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Resumo

Baterias em veiculos elétricos (VEs) sdo substituidas com cerca de 80% da capacidade nominal.
Evitar o descarte e aproveitar o potencial remanescente nestas baterias € a motivagdo principal
de pesquisas de aplicagdo de baterias de segunda vida (B2U). O estado de carga (SOC), embora
seja um parametro que informa ao sistema a energia disponivel nas baterias para utilizagao,
ndo pode ser medido diretamente por sensores, sendo responsabilidade do sistema de geren-
ciamento da bateria (BMS) ter um algoritmo para estima-lo com a precisao necessdria. Desta
forma, este trabalho aborda o desenvolvimento e a sintonia de um observador ndo linear para
estimar o SOC de baterias de segunda vida. O método de sintonia utiliza do modelo linearizado
do observador e do lugar das raizes, visando a redu¢do do tempo de convergéncia do erro de
observacdo. Adicionalmente, € feito o estudo da influéncia do Estado de Saide (SOH) da ba-
teria na estimativa do SOC, para avaliacdo da robustez e desempenho do método NLO. Além
da simplicidade do método de sintonia, os resultados de simula¢do mostram que para o projeto
proposto, a convergéncia ocorre mais rapidamente e, para o SOH do inicio da segunda vida, os
erros de estimacao ficaram menores que 2%. Também, mesmo com a degradacdo da bateria o

erro maximo para um aumento de 200% da resisténcia interna foi menor que 9%.

Palavras-chave: Baterias de litio; Segunda vida; Observador ndo-linear; SOC; SOH; BMS.



Abstract

Batteries in electric vehicles (EVs) are replaced when they reach approximately 80% of their
nominal capacity. Avoiding disposal and making use of the remaining potential in these batteries
is the primary motivation behind research on second-life battery (B2U) applications. The state
of charge (SOC), although it informs the system of the available energy in the batteries for
use, cannot be directly measured by sensors. It is the responsibility of the battery management
system (BMS) to have an algorithm that estimates it with the necessary accuracy. Thus, this
work addresses the development and tuning of a nonlinear observer to estimate the SOC of
second-life batteries. The tuning method uses the linearized observer model and root locus
analysis, aiming to reduce the observation error convergence time. Additionally, the influence
of the battery’s State of Health (SOH) on SOC estimation is studied to assess the robustness
and performance of the NLO method. Besides the simplicity of the tuning method, simulation
results show that for the proposed design, convergence occurs more quickly, and for the SOH
at the beginning of the second life, estimation errors remained below 2%. Moreover, even with
battery degradation, the maximum error for a 200% increase in internal resistance was less than
9%.

Keywords: Lithium battery; Second-life; Non-linear Observer; SOC; SOH; BMS.
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Capitulo 1

Introducao

Com o aumento da producdo de veiculos elétricos ( VEs) € necessdrio levar em conside-
racdo o que serd feito com as baterias que sdo utilizadas. O descarte direto das baterias causa a
polui¢cdo do solo pelos metais pesados presentes na composi¢do. Além disso, a quantidade de
baterias que sdo retiradas de VEs € alta, fazendo com que a reciclagem dos metais seja invidvel
a curto prazo (Shahjalal, Roy, Shams, Fly, Chowdhury, Ahmed & Liu, [2022).

Como geralmente as baterias de VEs s@o substituidas bem antes do fim de sua vida util,
com capacidade remanescente em torno de 70-80% , estas, podem ser utilizadas em aplicagdes
de energia estaciondria. Pois, a utilizacdo de baterias em uma segunda vida pode reduzir o
custo de VEs, tornando o mercado mais atrativo e mais ecolégico (Hu, Deng, Wang, Deng, Lin,
Teodorescu & Pecht, 2022; Borner, Frieges, Spith, Spiitz, Heimes, Sauer & Li, 2022).

As baterias de fons de litio sdo as que mais chamam a atencido do mercado de VEs. Com-
parada com outras tecnologias, esta apresenta elevada densidade de energia, o que as torna mais
leves e menores que outras tecnologias com capacidade de armazenamento similar. Também, as
baterias de fons de litio possuem baixa taxa de auto descarga, assim sendo, mesmo apds meses

de armazenamento, retém a maior parte de sua carga (Diouf & Podel 2015).

As desvantagens das baterias de fons de litio estdo mais relacionadas a sua sensibilidade a
sobrecarga e sobredescarga, aumentando a complexidade e custo de produ¢do com a adi¢do de
circuitos de protecdo (Plett, 2015a). Apesar disto, nos préximos anos estima-se que o mercado
de VEs serd o maior fornecedor de baterias de fons de litio de segunda vida (B2U)(Faraji-
Niri, Rashid, Sansom, Sheikh, Widanage & Marco, 2023 Montoya-Bedoya, Sabogal-Moncada,
Garcia-Tamayo & Martinez-Tejadal, 2020).

As baterias de fons de litio retiradas de VEs possuem desempenho inferior ao de baterias
novas, pois ocorre a diminui¢do na capacidade de armazenamento e na seguranga térmica (Hu
et al., |2022). Logo, para garantir uma operagao segura de baterias de fons de litio de segunda
vida e prolongar sua vida util, € fundamental desenvolver um Sistema de Gerenciamento de

Baterias (BMS) confidvel, eficiente e preciso.

O BMS ¢ definido como um sistema embarcado nas baterias que, através de medidas de
tensdo, corrente, temperatura, estimacao do Estado de Carga (SOC) e Estado de Saude (SOH),

garante que os requisitos de uso sejam atendidos. Um BMS pouco preciso no fornecimento

14
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de informagdes, quando em operagdes inadequadas, pode causar sobrecarga/sobredescarga nas
células da bateria. Isto, no caso de baterias de fons de litio pode causar superaquecimento das

células e, por consequéncia, aumentar o risco de explosdes.

O reaproveitamento de baterias de VEs em sistemas de segunda vida requer uma nova
estrutura de BMS, pois o sistema de segunda vida terd parametros diferentes de uma bateria em
seu primeiro uso. Com isso, o software do BMS deve ser reconfigurado com novas funcdes de
controle, adaptacdo dos limites de tensdo, taxas de carga/descarga e reavaliacdo do célculo de

SOC, para que a operagdo da bateria seja otimizada, dada a nova aplicagdo (Borner et al., 2022).

O SOC € a variavel que d4 informagdes sobre a energia disponivel para utilizagdo, assim
como, é um dos estados mais importantes para otimizar o desempenho e prolongar a vida ttil
das baterias de segunda vida. Como esta varidvel ndo € possivel ser medida diretamente por
sensores, € de responsabilidade do BMS ter um algoritmo para estimar este estado. A estimacao
do SOC deve levar em consideragcdo as mudangas nas caracteristicas da bateria ao longo de sua
vida util devido ao envelhecimento e também ao comportamento ndo linear da bateria (Rivera-

Barrera, Munoz-Galeano & Sarmiento-Maldonado), [2017)).

Atualmente, os estudos de estimacdo do SOC propdem estabelecer uma relacio entre a
precisdo, custo computacional e complexidade de implementacdo dos métodos. H4 diversos
métodos relatados na literatura, métodos convencionais, métodos baseados em modelos e ba-
seados em dados. O método mais convencional e mais utilizado por BMSs comerciais € o
Contagem de Coulomb (Rivera-Barrera et al., 2017} [Zou, Xu, Mi, Cao & Chen, 2014)), este é
facil de ser implementado e tem um baixo custo computacional, contudo, acumulam erro com
o passar do tempo, por terem um fator integrador da corrente medida pelos sensores. Também,
o método da Contagem de Coulomb, tem um alta imprecisdo quando faz a leitura de um estado
inicial diferente do real. Por conta disso, métodos de estimag@o baseados em modelos sdo os
mais recomendados, pois estes, mesmo apds de um estado inicial diferente do real, possuem

acoes que fazem com que o erro entre o estado inicial e o estado medido tenda a 0.

Os métodos que utilizam modelos de bateria se dividem em métodos baseados em filtros
adaptativos e os baseados em observadores. Os métodos baseados em filtros adaptativos abor-
dam em sua maioria variantes dos filtros de Kalman, como em (Plett, 2004) que utiliza o EKF
(do inglés, Extended Kalman Filter) e em (Plett, 2006), que utiliza o EKF (do inglés, Exten-
ded Kalman Filter), sendo ambos aplicados para baterias em seu primeiro uso. No contexto
de aplicacdes de baterias de segunda vida, (Berrueta, Berrueta, Soto, Sanchis & Ursaa, [2021)
propde um método simplificado do filtro de Kalman e obtém uma boa relacdo em complexi-
dade, precisdo e custo computacional. Ainda assim, os métodos baseados em filtros adaptativos
possuem cdlculos de matrizes que aumentam a complexidade de implementacdo conforme for

a tecnologia de bateria empregada.

Através da comparagdo entre métodos baseados em filtros de Kalman e os baseados em

observadores, Tian, Li, Tian & Xia (2016) constatou que o UKF (do inglés, Unscented Kalman
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Filter) e o NLO (do inglés, Non Linear Observer), sao os métodos que possuem a melhor
precisdo, porém, o UKF apresentou a maior complexidade de implementacao.

Xia, Chen, Tian, Sun, Xu & Zheng| (2014) e L1, Liang, Liu & Wu| (2017) propuseram
métodos baseados em observadores nao lineares, no qual, ambos obtiveram erros maximos de
estimacdo de aproximadamente 3%, para um mesmo cendrio de validagdo. Também, ambos
compararam o método proposto com o EKF, sendo que, o EKF apresentou maior custo compu-
tacional e maior imprecisdao. O modelo de circuito elétrico equivalente de um par RC € utilizado
por (Xia et al.,[2014). J4 (L1 et al.,|2017) utiliza o modelo de circuito de dois pares RC.

Verifica-se através da revisdo da bibliografia que os modelos de circuito elétrico equiva-
lente sdo os mais utilizados para implementacdo de métodos de estimacdo do SOC em BMS.
Pois, conforme (Locorotondo, Cultrera, Pugi, Berzi, Pasquali, Andrenacci, Lutzemberger &
Pierini, |2020), outros modelos, como os modelos eletroquimicos, apesar de possuirem alta pre-

cisdo, o custo e a complexidade de implementacdo em sistemas embarcados sdo grandes.

E importante destacar que, em sistemas com baterias de fons de litio de segunda vida,
analisar o comportamento e precisao método de estimacdo do SOC sob influéncia do SOH é
indispensavel, pois quando € utilizado métodos baseados em modelo para estimar o SOC, deve-
se levar em consideracao que os parametros do modelo sdo diretamente afetados por efeitos de
envelhecimento. Logo, a mudanga no valores destes parametros pode diminuir a precisdo da es-
timativa do SOC, consequentemente, podem levar a maiores riscos de sobrecarga/sobredescarga

na bateria, ou seja, maiores riscos de explosdes.

Por conta disto este trabalho visa demonstrar uma estimativa de SOC com NLO precisa
e com complexidade menor que outros métodos. Além de apresentar uma avaliacdo de como a

estimativa ird se comportar com o envelhecimento da bateria.

1.1 Justificativa

A relevancia deste trabalho estd vinculada a trés aspectos fundamentais para o avancgo das
tecnologias de baterias. Primeiramente, desenvolve-se um modelo de circuito elétrico equiva-
lente baseado em um par RC, capaz de representar com precisdo os principais fendmenos da
bateria de segunda vida analisada. Através dessa modelagem, é possivel simular o comporta-
mento da bateria em diversos cendrios de operacdo, utiliza-la para testar circuitos do Sistema

de Gerenciamento de Bateria (BMS) e avalid-la em diferentes condi¢gdes de degradacio.

Em segundo lugar, destaca-se o desenvolvimento de uma metodologia sistemadtica para a
estimativa do Estado de Carga (SOC) utilizando o método do Observador Nao Linear (NLO).
Embora existam poucos estudos sobre a aplicacdo de NLO em baterias, nenhum deles adota
uma abordagem metddica na escolha dos ganhos ou realiza um estudo sobre o lugar das raizes

do NLO. Este trabalho propde uma metodologia que lineariza o modelo em torno de um ponto
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especifico do SOC, permitindo a defini¢do de um intervalo bem-delineado para a escolha dos
ganhos e garantindo a estabilidade do observador.

Por fim, considerando que as baterias de segunda vida ja ndo possuem 100% de sua ca-
pacidade original, € crucial garantir que a estimativa do SOC seja o mais precisa possivel. Esti-
mativas incorretas podem ocasionar danos significativos as baterias. Assim, este trabalho avalia
como os fatores de degradacdo, como a capacidade e a resisténcia interna, afetam a estimativa
do SOC por meio do método NLO.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € desenvolver um método de estimacdo de SOC por NLO, atra-
vés de uma metodologia sistematica e avaliar a estima¢cdo do SOC com observador ndo linear
aplicado a baterias de litio de segunda vida considerando os efeitos do SOH. Para isso, tem-se
os seguintes objetivos especificos:

* Desenvolver um modelo de circuito elétrico equivalente das baterias de fons de litio de
segunda vida;

* Desenvolver metodologia sistemética de projeto do NLO e avaliar o seu desempenho;

* Avaliar comportamento do método NLO sob influéncia do estado de sadde;

1.3 Organizagdo do Trabalho

Este trabalho se divide em 6 capitulos. O Capitulo 1 apresenta a introducdo ao tema e

objeto do trabalho, assim como os objetivos e justificativa.

O Capitulo 2 contém as principais teorias utilizadas durante todo o projeto de pesquisa.
Ele apresenta a fundamentacdo tedrica de baterias de litio de segunda vida, entendimento dos
modelos de circuito elétrico equivalente, funcionalidades do BMS, métodos de estimativa do
SOC e SOH.

O Capitulo 3 apresenta o desenvolvimento do modelo de circuito elétrico equivalente
utilizado nas simulacOes da bateria e para implementacdo do NLO. Os experimentos feitos
para modelagem sdo apresentados, como os parametros do modelo foram obtidos e por fim a
valida¢do do modelo desenvolvido.

O Capitulo 4 aborda todo o desenvolvimento do método de estimativa do SOC por NLO.
Nele estd contido o modelo da bateria no espago de estados, a apresentacdo completa da meto-

dologia de projeto e, ainda, o NLO ¢€ testado considerando 3 pontos de projetos diferentes com
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avaliacdo do desempenho frente alguns cendrios de teste.

No Capitulo 5 sdo apresentados os principais resultados deste trabalho, que € avaliacao
do NLO frente a cendrios de degradacdo da bateria. Isso inclui a analise da influéncia do SOH
sob a estimativa de SOC, também, pelo fato de terem sido desenvolvidos 3 projetos teste, sendo

o projeto com melhor desempenho apresentado como o projeto final proposto.

Por fim, no Capitulo 6 estd a conclusio do trabalho, com as consideragdes finais, sugestoes
de aplicagdao do método em BMS e de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacgao tedrica

Este capitulo aborda toda a base tedrica utilizada no desenvolvimento deste trabalho. Pri-
meiramente, apresenta-se como as baterias de fons de litio funcionam, quais os materiais uti-
lizados em sua construcdo, caracteristicas de cada tipo, quais suas vantagens e desvantagens,
assim como, os requisitos para pleno funcionamento em aplica¢des de segunda vida. Ap0s,
explora-se as representacdes tedricas das baterias de litio por meio de circuitos equivalentes e
os testes experimentais necessdrios. Em seguida, sdo apresentadas as funcdes e a importancia
do BMS na manutencio das baterias de litio em condi¢Oes ideais de funcionamento. Por fim,
abordam-se técnicas e métodos para estimar o estado de carga (SOC), principais caracteristicas
do estado de saide (SOH), e sua influéncia sobre a estimacao do SOC.

2.1 Aspectos gerais e propriedades de baterias de ion-litio de se-

gunda vida

2.1.1 Baterias de ions de litio

As baterias de fons de litio estdo entre as tecnologias mais populares devido a sua alta
densidade de energia (Wh/kg), longa vida util e baixa necessidade de manuten¢do. Seu funci-
onamento baseia-se na movimenta¢do de ions de litio entre os eletrodos durante os ciclos de
carga e descarga. Os materiais que compdem o anodo e o citodo desempenham um papel es-
sencial na eficiéncia energética e na estabilidade do ciclo de vida. Ja o eletrdlito, composto por
sais de litio dissolvidos em solventes organicos, permite a condugdo idnica entre os eletrodos,

garantindo o funcionamento adequado da bateria.

Os principais tipos de baterias de fons de litio se diferem geralmente em composi¢do
quimica do catodo, exceto para a LTO que € um material do anodo. Estas principais quimicas
sdo apresentadas na Tabela[2.1] adaptada de (Imad Idelah [2020).

O o6xido de litio e cobalto (LCO) € amplamente utilizado em células de fons de litio para

eletronicos portéteis devido a sua alta densidade de energia e estabilidade eletroquimica. No
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Tabela 2.1: Principais Quimicas de Baterias de fons de Litio e suas Aplicacdes

Nome

‘ Simbolo Quimico ‘Comentérios

‘ Aplicacdes

Oxido de Cobalto de Litio (LCO)

LiCOOQ

Material tradicional
encontrado principalmente
em células
laminadas/poliméricas.

Laptops, celulares,
cameras.

Oxido de Niquel Cobalto Aluminio de Litio (NCA)

LiNi,Co,AlL.O,

Material comum usado em
células de taxa média-alta e

Veiculos elétricos
(EV) e ferramentas

alta energia. de jardinagem.
Oxido de Niquel Manganés Cobalto de Litio (NMC/NCM) | LiNi,Mn,Co.0O, | Material comum usado em | Ferramentas
células de taxa média-alta e | elétricas,
alta energia. equipamentos
médicos, aplicacdes
automotivas.

Oxido de Manganés de Litio (LMO)

Li]\[7l204, L’L-QAJHOZ

Menos comum atualmente,
menor capacidade, com
maior seguranca e

Dispositivos
médicos, veiculos
elétricos (EV) e

estabilidade térmica. ferramentas
elétricas.

Fosfato de Ferro-Litio (LFP) LiFePO, Tensao nominal de 3,2V, Motos elétricas,
menor densidade de energia, | veiculos elétricos
estavel em altas (EV), sistemas de
temperaturas, maior vida armazenamento de
util, muito ecoldgico. energia (BESS),

UPS, dispositivos
médicos.

Titanato de Litio (LTO) (Material de Anodo) Li Ti5012 Menor densidade de energia, | Veiculos guiados

menor tensdo nominal
(1.4V), carregamento
extremamente rdpido, bom
desempenho em baixas
temperaturas.

automaticamente
(AGVs),
estabilizagdo de
rede, ESS,
aeroespacial,
militar, aplica¢des
de partida.

Fonte: Adaptado de (Imad Idelah, [2020).

entanto, sua aplicagdo em células de maior porte, como as utilizadas em armazenamento de
energia e veiculos elétricos, enfrenta desafios significativos. O principal desafio é a dependén-
cia do cobalto, um material escasso, toxico e de alto custo, o que impacta tanto a viabilidade

econdmica quanto a sustentabilidade da tecnologia (Plett, 2015a)).

Para mitigar essas limitacOes, substitui¢des parciais do cobalto por outros metais de tran-
sicdo sdo frequentemente adotadas. A adi¢do de niquel, por exemplo, aumenta a densidade de
energia ao elevar a voltagem de operagdo da célula, mas reduz a estabilidade térmica, tornando-
a mais suscetivel a reagcdes exotérmicas descontroladas. Alternativas como aluminio, cromo
e manganés sdo utilizadas para modificar propriedades eletroquimicas e melhorar a seguranca
operacional (Plett, 2015a).

Dentre as composi¢des mais empregadas em aplicacdes de maior porte, destacam-se o
6xido de niquel-manganés-cobalto (NMC) e o 6xido de niquel-cobalto-aluminio (NCA). O ele-
trodo NMC combina niquel, manganés e cobalto, mantendo a estrutura em camadas e equili-
brando caracteristicas como capacidade especifica, estabilidade térmica e vida util. Ja o eletrodo
NCA, que incorpora niquel, cobalto e aluminio, proporciona alta densidade de energia e boa

condutividade, sendo amplamente utilizado em veiculos elétricos de alto desempenho (Plett,
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2015a).

O fosfato de ferro-litio (LFP) é amplamente utilizado devido ao seu baixo custo, baixa
toxicidade e excelente estabilidade eletroquimica. Sua principal vantagem estd na alta seguranca
térmica e quimica, tornando-o uma escolha ideal para aplicacdes que exigem maior robustez e

longevidade, como sistemas de armazenamento estaciondrio e veiculos elétricos (Plett, 2015a)).

No entanto, o LFP apresenta algumas limitacdes em comparagdo com outros materiais
catédicos, principalmente em relacdo a densidade de energia. Sua voltagem nominal é cerca
de 0,5 V inferior a de outras quimicas de ions de litio, o que reduz a energia armazenada por
unidade de volume ou massa. Além disso, a fragdo madssica de litio no LFP é relativamente

baixa, o que limita ainda mais sua capacidade especifica (Plett, 2015a)).

Caracteristicas elétricas e funcionais das baterias de litio:

A tensdo nominal das baterias de fons de litio podem variar de acordo com a quimica,
para as mais utilizadas em VEs e para sistemas de armazenamento de energia esse valor

¢ geralmente em torno de 3.6 V a 3.7V.

A capacidade C' de uma bateria de litio € medida em ampere-hora (Ah), o que indica a
quantidade de carga que a bateria pode fornecer a uma determinada corrente em 1 hora.

Quanto maior a capacidade, mais tempo a bateria pode fornecer energia.

* A resisténcia interna de uma bateria de litio afeta a eficiéncia de descarga e a quantidade
de calor gerado durante o processo de carga e descarga. Baterias com baixa resisténcia

interna tém um desempenho melhor, com menos perdas de energia e menor aquecimento.

O limite de tensdo superior de uma bateria de litio € de 4.2 V e o limite inferior é de 3
V. Sobrecarregar a bateria além do limite superior pode danificar drasticamente a bateria,
assim como descarrega-la para além de 3 V.

A taxa de corrente de uma bateria de litio tanto para o carregamento quanto para a des-
carga, ¢ dada em termos da capacidade, por exemplo, para uma bateria de 53 Ah, a taxa de
"1C"significa que ela pode entregar 53 A por 1 hora, ou 5.3 A durante 10 horas ("C/10").
Baterias de litio de alta performance podem fornecer correntes muito elevadas, adequa-
das para dispositivos que exigem picos de poténcia. A taxa de carregamento das baterias
de litio sdo no geral mais altas que outras tecnologias de baterias com corrente de carga
geralmente de 0.5C a 1C.

As baterias de litio se destacam por sua alta densidade energética, permitindo armazenar
grande quantidade de energia em um volume e peso reduzidos. Essa caracteristica é essencial
para dispositivos portateis e veiculos elétricos, onde a eficiéncia energética e a leveza sao fatores
determinantes. Além disso, essas baterias possuem uma vida util prolongada, o que reduz a

necessidade de substitui¢des frequentes.
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As células de ions de litio s@o extremamente sensiveis a sobrecargas e, frequentemente,
incluem um sistema de gerenciamento de baterias (BMS) que evita danos ao desconectar a
célula do circuito caso haja tentativa de operac¢ado fora da faixa de tensdo projetada. Isso aumenta
o custo e a complexidade da fabricacdo, assim como a dos carregadores de bateria. O custo
do circuito do BMS pode ndo escalar de forma tdo favordavel com o volume quanto o custo
do préprio processo de fabricacdo. Além disso, como € possivel que o proprio BMS falhe, a

confiabilidade do sistema de bateria como um todo pode ser comprometida.

Outro fator relevante € a tolerancia a uma ampla faixa de temperaturas operacionais, vari-
ando geralmente de -20°C a 60°C. No entanto, seu desempenho ideal ocorre entre 20°C e 25°C,

pois temperaturas extremas podem impactar sua eficiéncia e vida util.

2.1.2 Baterias de Segunda Vida

Um grande nimero de baterias de veiculos elétricos (EVs) que estao sendo aposentadas
precocemente, devido a perda de capacidade e ao fim da vida til para as exigéncias de tragao
dos veiculos. No entanto, essas baterias ainda t€ém uma vida util significativa quando utilizadas

em aplicacdes menos exigentes, como o armazenamento de energia estaciondrio.

A reutilizacdo de baterias de veiculos elétricos para armazenamento estaciondrio € abor-
dada detalhadamente no artigo de (Hu et al., 2022). O artigo revisa os principais componen-
tes dos sistemas de armazenamento de energia com baterias de segunda vida (SLBESS), que
incluem, a melhor compreensdo dos mecanismos de degradacio de baterias de segunda vida
(B2U), como € o processo de reaproveitamento da coleta até a reconfiguracido do novo pack, a
importancia de utilizar modelos de baterias considerando efeitos de degradacdo para operar de

forma eficiente e também a configura¢do de um gerenciamento das baterias preciso.

A degradagdo das baterias causa perda de capacidade e aumento da resisténcia interna. A
perda de capacidade estd associada a redu¢do da quantidade de energia que pode ser armazenada
e entregue pela bateria, ja a resisténcia interna esté interligada a capacidade da bateria em termos
de poténcia e entrega de uma descarga em uma corrente mais alta. Estes fatores sdo causados por
dois mecanismos de degradacdo, a Perda de Inventério de Litio (LLI), que é devido a formacao
e crescimento do filme SEI (interface de eletrdlito sélido), que impede a passagem eficiente
dos fons de litio e a Perda de Materiais Ativos no Anodo/Catodo (LAM) que acontece devido a
desintegracdo do grafite no anodo e a dissolucdo de metais ou fraturas das particulas no catodo
(Hu et al ., [2022).

A Figura[2.1] mostra a trajetéria de degradacao das bateria de litio, no qual o SOH tem um
decaimento linear durante a primeira vida da bateria (70%-80% de SOH), apds esse periodo as
baterias geralmente entram na fase nao linear, no qual o ponto mais critico € o chamado "ponto

de joelho"da curva de SOH, que é onde a bateria estd degradada a ponto de ndo poder mais
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ser reutilizada. Questdes de seguranca sdo afetadas pelo ponto de joelho, pois nessa fase se a
bateria ndo tiver um controle e estimacdo dos parametros de funcionamento bem precisos, esta
pode sobreaquecer e até vir a pegar fogo (Borner et al., 2022).

A 12 vida 22 vida Reciclagem
SOH 100% a ~80% SOH ~80% a ~40%

>'Y 9\_ J\J\

Numero de ciclos

Figura 2.1: Curva de envelhecimento de bateria de litio.
Fonte: (Hu et al., 2022)

O reuso de baterias de veiculos elétricos (VEs) apresenta desafios significativos, pois cada
VE possui um sistema de gerenciamento de bateria Unico e o perfil de direcao dos motoristas
varia, o que leva as baterias a envelhecer de formas distintas. Para tornar vidvel o segundo
uso dessas baterias, diversas etapas precisam ser seguidas. Primeiramente, as baterias retira-
das dos veiculos devem ser encaminhadas para centros de tratamento autorizados, onde serdao

desmontadas.

ApOs a desmontagem, inicia-se a fase de "Classificagdo", na qual as baterias sao avaliadas
quanto a sua quimica, capacidade, estado de saude (SOH) e outros parametros criticos. Métodos
de triagem rdpida, como a anélise de tens@o em circuito aberto (OCV) e a resisténcia interna, sao
frequentemente empregados para classificar as baterias (Montoya-Bedoya et al.,|[2020; |Hu et al.,
2022). Ap6s a classificacdo, as baterias sao reconfiguradas em novos *packs* para atender as

demandas de aplicagdes de segunda vida, como o armazenamento estaciondrio de energia.

A gestdo eficiente das baterias de segunda vida € crucial para garantir a seguranga e pro-
longar a vida util do sistema de armazenamento. Entre as funcdes essenciais do Sistema de Ge-
renciamento de Bateria (BMS) para essas baterias, destacam-se a estimativa precisa do Estado
de Carga (SOC), o controle da temperatura interna da bateria para prevenir superaquecimento e
a utilizagdo de técnicas que garantam o equilibrio entre as células do pack, tanto em termos de
carga quanto de resisténcia. Além disso, € necessdrio aplicar métodos para identificar e corri-
gir falhas nas baterias antes que se tornem perigosas (Montoya-Bedoya et al., 2020; Hu et al.,
2022)).
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2.2 Circuitos elétricos equivalentes

O circuito equivalente (CE) de uma bateria € uma representacao simplificada que busca
imitar o comportamento real da célula, com base nos fendmenos fisicos que ocorrem durante
sua operacdo. As equagdes que definem o CE descrevem, portanto, o comportamento da célula
e podem ser analisadas em diferentes condi¢des de operacao, permitindo observar como a célula
responde a diversos cenérios de uso.

Os modelos de CE de baterias devem ser projetados de forma a minimizar as diferengas
entre os resultados obtidos através das equacdes do modelo e os dados experimentais observados
em testes praticos. Ou seja, o erro de modelagem deve ser pequeno o suficiente para que o

comportamento do CE seja o mais préximo possivel do comportamento real da célula.

O modelo de CE ¢ frequentemente utilizado como base para o Sistema de Gerenciamento
de Bateria (BMS), permitindo a determinacdo de estados criticos da célula e, assim, o cdlculo
dos limites de seguranca operacionais. Além disso, os modelos de CE t€m a vantagem de, na

maioria dos casos, serem simples e precisos (Fonseca, Kulothungan, Raj & Rajashekaral 2020).

A Figura apresenta um modelo bésico de CE, no qual a tensdo v(¢) nos terminais
da célula € tratada como uma constante. Contudo, este modelo ndo reflete adequadamente o
comportamento real da célula, pois a tensdo depende de fatores dinamicos, como a utilizagdo
recente da célula. A tensdo OCV (tensao de circuito aberto) € a tensdo medida quando a célula
passa por uma descarga ou uma carga € em seguida fica em repouso, ou seja, na auséncia de
corrente (Plett, [2015a)).

Rg

i(t)y —— + AL '0"
OCV OCV(z(t))
GIED o)

— o

(b) Circuito equivalente ESR.

Ry Ry
Ro + +
_L " Y (1)
OCV(z(t)) OCV(z(t)) 3

| O

(c) Circuito equivalente R-C.

(d) Circuito equivalente ESC.

Figura 2.2: Tipos de Circuitos Equivalentes para Baterias de Litio.
Fonte: (Plett, [2015al)
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Para modelar um circuito equivalente de forma eficiente, € necessdrio que ele represente o
maior nimero possivel de fendmenos que ocorrem dentro de uma bateria. Para isso, adicionam-

se elementos de circuito elétrico com o objetivo de tornar o modelo cada vez mais preciso.

O primeiro elemento a ser incorporado ao modelo fundamental de CE € uma fonte de
tensdo controldvel, cuja intensidade depende do SOC da bateria, representado pela letra z em
(Plett,|2015a). O SOC € um parametro adimensional que indica o status de carga de uma célula.
Quando o SOC ¢€ 1, isso significa que a célula estd completamente carregada, enquanto que,

quando o SOC € 0, a célula estd completamente descarregada.

A capacidade total C' de uma célula, medida em amperes-hora (Ah), estd diretamente
relacionada ao SOC, pois representa a quantidade de carga removida quando a célula descar-
rega, variando do SOC de 1 a 0. A capacidade € um parametro constante para cada célula, mas

diminui gradualmente a medida que a célula envelhece.

Assim, o SOC pode ser expresso conforme (Plett, 2015a)) da seguinte forma:

dz _ n(t)it)

22— AW 2.1
7 0 (2.1)
A solucdo desta equacio diferencial é dada por:
1 t
2(t) = 2(tg) — = | n(r)i(r)dr (2.2)
Q to

No qual, ) é a capacidade nominal da bateria. A corrente i(¢) tem sinal positivo na des-
carga e sinal negativo para quando a corrente estd aumentando o SOC. A eficiéncia de Coulomb
n(t), ou também chamada de eficiéncia de carga, tem seu valor igual a 1 na descargae n(t) < 1

durante a carga.

As células de uma bateria possuem um parametro denominado Profundidade de Descarga

(DOD), calculado a partir da equagdo
DOD =1 — z(t), (2.3)

que € complementar ao SOC, atingindo 1 quando o SOC € 0 e vice-versa. Em alguns casos, a
tensdo de circuito aberto (OCV) € expressa em fun¢cdo do DOD, em vez de ser relacionada ao
SOC.

Outro elemento que € adicionado ao modelo, € uma resisténcia série com a fonte de tensao
controlavel. Esta resisténcia série, juntamente com a fonte de tensdo controldvel representa,
parcialmente, a seguinte situagcdo: quando a célula estd descarregando, a tensao no terminal da
célula € menor do que a tensdo de circuito aberto, e a tensdo v(z) fica maior do que a tensdo OCV
quando a célula estd carregando. Este circuito é chamado por (Plett,[2015a) de ESR (Equivalent

Series Resistance), e estd ilustrado na Figura [2.2b]
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A tensdo nos terminais da célula para o circuito ESR, € descrita pela equagao:
v(t) = OCV(z(t)) — i(t) Ro. 2.4)

através da qual pode-se perceber que, de fato, o circuito ESR descreve o fendmeno descrito
anteriormente, pois, v(t) > OCV(z(t)) quando i(t) < 0, ou seja, quando esta carregando, e
v(t) < OCV(z(t)) quando i(t) > 0, ou seja, quando a célula estd descarregando.

E necessdrio ainda adicionar mais elementos de circuito ao modelo de CE, pois, por mais
que o modelo ESR atenda a muitas aplica¢des, quando se fala em larga escala de baterias,
precisa-se de um modelo com mais precisdo e que represente mais fendmenos dindmicos das

baterias.

A Figura [2.3] ilustra um comportamento de uma célula real. A tensdo dos primeiros 5
minutos € constante, pois a célula estd em repouso. Logo a célula é submetida a um pulso de
corrente de descarga e entdo a tensdo decai lentamente. Apds isso, a carga é removida e a célula

volta ao repouso e a tens@o acomoda em novo valor contante.

Resposta ao pulso de descarga

415
4.10¢
4.05¢

4.00¢

Tensao (V)

3.95}

10 20 30 40 50 60
Tempo (min)
Figura 2.3: Grifico do comportamento da tensao de uma célula quando esta € submetida a um
pulso de corrente de descarga.

Fonte: (Plett, [2015al)
Este fendmeno, no qual a tensdo varia de forma lenta, é chamado de tensao de difusdo e
no modelo de CE pode ser representado com um ou mais pares RC, como apresentado na Figura

Para esse circuito equivalente de um par RC tem-se que a tensdo no terminal da célula é

dada da seguinte forma:

v(t) = OCV (2(t)) — vey (t) — vp, (1) (2.5)

Como, ve, = Ryig, e vg, = Roi(t), tem-se que,

u(t) = OCV (2(t)) — Riip, — Roi(t) (2.6)
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A resisténcia R, do circuito com um par RC representa a resisténcia interna dhmica da
bateria e o par RC representa a transferéncia de cargas na superficie dos eletrodos e a resisténcia

a polarizacao.

No modelo RC, quando a corrente é nula, a tensdo nos terminais da célula € igual a
tensdo OCYV, porém, na prética ndo € assim que acontece, pois a tensdo nos terminais da célula
converge para algum valor que € diferente de OCV, e essa diferenca depende do SOC da célula.
Este comportamento pode ser visto através de um teste de laboratério demonstrado em (Plett,
2015a), na Figura[2.4] no qual, a célula € inicialmente carregada completamente antes do inicio
do teste. Em seguida, a célula é descarregada muito lentamente, a uma taxa de C/30, até atingir
0 % de SOC, depois, a célula é carregada lentamente, a uma taxa de C/30, até 95 % de SOC;
em seguida, é descarregada até 5 %, e assim por diante.

Evidéncia do Histerese

< 3.8

W
o

3.4;

Tensdo da célula (V
O8]
=)

0 20 40 60 80 100
SOC (%)

Figura 2.4: Comportamento da tensdo de histerese.

Fonte: (Plett, | 2015al)

Cada ponto no gréfico representa (pelo menos aproximadamente) um ponto de equilibrio.
Devido ao espago entre as curvas superior e inferior, podemos concluir que, para cada SOC,
existe uma faixa de valores possiveis para a tensdo de repouso estavel. Portanto, para fazer boas

estimativas do SOC, adiciona-se ao modelo de CE o fator de histerese.

E importante salientar que a tensdo de histerese ndo é diretamente uma fungio do tempo
e sim do SOC, ou seja, ela s6 ird mudar quando o SOC mudar. Com isso, pode-se definir a taxa

de variagdo da tensdo de histerese em fun¢do do SOC como:

dh(z,t) dz dz
— = sgn (%> M(z, pri h(z,t) 2.7

em que M € determinado através de testes em laboratério e v que € uma constante positiva que

for¢ca a equacgdo a ser estdvel na carga e na descarga.

O modelo de CE que engloba a tensdo de histerese é chamado de Autocorre¢do Aprimo-
rado (ESC - Enhanced Self-Correcting), engloba a tensao de histerese, um circuito RC e uma
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resisténcia série. Na Figura [2.2d] ¢ ilustrado o CE ESC com um tnico circuito RC, porém ¢
possivel colocar mais de um.

A equagdo de v(t) para este circuito é dada por:
olk] = OCV (], TIK]) + Mos[k] + Mh{k] — 3" Ryin, K] - Rl (28)
J

A Tabela 2.2] fornece uma comparacdo entre quatro modelos de circuitos equivalentes
(CE) para baterias, destacando suas vantagens e desvantagens em relacdo ao comportamento
das células de ions de litio.

O modelo fundamental se destaca pela simplicidade e facilidade de implementacao, sendo
util para simulagdes rdpidas. No entanto, sua limitacdo reside na incapacidade de refletir feno-
menos dinamicos da bateria e nas variacdes de tensdo, o que pode comprometer sua precisao

em cenarios mais complexos.

O modelo ESR, por outro lado, € eficaz ao representar a resisténcia interna da bateria
e simular o comportamento de cargas em diferentes estados de carga (SOC), mas ndo leva em
conta a capacitancia e as reagdes de difusdo, o que o torna menos preciso em algumas condi¢des

operacionais.

O modelo RC oferece uma modelagem mais precisa, incorporando os efeitos de capaci-
tancia e melhorando a representacdo da resposta temporal da bateria. No entanto, sua maior
complexidade em relagdo ao modelo fundamental e a limitagdo em modelar fendbmenos como a

histerese o tornam menos pritico em algumas situagdes.

Por fim, o modelo ESC inclui uma representacdo da histerese, proporcionando uma mode-
lagem mais precisa das variacdes de tensdo e das perdas internas. Contudo, sua maior comple-

xidade aumenta o custo computacional e pode dificultar a calibragdo com dados experimentais.

2.2.1 Testes experimentais para 0 modelo

Modelos de baterias com CEs representam a operacdo de uma célula de ions de litio por
meio de um circuito elétrico. Os dados coletados das células por meio de testes laboratoriais
sdo utilizados para estimar os valores dos parametros dos elementos do circuito, de forma que

o comportamento da corrente e da tensao do modelo se alinhem com os da célula real.

E importante salientar que como os CEs correspondem a um ajuste empirico dos dados
coletados de uma célula para uma estrutura de modelo que inclui componentes de circuitos
eletronicos, eles compartilham caracteristicas semelhantes a outros tipos de ajuste de curva. Por
exemplo, os CEs tendem a fazer boas previsdes ao interpolar entre os dados usados para criar

o modelo. Isso ocorre quando a célula é testada com perfis de corrente semelhantes aos usados
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Tabela 2.2: Comparacio entre os modelos de circuitos equivalentes

Modelo de Circuito Equivalente

Vantagens

Desvantagens

(a) Circuito Equivalente Fundamental

- Simplicidade.
- Fécil de implementar.
- Bom para simulacdes rdpidas.

- Néo reflete bem os fendomenos dina-
micos da bateria.

- Nio captura as variacdes de tensdo de
forma precisa.

(b) Circuito Equivalente ESR

- Representa a resisténcia interna da ba-
teria.

- Pode simular o comportamento de
cargas em diferentes estados de SOC.

- Ndo modela a capacitincia e as rea-
¢oes de difusdo.

- Menos preciso para modelar baterias
em diferentes condigdes de carga e des-
carga.

(¢) Circuito Equivalente RC

- Melhora a modelagem dindmica da
bateria, incluindo os efeitos de capaci-
tancia.

- Representa melhor a resposta tempo-
ral da bateria.

- Mais complexo do que o modelo fun-
damental.

- Nao ¢ adequado para modelar efeitos
de histerese ou fendmenos néo lineares
em detalhe.

(d) Circuito Equivalente ESC

- Inclui um modelo para a histerese, o
que € importante para representar a res-
posta ndo linear da bateria.

- Pode capturar com maior precisdo as

- Mais complexo, aumentando o custo
computacional.

- Pode ser dificil de calibrar com dados
experimentais em alguns casos.

variacdes de tensdo e as perdas inter-
nas.

para ajustar os valores dos pardmetros. Por outro lado, os CEs ndo tendem a extrapolar bem
se a célula estiver sendo operada de forma muito diferente do cendrio de teste de laboratério;
nesse caso, suas previsdes podem ndo ser confidveis. Um CE pode prever o comportamento
de entrada/saida (corrente/tensdo), mas nao pode prever os estados eletroquimicos internos. No
entanto, os CEs possibilitam simulagdes rapidas e robustas (Plett, 2015a).

Tendo isso em vista, o teste de pulsos de descarga e o teste de tensdo de circuito aberto
(OCV) sao dois procedimentos laboratoriais importantes para a extracao de parametros de mo-

delos de circuitos equivalentes (CE) de baterias.

De acordo com (Plett, 20135al)), o teste de pulsos de descarga consiste na aplicagdo de um
pulso de descarga, com uma corrente controlada, seguida pela medic¢do da variagdo de tensdo
da célula. Durante o pulso, a resisténcia interna da célula R, pode ser extraida observando a
queda de tensdo induzida pela corrente aplicada. Esse tipo de teste permite a caracterizacao
dos parametros resistivos dindmicos da célula e é fundamental para a construcio de modelos
de circuitos equivalentes, como o modelo ESR (Resisténcia Série Equivalente), que descreve a
resisténcia interna global da bateria durante sua operagdo. A medicdo das variacdes de tensdao
em resposta ao pulso também pode fornecer informagdes sobre o comportamento capacitivo da
célula, tendo em vista o uso do modelo RC, que leva em conta a resposta temporal da bateria a

esses pulsos.

J4 o teste de OCV envolve medir a tensdo da bateria durante uma carga e uma descarga
constante com uma taxa de corrente baixa para ainda manter a bateria em equilibrio eletroqui-
mico, geralmente em torno de C/30. A curva OCV (SOC) é facilmente estimada adotando-a
como a média entre as curvas de carga e descarga, devido a tensdo de histerese, mantendo ainda

assim a precisao da curva (Plett, 2015a).
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2.3 Sistema de gerenciamento de baterias - BMS

A Figura [2.5] ilustra as quatro principais fun¢des de um Sistema de Gerenciamento de
Bateria (BMS), que sdo: diagndstico, estimativa de parametros, controle e armazenamento de
dados. Essas funcdes sdo essenciais para garantir o desempenho e a seguranca das baterias,

especialmente no contexto de baterias de segunda vida

Estimacao de
parametros

Diagnéstico

Armazenamento de

Controle dados

Figura 2.5: Principais funcdes do BMS.

O diagndéstico no BMS € uma funcdo critica para identificar problemas e falhas no sistema
de baterias. Ele envolve a detec¢cao de condi¢des anormais como falhas de célula, superaqueci-
mento e falhas de comunicacdo, essenciais para garantir a seguranca operacional da bateria. De
acordo com o artigo de (Darwish, Toannou, Janbey, Amreiz & Marouchos|, 2021)), o BMS deve
monitorar constantemente o estado de carga (SoC), o estado de satide (SoH), a profundidade de

descarga (DoD) e a temperatura da bateria para detectar qualquer problema potencial. A detec-
¢ao precoce de falhas pode evitar danos catastréficos, como incéndios ou perdas de capacidade

permanentes.

A estimativa de parametros envolve a modelagem e a previsao de valores como o estado
de carga (SoC), o estado de saide (SoH) e outros parametros que influenciam o desempenho
da bateria. O artigo de (Gabbar, Othman & Abdussami, 2021)) discute como as estimativas de
SoC s@o particularmente desafiadoras e como os algoritmos de estimativa desempenham um

papel central na gestio de baterias. A precisdo dessas estimativas € fundamental para otimizar o
uso da bateria e prolongar sua vida ttil. Métodos como a reformula¢do da equacdo de Peukert,
mencionada no trabalho de (Darwish et al., 2021)), sdo usados para estimar o SoC de forma
precisa, mesmo em cendrios de carga varidvel e multiplos pulsos.

A funcdo de controle em um BMS refere-se a capacidade do sistema de gerenciar ativa-
mente o carregamento e a descarga da bateria, com base nos dados de monitoramento em tempo
real. O controle eficiente das condicdes de carga e descarga € essencial para evitar sobrecargas
e proteger a bateria contra temperaturas extremas, o que pode reduzir sua vida util. Nos arti-
gos revisados, essa func¢do de controle € descrita em termos de algoritmos que asseguram que
a bateria opere dentro dos limites de seguranca, ajustando parametros como corrente € tensao
conforme necessario. Como discutido por (Darwish et al.,[2021)), o uso de técnicas avancgadas de
controle e algoritmos de carga, como o controle de corrente constante (CC) e tensdo constante
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(CV), sdo fundamentais para a seguranca e eficiéncia do BMS.

O armazenamento de dados € uma funcdo essencial do BMS, pois ele permite o acompa-
nhamento histérico das condi¢des da bateria, como o nimero de ciclos de carga e as temperatu-
ras extremas enfrentadas. Esses dados sdo uteis para a manutenc¢do preditiva e para a andlise de
falhas. De acordo com os artigos revisados, o armazenamento e a andlise desses dados também
ajudam na otimizagdo do desempenho da bateria ao longo do tempo, fornecendo informacdes
valiosas sobre sua satde geral. A capacidade de registrar e analisar dados também desempe-
nha um papel crucial no diagnoéstico, pois permite a identificagdo de tendéncias e a previsao de

falhas antes que ocorram.

O BMS é essencial para garantir o desempenho e a seguranca de qualquer tipo de bateria, e
sua importancia se estende ao campo das baterias de segunda vida. Essas baterias, muitas vezes,
ja passaram por uma significativa quantidade de ciclos de carga e descarga, e seu desempenho

pode ser afetado por degradacdo, o que torna a gestdo eficaz de seu estado um desafio adicional.

A estimativa de parametros, como o SOC e o SOH, se torna ainda mais complexa em
baterias de segunda vida. O BMS precisa de algoritmos robustos que considerem a degradagao
das células. Também, o BMS deve ajustar dinamicamente os limites de corrente e tensdo,
levando em consideracao as condi¢des individuais das células. O controle também deve garantir
que as células mais degradadas ndo sejam sobrecarregadas e que todas as células operem dentro
de seus limites de seguranca (Montoya-Bedoya et al., 2020).

O armazenamento de dados desempenha um papel importante na gestdo de baterias de
segunda vida. O BMS coleta dados histéricos sobre ciclos de carga, temperatura e falhas, que
sao fundamentais para prever a vida qtil restante e otimizar o uso das baterias. Esse banco de

dados também ajuda a realizar manutencao preditiva, evitando falhas inesperadas.

2.4 Estado de Carga - SOC

O carregamento de baterias de litio € caracterizado pelo movimento do litio do eletrodo
positivo para o eletrodo negativo, e a descarga ¢ o movimento contrario. O SOC, eletroquimica-
mente € a concentracdo média de particulas de litio no eletrodo negativo e no sentindo contrério

também, a concentracdo média no eletrodo positivo (Plett, [2015b).

Contar essas quantidades de concentragdo de particulas de litio ndo € factivel, logo, 0 SOC
ndo € um estado que possa ser medido diretamente. Entdo, para conhecer o SOC, € necessario

adotar estratégias de estimacdo a partir de grandezas que podem ser medidas.

E de extrema importincia calcular o SOC para cada célula de um pack, principalmente
de segunda vida. Pois, cada célula terd o SOC diferente uma da outra, com isso, para além de
um cdlculo preciso de SOC, € necessdrio implementar no BMS uma funcao de equalizacdo do

SOC, no qual, esta ird equilibrar as cargas de todo o pack.
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Existem na literatura alguns métodos para estimar o SOC. Os convencionais
ILi, Cao, Lai, Zheng, Wang & Wang, [2018; Plett, 2015b), adotados por alguns BMSs imple-
mentam métodos para saber o SOC das células da bateria, relacionando com a tensdo terminal,
principalmente através da relagdio OCV (SOC') porém, segundo 2015b), esse método
gera estimativas imprecisas, por ndo considerar a tensao de histerese e tensdes de difusio, além

de perdas de I x Ry.

Outro método convencional, e muito utilizado por BMSs por ter baixa complexidade de
implementagdo (Zhang et al.,[2018) é o Contagem de Coulomb, que utiliza a equagéo

t

SOC(t) = SOC(ty) — é n(7)i(r)dr (2.9)

Segundo 2015b)), calcular o SOC a partir da medi¢do da quantidade de carga adi-
cionada ou retirada da bateria normalizado com a capacidade total, € de certa forma preciso.
Na realidade, sabe-se que os sensores de corrente, tem fatores adicionados a medi¢do, como:
ruidos, erros ndo lineares e perdas do circuito do sensor, e esses fatores sdo acumulados com o
tempo. Também, se o SOC(t,) ndo for medido corretamente, este método ndo uma realimen-

tacdo baseada em alguma outra medi¢do para corrigir, € com isso, o erro também € mantido
durante a operagéo (Plett, 2015b).

Em vez de usar métodos convencionais que sdao baseados somente em corrente ou so-
mente em tensdo, uma alternativa sdo os métodos baseados em modelo 2015b). A Figura
[2.6] mostra o diagrama de como os métodos baseados em modelo funcionam. O sistema real
representa a bateria, a entrada dos sistemas € a corrente de operacgdo e a saida € a tensdo terminal
da bateria.

Sistema real

Entrada — Saida medida

Sistema modelo

Saida estimada

Figura 2.6: Estrutura da estimativa do SOC baseada em modelo.

Fonte: Adaptado de

Os métodos baseados em modelo consideram medidas por sensores que tem ruidos de
medicao e outros fatores, porém ao saber a saida medida, ou seja, a tensdo de saida medida
e a tensdo de saida estimada, estas podem ser comparadas para servir de realimentagdo para
atualizar a estimativa do estado. Para ter a saida estimada estes métodos utilizam os modelos

apresentados na se¢io[2.2] podendo ser o modelo de um par RC, por exemplo.
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Um conjunto de métodos baseados em modelo sdo os filtros adaptativos que sdo baseados
na teoria de controle e estatistica para estimar estados em sistemas dindmicos sujeitos a ruidos.
Os principais métodos incluem o Filtro de Kalman (KF), que é um estimador 6timo para sis-
temas lineares e fornece correcdo automética baseada em medi¢des ruidosas. No entanto, sua
aplicagdo € limitada a modelos lineares (Zhang et al., 2018)). Para lidar com nio linearidades, o
Filtro de Kalman Estendido (EKF) lineariza as equacdes do sistema usando a expansao de Tay-

lor. Embora amplamente utilizado, pode introduzir erros significativos em sistemas altamente
ndo lineares (Zhang et al., 2018). O Filtro de Kalman de Atenuacdo (FKF) melhora a robustez
contra variacdes imprevistas ao incluir um fator de esquecimento, reduzindo o impacto de er-
ros de modelagem (Zhang et al., 2018]). O Filtro de Particulas (PF) utiliza 0 método de Monte
Carlo para representar distribui¢des de probabilidade do SOC, permitindo lidar com sistemas

altamente ndo lineares. Contudo, sua aplicagdo € restrita devido ao alto custo computacional
(Zhang et al., 2018).

Os Observadores Nao Lineares (NLO) sdo para estimativa de SOC quando as dinamicas

da bateria sdo altamente ndo lineares. Algumas abordagens incluem o Observador Proporcional-
Integral (PIO), que utiliza um controle baseado em realimentagao proporcional e integral para
ajustar a estimativa do SOC. Esse método € eficiente e simples de implementar (Zhang et al.
2018). O Observador de Modo Deslizante (SMO) é um método robusto que ajusta a estimativa
do SOC com base em varidveis de estado. Apresenta alta resisténcia a perturbacdes, mas pode

sofrer oscilagdes indesejadas (chattering) (Zhang et al., 2018).

A estrutura do NLO segue a Figura 2.7] Esta estrutura permite a eliminacdo de erros

usando realimentacdo do erro entre a tensdo medida e a tensdo estimada. Existem vdrias van-
tagens em utilizar este método, quando comparado com o métodos baseados em filtros de Kal-
man, dentre elas que tem baixa complexidade de implementacdo em hardwares como o BMS,
por possuirem matrizes menores que os filtros de Kalman (Xia et al., 2014). Porém, sendo

um sistema nao linear, existe um desafio nesse método que é a determinacdo dos ganhos de

realimentacio, por isso neste trabalho € proposta uma metodologia para obtencdo dos ganhos.

i) — - v(t)
: . +

D(t)

Observador

N3o Linear (NLO)

C
Figura 2.7: Estrutura da estimativa do SOC por Observador Nao Linear.




34

2.5 Estado de Saude - SOH

O estado de saide (SOH) da bateria é um indicador que reflete o nivel de envelhecimento
da bateria. Devido a complexidade das dinamicas eletroquimicas internas, compreender o pro-
cesso de degradacdo da bateria € um grande desafio. Esse envelhecimento se manifesta por
meio da perda de capacidade e da perda de poténcia da célula. A perda de capacidade refere-se
a reducdo do material ativo dentro da célula, enquanto a perda de poténcia estd associada ao au-
mento da resisténcia interna. Existem diversas causas para essas perdas, pois o envelhecimento
dos materiais do dnodo e do catodo ocorre de maneira diferente (Shrivastava, Naidu, Sharma,
Panigrahi & Gargl 2023)).

Na industria, a capacidade remanescente da célula e sua resisténcia Ohmica interna sao os
principais indicadores utilizados para a estimativa do SOH. Por isso, o SOH da bateria ao longo
do tempo pode ser expresso matematicamente considerando a perda de capacidade e a perda
de poténcia. Se C; e R; representam a capacidade real e a resisténcia interna da célula em um
instante de tempo ¢, e C'gor, € Rpoy, sdo os valores iniciais desses parametros, o SOH pode ser

calculado pelas equagdes (Shrivastava et al., 2023):

SOH(t) = % 100 (2.10)
BOL
Rpor
SOH(t) = =5 x 100 (2.11)
t

Conforme a bateria envelhece e seu SOH diminui, a relacio entre tensdo e carga arma-
zenada se altera, tornando os modelos de estimativa do SOC menos precisos se nido forem
ajustados para compensar essa degradacdo. Além disso, uma bateria degradada pode apresentar
flutuacdes inesperadas na tensdo e resisténcia, dificultando a previsibilidade do seu comporta-

mento e a gestdo eficiente de energia em aplicagdes criticas.

As Equacdes e permitem estimar o envelhecimento da bateria com base nas
suas caracteristicas elétricas ao longo do tempo. Pérem, também o SOH ndo pode ser medido

diretamente, assim como o SOC, ele também é um estado que deve ser estimado.

Os métodos de estimativa do SOH, podem ser classificados em quatro categorias prin-
cipais: métodos fisicos e experimentais, métodos baseados em modelo e métodos de apren-
dizagem de maquina. Os métodos fisicos sdo baseados em equagdes eletroquimicas e fisicas
que descrevem o comportamento interno da bateria. Esses modelos consideram reacdes quimi-
cas, difusdo de fons e variacdes na resisténcia interna para prever a degradacdo da capacidade.
Apesar de serem altamente precisos, sua aplicagcdo préatica € limitada devido a necessidade de
grandes quantidades de dados experimentais e altos custos computacionais (Montoya-Bedoya

et al., 2020). Por outro lado, os métodos de aprendizagem de mdquina utilizam abordagens
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baseadas em dados para correlacionar varidveis como tensao, corrente e temperatura com a de-
gradacdo da bateria. Métodos como redes neurais artificiais, maquinas de vetores de suporte
e regressao estatistica sdo amplamente empregados devido a sua capacidade de prever padroes
de envelhecimento sem necessidade de modelagem fisica detalhada. No entanto, esses mode-
los requerem grandes conjuntos de dados histéricos para treinamento e podem apresentar baixa
interpretabilidade (Montoya-Bedoya et al.,|[2020).

Os métodos baseados em modelo combinam abordagens baseadas em modelos fisicos
com técnicas estatisticas, buscando um equilibrio entre precisdo e viabilidade computacional.
Modelos de circuito equivalente sdo frequentemente utilizados nessa abordagem, permitindo
estimativas mais robustas da resisténcia interna e da capacidade disponivel da bateria ao longo
do tempo. Além disso, técnicas como filtros de particulas e filtros de Kalman sao aplicadas
para acompanhar a evolu¢do do SOH de forma adaptativa. Essas abordagens hibridas tém de-
monstrado resultados promissores, proporcionando previsdes mais confidveis e aplicaveis em
sistemas reais de gerenciamento de baterias (Montoya-Bedoya et al., 2020).

A correta estimativa do SOH € essencial para otimizar a utilizagdo das baterias e viabilizar
sua reutiliza¢do em aplicacdes de segunda vida, como armazenamento estaciondrio de energia.
A adocao de métodos mais avangados e integrados permitird uma melhor gestao dos recursos,
prolongando a vida qtil das baterias e reduzindo impactos ambientais (Montoya-Bedoya et al.,
2020).



Capitulo 3

Modelagem da bateria

Neste capitulo, € apresentada toda a fase de modelagem da bateria B2U, no qual, hd uma
etapa experimental para obtencdo dos pardmetros do modelo escolhido e o modelo € validado
comparando as medi¢des dos testes experimentais (medida real) com o modelo, simulado no
ambiente MATLAB/SIMULINK. A modelagem da bateria terd duas finalidades: (i) possibilitar
o desenvolvimento de um método de estimagdo do estado de carga baseado em observador, o
qual necessita de um modelo para a bateria; (i1) possibilitar a avaliacdo de desempenho da esti-
macao do estado de carga frente a variacdes do estado de saude da bateria a partir de simulagdes

computacionais, reduzindo assim o tempo e o custo para realizacdo de tais andlises.

3.1 Metodologia da modelagem

A modelagem da bateria por Circuito Equivalente (CE) segue a sequéncia apresentada
na Figura[3.1] Inicialmente, foram selecionadas as células a serem utilizadas na modelagem.
O processo envolveu a classificagdo de todas as células provenientes de modulos de bateria
da marca Kokam, modelo SLPB120216216. As células que apresentaram 95% ou mais da
capacidade nominal do médulo (53 Ah) e resisténcia interna dentro dos limites recomendados
pelo fabricante foram classificadas como células de classe AA. A partir dessa classificacdo, duas

células de classe AA foram escolhidas para os testes de modelagem.

Extracao dos
pardmetros do
modelo

Selegdo da Etapa Validagdo do

célula B2U experimental modelo

Figura 3.1: Etapas da modelagem da bateria.

Para definir os testes da etapa experimental € necessario selecionar o modelo a ser im-
plementado. Na literatura, diversos modelos de circuito elétrico equivalente sdo utilizados para
representar o comportamento elétrico de baterias, conforme apresentado no Capitulo[2] Dentre
esses, os modelos mais empregados em estudos de BMS sdo aqueles que possuem um tinico
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par RC, como ilustrado na Figura A escolha desse modelo para este trabalho deve-se a
sua capacidade de equilibrar precis@o na estimativa do estado de carga (SOC) com baixo custo

computacional.

Assim, a etapa experimental abrange o teste para determinagdo da relagdo OCV (z(t)),
que, para facilitar a leitura, passa a ser representada como OC'V (SOC'). Essa relagdo é obtida
por meio de um teste experimental de descarga da bateria a uma corrente constante de C'/30.
Além disso, realiza-se um teste de pulsos de descarga a uma corrente de C'/4 para determinar
os demais pardmetros do modelo: Ry, R; e C;. Os parametros utilizados na etapa experimental
estdo resumidos na Tabela[3.11

Tabela 3.1: Parametros do teste de OCV e pulsos de descarga da bateria.

Testes Teste de OCV e Pulsos de descarga
Capacidade da bateria 53 Ah

Tensao superior 42V

Tensao inferior 30V

Temperatura Ambiente ~ 25°C'

Taxa de aquisicao de dados Is

Taxa de descarga Teste de OCV - C/30 (1,77 A)

Pulsos de descarga - C/4 (13.25 A)

Na Figura[3.2] ¢ mostrado o esquema da simulagdo para validagdo do modelo no ambiente
MATLAB/SIMULINK. Para a fonte controldvel que deve calcular OC'V (SOC), é necessério
utilizar um bloco de cédlculo de SOC, que consiste em integrar a corrente de descarga no tempo
a partir do ponto inicial da bateria, conforme Figura[3.3] A valida¢do do modelo ¢ feita através

da comparacao entre resultados experimentais e os resultados simulados.

Lookup table Calculo do
OCV(SOC) SocC ‘ Idescarga

A

OCV(z(t))

Figura 3.2: Fluxo da simulacdo para validacdo :10 modelo da bateria.
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1

Figura 3.3: Bloco de célculo de SOC para operacdo da fonte de tensdo.

3.2 Etapa Experimental

3.2.1 Teste com descarga constante C/30

O teste para obteng¢do da curva OC'V (SOC) foi baseado em (Plett, 2015a)), e consiste em:

1. A célula deve ser completamente carregada até a tensdo méaxima operacional (4.2 V).

2. A célula é descarregada lentamente, a uma corrente de C/30 (53Ah/30h = 1.77A), até a
tensdo minima operacional (3V), registrando continuamente a tensao da célula e a quan-

tidade de carga extraida (Ah descarregados).

3. A célula é recarregada de forma lenta, a corrente constante (C/30), até atingir novamente

a tensdo méxima, enquanto se mede a tensdo e a carga acumulada (Ah carregados).

A taxa de carga e descarga adotada é de C/30, um valor suficientemente baixo para mi-
nimizar os efeitos transitérios e manter a célula em um estado quase de equilibrio. Essa taxa
representa um compromisso entre o ideal tedrico de corrente zero, que garantiria um equilibrio
absoluto, e a necessidade pratica de viabilizar o teste, que ja4 demanda cerca de 60 horas para

um ciclo completo de descarga e carga.

Os dados coletados durante o teste, presentes na Figura [3.4] permitem a construgio das
curvas OCV de descarga e OCV de carga, que relacionam a tensao da célula a capacidade des-
carregada e carregada, respectivamente. Convertendo a capacidade em estado de carga (SOC),
€ possivel obter essas curvas diretamente em funcdo do SOC. No entanto, devido a presenca de
polarizacdes 6hmica e difusiva, bem como a histerese na resposta da tensao da célula, as curvas

de carga e descarga nao coincidem exatamente.

3.2.2 Teste de Pulsos de descarga de C/4

A Figura [3.5] mostra como os equipamentos foram ligados para execugdo do teste de
pulsos de descarga. A fonte programadvel foi ligada nos terminais de somente uma célula do

modulo de baterias, e a aquisicdo de dados também ligada no terminal da mesma célula.
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4.4 T T T T T T T T T

Tensao (V)

Descarga | |
Carga

28 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

SOC
Figura 3.4: Dados experimentais para obtencao da curva OCV(SOC).

O ensaio de pulso foi realizado com uma fonte programével bidirecional da marca H&H
((Hoecherl & Hackl, n.d.), que possui um software chamado NL tool, no qual é possivel pro-
gramar os pulsos. Foi programado no software da fonte, a amplitude dos pulsos de corrente de
descarga, o tempo de repouso entre os pulsos, os valores de tensdo inferior e superior da célula

e a duragdo do pulso.

Logo, a Figura[3.6] mostra o perfil de corrente de descarga gerado pela fonte programavel,
o qual foi aplicado a bateria para obtencdo dos pardmetros Ry, R; e C; do modelo. O pulso de
corrente de 13.25 A (C/4) € aplicado durante o tempo (,.s,) para descarregar 10% da capaci-
dade nominal (C),minq;) da bateria, ou seja, 10% de SOC. Ap6s cada pulso a bateria é deixada

em repouso de aproximadamente 1h30min. A duragdo do pulso é determinada a partir de

Cnominal (3 . 1)

tputso = — UL
pulso
10 x Idescarga

que, considerando as condi¢des do ensaio, leva a

53Ah x 60 )
tpulso = T0x 13954 24min (3.2)

Para aquisi¢@o dos dados foi utilizado o equipamento da marca Yokogawa, modelo WT1803E,
que possui um software chamado VTviewer para visualizacdo e armazenamento dos dados. O
WTI1803E € um analisador de poténcia que mede tensdo e corrente com alta precisdo, sendo
que a acurécia de leitura de poténcia € de 0.05%. A taxa de aquisi¢do dos dados utilizada foi de
Is.
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Aquisicdo de dados — Analisador de poténcia
Figura 3.5: Etapas da modelagem da bateria.

3.3 Extracdo dos parametros do modelo

A partir dos testes descritos na Secdo [3.2] os dados foram obtidos e tratados todos no

ambiente do MATLAB para obtencio dos parametros do modelo da bateria.

Para estimar a curva OCV(SOC) da célula, assume-se que as diferencgas entre as curvas de
carga e descarga sdo aproximadamente simétricas. Dessa forma, a curva de OCV ¢é determinada
pela média entre as duas curvas, proporcionando uma aproximac¢do mais precisa da tensao de

equilibrio da célula ao longo do ciclo de operagdo.

A Figura mostra os dados da curva OCV (SOC) obtida. A curva é representada por
uma tabela de valores de tensdo por SOC, com a mesma quantidade de pontos obtidos dos
dados experimentais. Estes dados foram usados também para fazer um ajuste polinomial da
curva OCV(SOC) para utilizagdo na implementacdo do observador ndo linear. O grau do po-
lindmio utilizado foi 9, para deixar o ajuste o mais preciso possivel. O resultado da aproximacao

polinomial é também mostrado na Figura[3.7] pela curva tracejada.
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Corrente (A)
o

) I I I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7

Tempo (s) x10%
Figura 3.6: Perfil de corrente do teste de pulsos de descarga.

— Modelado

— — — - Ajuste Polinomial

3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 0.9 1

SOC
Figura 3.7: Curva OCV modelada e ajuste polinomial.

A resisténcia interna do modelo Ry foi obtida a partir da diferenca de tens@o logo apds o
término do pulso pela corrente do pulso. O valor de AV foi obtido conforme mostra a Figura
e Ry calculado pela equagdo

AVy

]descarga

R, (3.3)
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4.02
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g 3.98 ocv \‘
3.96
AV,
394 R oo .
3.92
0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3
Tempo (s) x10*

Figura 3.8: Extracdo de parametros do par RC.

Ja os parametros do par RC, que foram obtidos a partir dos ensaios de pulso, foram extrai-
dos com o auxilio do aplicativo do MATLAB chamado de Curve Fitting e também segue como
mostrado na Figura[3.8] A equagdo utilizada no Curve Fitting, foi baseada no comportamento

da tensdo durante o periodo de repouso, que pode ser formulada como:

V(t) = OCV + AVye' ™) (3.4)
Através do Curve Fitting foram estimados AV; e
T = RlCl (35)

com 0s quais os parametros do par RC foram obtidos por

A
Ry = 4 (3.6)
]desca'rga
71
C, = — 3.7
'R (3.7)

Os valores dos pardmetros do modelo sdo colocados na Tabela[3.2] A partir de cada pulso
do teste poderiam ser calculados os parametros do modelo, pois eles dependem do SOC. Porém,
um dos objetivos do método de estimativa do SOC proposto neste trabalho é a diminui¢do do

custo computacional, por isso, 0 modelo foi gerado apenas considerando o pulso em 80% de
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SOC.

Sugiro esta forma para apresentacio da tabela

Tabela 3.2: ParAmetros retirados do ensaio de Pulsos de corrente a C/4 ¢ SOC = 80%.
Parametro | Valor
Ry(mQ) 2.0
Ry (mQ) 1.4
Cy(kF) | 198.11

3.4 Validagao do modelo

A Figura [3.9 mostra as curvas experimentais de carga e descarga em C/30, e a curva
tracejada € a curva OCV obtida pela média entre as duas, a qual foi usada na modelagem da

bateria e o ajuste polinomial dessa curva foi usada no observador ndo linear para estimativa do
SOC.

4.2 T T T T T T T T T

3.8 1

Tensao (V)
w
D

34+ .
Descarga
3.2 Carga i
ocVv
3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

SOC
Figura 3.9: Obtencéo da curva OC'V (SOC).

A Figura [3.10] mostra os dados do ensaio experimental de pulsos de descarga, realizado
para o levantamento dos parametros do modelo. Na mesma figura esta representada a simulagcdo
do modelo, mostrando a aderéncia aos dados experimentais.

Na Figura[3.11] é apresentado o erro absoluto entre os dados experimentais e a simulagio
do modelo. Como pode-se perceber, durante toda a operagdao de descarga de pulsos o modelo
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42 T T T T T T

Modelo
4.1 — — —-Medido | |

3.2 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7

Tempo (s) x10*
Figura 3.10: Comparacao da curva do ensaio de pulso experimental versus os dados
simulados com o modelo da bateria de 1 par RC.

possui erro absoluto menor que 2%, somente no final da descarga percebe-se uma aumento
de 10% entre os valores medidos e os modelados. Deve ser devido ao aumento de resisténcia

interna nessa regido e com isso pode-se observar a influéncia desse parametro.



Erro absoluto (%)

12

10

Tempo (s)
Figura 3.11: Erro absoluto percentual do modelo.

x10%
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Capitulo 4

Estimacdo do Estado de Carga (SOC)

Este capitulo desenvolve o método de estimag¢do do SOC explorado neste trabalho. O
método é baseado em observador ndo linear, sendo proposta uma estratégia para sintonia dos
ganhos de realimentacao.

Inicialmente, a dindmica do sistema de baterias é definida utilizando o formalismo do
espaco de estados. Formulam-se as equacdes que regem o observador nao linear, adaptado a

dindmica da bateria e com base na estrutura de (Xia et al., [2014).

Propde-se, entdo, um método para a sintonia dos ganhos, fundamentado no modelo line-
arizado e no método do lugar das raizes. O objetivo principal é obter uma convergéncia mais

rdpida do erro de observagdo, o que foi verificado por meio de simulagdes.

4.1 Modelagem no espago de estados

O modelo de circuito elétrico equivalente com um par RC para baterias, desenvolvido no
Capitulo [3] pode ser expresso na forma de equagdes de estado como (Mota, Rospirski, Busti,
Jahn, Tavares, Zatt & Reginattol 2023; Xia et al., 2014)

1 1
Ure, (1) = T RO, URG (t) + ai(t) 4.1)
: 1
SOCH) = —sorilt 4.2)
v(t) = OCV(SOC) —vge, — Roi(t) 4.3)

onde vge, € a tensdo sobre o capacitor do par RC, SOC € o estado de carga da bateria, i(t) € a
corrente da bateria (positiva no sentido de saida da bateria), v(t¢) € a tensdo terminal da bateria,
OCV(SOC) é a tensdo de circuito aberto (representada como fung¢éo ndo-linear do estado de
carga), 71 e (| sao os parametros do par RC, R, representa a resisténcia interna da bateria e

C, é a capacidade nominal da bateria.

Adotando-se como varidveis de estado © = [vge,, SOC], como entrada u(t) = i(t),
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como saida y(t) = v(t), pode-se obter o modelo no espago de estados na forma

#(t) = Ax(t)+ Bu(t) 4.4)
y(t) = hlz) — Rou(t), (4.5)

onde as matrizes A e B e a fungdo nio linear h(z) sdo dadas por

0 0 —1/3600C,,
h(z) = OCV(SOC)—vge, = OCV (x3) — 1. 4.7)

Nesta formulagdo, o estado de carga da bateria, SOC!, fica representado pelo estado z».
Vale destacar que o modelo € linear na equacao de estado (4.4) e ndo linear na equagdo de saida

(4.5). A ndo linearidade na equacgdo de saida deriva do fato da OCV(SOC) ser ndo linear.

4.2 Equacionamento do Observador Nao linear

Antes de apresentar a estrutura do observador ndo linear, serd apresentado alguns concei-

tos de observadores lineares.

Considerando o sistema linear:

(t) = Ax(t)+ Bul(t) (4.8)

u(t) = Cuft) 49)
no qual x(t) é o vetor de estados, que contem o estado desconhecido a ser estimado, u(t) é a
entrada do sistema e y € o vetor de saidas. As matrizes A, B e C assumidas conhecidas.

O observador linear, conforme (Chen, |1984), é definido como:

(t) = Az(t) + Bu(t) + K(y(t) — y(t)) (4.10)
g(t) = Ci(t) (4.11)

>

onde 7 € o vetor de estados observados. A estrutura do observador envolve a realimentacao do
erro de saida y(t) — y(¢) através do ganho K, permitindo ajuste da dindmica da convergéncia
do estado estimado para o estado real (Chen, 1984)). Essa dindmica € traduzida equacionando o

erro de observacdo e = = — Z, que resulta em (Chen, [1984):

ét) = (A—KCO)e(t) (4.12)
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A dinamica do erro de observacdo é determinada pelos autovalores da matriz A — KC,
conforme mostra a equacaod.12] Através do projeto do ganho K, estes autovalores podem ser

alocados para obter a dinamica desejada (Chen, |1984).

Para sistemas ndo lineares e multivaridveis, a estrutura do observador pode ser mais com-
plexa, porém, pode ser utilizada a mesma l6gica. Considerando as caracteristicas do modelo
da bateria, este trabalho se baseia na estrutura de observadores nao lineares apresentada em
(Johansson & Medvedev, 2003).

A bateria é um sistema com nao linearidade na saida, ocasionada pelo comportamento da
fungdo OCV (SOC') como observa-se na equagdo de saida[4.3]e na Figura[3.7] Também, pode-
se observar a dependéncia da entrada i(t) na saida do sistema. Essa caracteristica do modelo é
abrangida no modelo geral considerado em(Johansson & Medvedev, [2003), que trata sistemas

com nio linearidade na entrada e na saida, na forma:

= Az +g(y,u) (4.13)
y = h(z,u) (4.14)

Para sistemas descritos desta forma, em (Johansson & Medvedev, 2003)) € desenvolvido

o observador nio linear com a seguinte estrutura:

&= At — Kh'"(&,u) (h(z,u) — h(&,u)) (4.15)
onde, h'(Z, u), é a derivada parcial da fun¢do h(z,u) em relagdo a z.

O fator /' (Z, u) no termo de realimentagio pondera a medigdo de acordo com sua relevan-
cia. Se a sensibilidade da saida em relacdo ao estado for baixa, entdo a medi¢do contém pouca
informacao sobre o estado. Nesse caso, a realimentacao € fraca para evitar que a estimativa do
estado seja afetada por informagdes irrelevantes. Por outro lado, se a sensibilidade for alta, ha
informacao relevante sobre o estado na medicao, e a realimentacdo torna-se, consequentemente,
forte (Johansson & Medvedev, 2003)).

Idealmente, o peso deveria ser A/(z, ), mas como z ndo estd disponivel, assume-se que
T &~ x, e a sensibilidade calculada no estado estimado, h'(z, u), pode ser usada em seu lugar
(Johansson & Medvedev,, 2003)).

Para o caso do modelo da bateria, a nao linearidade € exclusivamente na saida, decorrente

do fato da tensdo variar com o SOC.

Inspirada na aplicacdo de observadores para sistemas com ndo linearidade na saida, desen-
volvido em (Johansson & Medvedevl, [2003)), em (Xia et al., [2014)) é desenvolvido o observador

ndo linear aplicado para estima¢do do SOC de baterias.

O NLO desenvolvido em (Xia et al., [2014) € construido a partir do modelo da bateria
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(@.4)-(4.5)), incluindo realimentagdo ndo linear do erro de saida, na forma

z(t) = Ai(t)+ Bu(t) + Kag(f) (y(t) — §(t)) (4.16)

g(t) = h(z) — Rou(t), 4.17)

onde K € a matriz de ganhos do observador, na forma diagonal,

koo
K_lo k2] (4.18)

Oh(d o ons
o= 29 20 ] = [ -1 48800s | @19

Note que a estrutura do observador néo linear [d.16/e obtida de (Xia et al.,[2014), de
fato reproduz a estrutura apresentada em (Johansson & Medvedev, [2003), com escolha particu-

lar de K na forma diagonal.

A estrutura do NLO requer a derivada da fun¢do OCV (SOC) e, para viabilizar tal imple-
mentacdo, é realizada uma aproximagdo polinomial da curva OCV (SOC) a partir dos dados

experimentais. A partir disso, obtém-se a sua derivada, que ¢ utilizada na equacdo (@.19).

Definindo e(t) = z(t) — Z(t) como o erro de observagio, pode-se derivar que

e, logo, a dindmica do erro de observacdo pode ser expressa na forma
é(t) = Ae(t) — Kh'(2)[h(z) — h(2)] (4.20)

onde h'(%) = ag(i@) , por simplicidade de notagdo.

O projeto e escolhas dos ganhos do NLO de (Xia et al., 2014) é baseado em (Johansson
& Medvedev, [2003). Neste projeto, os ganhos k; e ko do observador ndo linear sdo projetados
com base no critério de estabilidade de Lyapunov. Assim, a matriz de ganho K ¢ calculada
como a solu¢do da equagdo de Lyapunov:

ATK '+ KA =—Q

onde () é uma matriz positiva definida, garantindo que a matriz K também seja positiva definida.

A matriz () é escolhida em (Xia et al.l, 2014) como uma matriz diagonal, semidefinida

positiva, onde os valores dos elementos determinam os ganhos do observador. Esta escolha é
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dada por:
Q- 20, 0
0 0
onde b; € uma constante positiva. Embora semidefinida positiva, esta escolha particular leva a

solucdo da equacao de Liapunov, matriz K, definida positiva e diagonal, dada por:

K — ]{?1 0 _ 1{317' ~0 7 (421)
0 k?g 0 k?gT

onde 7 = 1/R,C é um pardmetro relacionado a dindmica do sistema, k=1 /ble ks pode ser
escolhido como qualquer valor positivo. Sendo que em (Xia et al., 2014)), os valores finais de
l::l e /;2 sdo definidos como /;:1 =2e /;;2 = 2.5, balanceando robustez contra distirbios externos

e taxa de convergéncia.

Conforme apresentado em (Johansson & Medvedev, 2003), essa abordagem admite uma
interpretacdo como um caso especifico do método EKF (Extended Kalman Filter). O EKF tem
foco na otimizag¢ao do impacto do ruido das medi¢des de corrente e tens@o sobre a estimativa do
estado, contudo a interpretagdo ndo possibilita a escolha da matriz de ganho K associada a este
objetivo. Desta forma, os ganhos k1 e ko ficam livres, podendo ser escolhidos como quaisquer

valores positivos.

4.3 Proposta de Projeto do Observador Nao linear

Além da precisdo na estimativa do estado de carga da bateria, uma caracteristica im-
portante para a estimacdo com base em observadores é o tempo de convergéncia do erro de
observacdo, indicando a capacidade do observador convergir rapidamente para uma estimativa

confiavel do estado.

Com o objetivo de reduzir o tempo de convergéncia com o observador nao linear, este
trabalho propde um método e um algoritmo de projeto para a sintonia dos ganhos do observador
ndo linear, explorando a utiliza¢do de %k, negativo.

Devido a inexisténcia de uma metodologia bem definida para a escolha dos ganhos, a
proposta apresentada a seguir constitui também uma forma sistemadtica para a sintonia do NLO.
Essa abordagem utiliza a linearizagdo do sistema em torno do ponto de equilibrio e a sintonia

dos ganhos com base no método do lugar das raizes.
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4.3.1 Lineariza¢do em torno do ponto de equilibrio

A curva OCV (SOC), que descreve a tensdo de circuito aberto da bateria em func¢io do
estado de carga, possui a propriedade de ser monétona. Com esta propriedade, deduz-se que a
dindmica do erro de observacao, equagio (4.20), possui um tnico ponto de equilibrio, dado por

€y — 0, j?o = 29. (422)

Para obter uma aproximagao linear para a dindmica do erro de observacdo (.20 em torno
do ponto de equilibrio (4.22), sdo definidos os desvios

Ae(t) = e(t) —eg (4.23)
Ax(t) = z(t) —xo (4.24)
Ad(t) = #(t) — o (4.25)

e utilizados no modelo (4.20). Aproximagdes lineares devem ser introduzidas para a funcdo
h(x) — h(Z) e para o produto h}(Z2)[h(z) — h(%))].

Logo, utilizando série de Taylor truncada na primeira derivada, tem-se que:

dOoCV
OCV(Z’QO + A$2) = OCV(Z'Q()) + dSOC (%20)A$2

doC'V
OCV(£20 + AQAIQ) == OCV(JATQ()) + (£20>A§:2

dsocC
Entdo, a aproximagcao linear para h(x) — h(Z), serd dada por:
h(IO + Aﬁ) — h([i‘g + Ai’o) = [OCV(IQQ) — OCV(i'Qo)}

dOCV dOCV
B - VA 426
+ 500 (P0)AT2 = o5 5 (T20) A (4.26)

— [z10 + Azy — E19 — Ayg].

Como 99 = Zag € T19 = Z10, € definindo

~ dOCV(S0C)

W= s |s0C =22, (4.27)

chega-se a,

h([lfo + AI) — h(i%o + Afi'()) = U}lAIQ — wlA:i"Q — A61 =~ [—1 wl]Ae(t) (428)
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Como h(zg) = h(Zo), a aproximagdo para o segundo termo resulta:

ha(22)[P(x) — h()] & hy(2,)[~1 wi]Ae(t). (4.29)

Note que hi(i#9,) = w;, logo a aproximagdo linear da dindmica do erro de observagio
pode ser sintetizada na forma

—ky

2 W1

Ae(t) = AAe(t)—[ ][_1 " }Ae(t)

-1
mor — ke ke g (4.30)
]{12 w1 —kg 'U)%

= A.Ae(t)

onde ficou definida a matriz A., matriz de estado da dindmica linearizada do erro de observagao.

4.3.2 Sintonia dos ganhos do observador

Nesta secdo, € derivado um método para a sintonia dos parametros k; e ks do NLO,
utilizando o lugar das raizes aplicado ao polindmio caracteristico da matriz A., com o objetivo
de acelerar a convergéncia do erro de observagao para zero. Em (Xia et al., [2014)), os ganhos
de realimentacdo do observador sdo definidos com base na estrutura diagonal da matriz (4.18),
exigindo que k; e ko sejam necessariamente positivos, mas sem uma metodologia sistemadtica
para sua sintonia. Neste trabalho, propde-se um método sistemaético de ajuste desses ganhos,
fundamentado no lugar das raizes, que visa superar essa limitag¢do e alcancar uma maior rapidez

na convergéncia.

O polindmio caracteristico da matriz A, (eq. (4.30)) pode ser calculado do determinante
da matriz A\ — A, e escrito, por conveniéncia, na forma

1
p(N) = [ A+ (A + kaw?) + kg . (4.31)
RlC’l
Nota-se que, para k; = 0, a matriz A, possui autovalores reais dados por A\ = —1/R;C}
e Ay = —kow?. Visando alocar os autovalores da matriz A, distantes do eixo jw, escolhe-se a

1
Ri1Cy°

observador, dada por

condigio —kow? < Com isso, tem-se uma primeira restricao ao projeto dos ganhos do

1

ky > ———
2 RlClw%

(4.32)

Com essa escolha, o lugar das raizes do polindbmio p(\) para k; > 0 resulta como ilus-

trado na Figura Pode-se observar que sempre haverd um autovalor localizado no intervalo
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[—ﬁ, 0] Como consequéncia, a dindmica do erro de observacdo apresenta um autovalor
mais proximo do eixo jw em comparacdo a dindmica da prépria bateria. Essa proximidade
pode comprometer o desempenho do observador ndo linear (NLO), especialmente no que diz
respeito ao tempo de convergéncia para o estado real do sistema.

Root Locus
3
g 10 . . .
6 - -
< 4r g
‘w
=)
c
g 2t 1
i}
L
%—” 0
P) —1
= —kowy T
-2t E
1=
(=]
©
Eaf 1
B+ 4
8 A , .
-20 -15 -10 -5 0 5
Real Axis (seconds'1 ) %107

Figura 4.1: Localizagdo dos autovalores da matriz A, para k; > 0.

Dada essa limitacao de desempenho para k; > 0 e ky > 0, considera-se, como alternativa,
a sintonia com k; < 0. Nesta configuragdo, o comportamento do sistema € descrito pelo lugar
das raizes ilustrado na Figura 4.2 Nesse cendrio, o ponto mais distante do eixo jw para os
autovalores ocorre em —a. A partir desse ponto, conforme o médulo de k; (|k1|) aumenta, os
autovalores se aproximam gradativamente do eixo jw e eventualmente cruzam para o semiplano

direito, o que deve ser evitado devido ao risco de instabilidade.

Root Locus

2
—kowy

Imaginary Axis (seconds‘1)

-8
002 -0015 -001 -0.005 0 0.005 001 0.015 0.02
Real Axis (:-;econds'1 )

Figura 4.2: Localizagdo dos autovalores da matriz A, para k; < 0.
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A andlise detalhada do polindmio caracteristico confirma essas observagdes. Para k; < 0,
o lugar das raizes revela trajetérias no plano complexo que inicialmente garantem estabilidade,
com as raizes permanecendo no semiplano esquerdo. No entanto, o aumento excessivo de |k |
compromete a robustez do sistema, dado que as raizes podem atravessar o eixo imagindrio e
levar a instabilidade.

Portanto, a escolha de k; < 0 exige um ajuste cuidadoso para assegurar que o sistema
permaneca estdvel e mantenha um desempenho adequado, evitando que os autovalores se apro-

ximem do eixo jw ou cruzem para o semiplano direito.

A condi¢@o para o polindmio possuir raizes reais e iguais em —a, pode ser derivada
das igualdades

p-a) =0, Bi-a)=0
indicando que o polindmio p(A) deve ter uma raiz em —a, bem como a sua derivada. Chega-se
entao a
p(—a) =0 = (—a + ) (—a+ kow}) — kia =0 (4.33)
R101
dp 2
a(—a) =0 = <—a + Rlcl) + (—a+ kowi) + k1 =0 (4.34)

Resolvendo este sistema de equacdes para k; e ko, obtém-se

2
Ry = DG (4.35)
wy
1

As equagdes [4.35| e [4.36] permitem determinar os valores dos ganhos do observador, de
modo que, os autovalores da dindmica do erro de observagdo sejam alocados ambos em —a.
Com esta escolha, tém-se os autovalores alocados o mais distante possivel do eixo jw. Com
isto em mente, o algoritmo proposto parte da escolha do ponto —a e entdo deriva o ajuste de k;

e ko. Logo, o algoritmo proposto € apresentado da seguinte forma:

1. Escolha m > 1 visando obter a =
ponto —1/R;,C}.

_R:%l , de modo que o ponto —a fique a esquerda do

2. Considerando a curva OCV (SOC"), escolha o valor de projeto para o SOC e obtenha o
valor w; = wy, correspondente, conforme equacdo (4.27). Esta escolha define o ponto de
operacdo em torno do qual o modelo linearizado € obtido.

3. Ajuste k; = k{ e ko = kS, onde

m? | kg (1+m?)
Lo — k¢ — 9 2 4.37
2 Rl Clw%p » Wiy Rl Cl Rl Cl ( )
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O algoritmo proposto aloca os autovalores da matriz A, ambos na posicdo —a, o ponto
mais distante do eixo jw, ficando m como parametro de projeto. Com isso, a velocidade de
convergéncia do erro de observacao fica diretamente ligada a escolha de m. Quanto maior o
valor de m mais distante do eixo jw estard o ponto —a e mais rapida deve ser a convergéncia
do erro de observagao.

Para a escolha de m e do ponto de operagdo de projeto, que define w;,, € importante

também considerar a andlise de estabilidade apresentada a seguir.

4.3.3 Restri¢des de estabilidade na sintonia

Considerando os ganhos k1 = ki, € ko = ko, sintonizados conforme o algoritmo pro-
posto, e substituindo-os no polindmio caracteristico 4.31] pode-se estudar a estabilidade da

dindmica do erro de observag¢do com a sintonia proposta.

O polindmio caracteristico assim obtido, pode ser colocado na seguinte forma:

2
p(\) = A2+ am (2_—m + w—j) A+ <aﬂ) (4.38)
m wy, Wip

Note que o polindmio caracteristico depende de a, m, wi, € wy. Os trés primeiros para-
metros sdo escolhidos para a sintonia, e portanto fixados pelos ganhos do observador. Por outro
lado, w; depende do ponto de operacdo da bateria e portanto varia conforme o funcionamento
do sistema. A andlise de estabilidade objetiva determinar as condi¢cdes em que 0s parametros
m, a, wy, € w; resultam em raizes com parte real negativa para o polindmio caracteristico
garantindo entdo estabilidade da dinAmica do erro de observacao.

Como o termo independente do polindmio € sempre positivo, a garantia de raizes com
parte real negativa para este polindmio pode ser obtida, com base no critério de Routh-Hurwitz

(Ogatal 2020), pela garantia do coeficiente do termo de primeiro grau ser positivo, ou seja,

2 _ 2
am <_m ; w_) -0 (4.39)
m

1p

Como tanto a quanto m sdo sempre positivos, esta condicao pode ser simplificada para:

wy > wipy/ 1 —2/m. (4.40)

O critério 4.40] pode ser atendido de duas formas:

1. Escolher wy, como o valor minimo possivel, de modo que w; > w;,. Neste caso a

condicdo ¢ atendida para qualquer valor de m > 1. Contudo, esta condi¢cao depende de
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caracteristicas do modelo da bateria, especificamente da curva OC'V (SOC)).

2. Escolher 1 < m < 2. Isto permite atender (#.40) independentemente de w1,. Neste caso,
a garantia de estabilidade ndo depende do modelo da bateria.

4.4  Avaliacdo de desempenho do NLO

Nesta secdo, sdao apresentados os resultados das avaliacdes de desempenho do NLO em
diferentes sintonias de ganhos, com base no algoritmo de sintonia proposto.

O parametro de projeto m foi fixado em 2. Esta escolha, garante a estabilidade da dina-
mica do erro de observagdo para qualquer escolha do ponto de operacdo de SOC para projeto

do observador. Para esta escolha de m os ganhos do observador 4.41] se reduzem a:

-1 4
kl = ———, ki = ——- 4.41
! R Cl 2 RlClw%p ( )
Foram realizados trés diferentes projetos para os ganhos do NLO, escolhendo diferentes
valores para o ponto de operagdo, conforme indicado na Tabela[d.1] de acordo com o item 2 do

algoritmo de sintonia descrito na se¢ao 4.3.2

Tabela 4.1: Pontos de operacdo e valores de w; para diferentes projetos.

Projeto SOCQ]? = T20p Wip k’l kﬁg

Projeto 1 0.9 1.06 -0.0036 0.0128
Projeto 2 0.6 0.78 -0.0036 0.0238
Projeto 3 0.4 0.28 -0.0036 0.1833

O principal critério para anélise de desempenho do NLO € o tempo de convergéncia para
o estado real da bateria. O projeto mais eficiente € aquele que apresenta o menor tempo de

convergencia, garantindo que o erro absoluto seja préximo de zero.

Para facilitar o entendimento das andlises, € importante diferenciar alguns pontos de SOC.
O estado inicial refere-se ao ponto de partida da descarga atual da bateria. O ponto de operagdo
da bateria ou do observador € o valor do SOC durante o repouso ou a descarga. O erro de
inicializacdo € incorporado ao observador, sendo que o estado inicial considerado por ele sera
o estado inicial da bateria, ajustado por uma porcentagem definida na andlise. Por fim, o ponto
de operagdo de projeto é o valor de SOC utilizado no projeto do observador, especificamente
na etapa de linearizagdo e sintonia dos ganhos, conforme o algoritmo descrito na se¢ao4.3.2]

Logo, inicialmente, na Subse¢do {.4.1] foram avaliados os resultados considerando trés
estados iniciais de carga (SOC) distintos, com a incluséo de um erro de inicializacdo de +20%

no estado estimado %5 do NLO. Essa andlise inicial permite avaliar o desempenho do observador
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para os diferentes projetos e o comportamento dos projetos frente a diferentes estados iniciais
da bateria.

Em seguida, na Subsecdo #.4.2] cada projeto foi submetido a avalia¢des considerando
diferentes amplitudes de erro na inicializagido do SOC, abrangendo erros de 1%, 50% e 100%.
Embora o caso de erro inicial de 100% represente uma condi¢do extrema e improvavel em
sistemas de gerenciamento de baterias (BMS), ele foi incluido para verificar a capacidade de
convergéncia do erro de observagdo indicando comportamento estavel do NLO.

Adicionalmente, na Subsec¢do 4.4.3] foi realizada uma anlise especifica, comparando o
projeto proposto (k; < 0) com o de (Xia et al., 2014) (k; > 0). Foram avaliados cendrios
com k; > 0e k; < 0, considerando diferentes estados iniciais da bateria, a fim de comparar o
desempenho em termos de tempo de convergéncia do NLO.

4.4.1 Avaliacao dos projetos com estados iniciais diferentes

As Figuras[4.3] [4.4e d.5]apresentam as curvas de SOC, tensdo e erro entre os valores esti-
mados e os medidos da bateria. As curvas referentes a bateria sdo representadas em cinza, com
linha tracejada, e iniciam no estado real de SOC da bateria. As demais curvas correspondem
aos diferentes projetos: o Projeto 1 é representado em azul, o Projeto 2 em magenta e o Projeto
3 em preto. Estas anélises ilustram o desempenho do NLO para estados iniciais de SOC iguais

a0.95, 0.7 e 0.4, respectivamente. Nestas simulacdes € utilizado um erro inicializa¢do de +20%
ou -20%.

Em todos os casos, observa-se a convergéncia do estado estimado para o estado real da
bateria de forma suave, embora em algumas situagdes ocorra sobrepassagem. Além disso, fica
evidente a influéncia tanto do estado inicial da bateria quanto do ponto de operagdo de projeto

no desempenho do observador.

Para os estados iniciais de SOC iguais a 0.95 (Figura e 0.7 (Figura4.4), o Projeto 3
apresenta a convergéncia mais rapida, superando os Projetos 1 e 2. Ainda assim, os Projetos 1 e

2 apresentam tempos de convergéncia razodveis, entre 95 e 140 segundos, para a estimativa do
SOC.

Na Figura[d.5] onde o estado inicial da bateria é 0.4, percebe-se de forma clara a influéncia
do estado inicial e do ponto de operacdo de projeto na dindmica de convergéncia. O ponto
de operagdo de projeto de 0.4 novamente demonstra a convergéncia mais rapida, enquanto os
demais pontos levam mais de 7 minutos para atingir o estado real da bateria. Essa diferenca
se deve a distancia entre o estado inicial da bateria e os pontos de projeto escolhidos, além
do comportamento da curva OCV(SOC). Em particular, as caracteristicas da curva OCV nos
estados proximos a 0.9 e 0.6 diferem significativamente das caracteristicas proximas a 0.4,

afetando a velocidade de convergéncia.
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Figura 4.5: Comparagdo do Desempenho do NLO para os trés projetos e estado inicial de 0.4.

Essa andlise reforca a importancia de selecionar um ponto de operacdo de projeto que
tenha um desempenho adequado para todos os possiveis estados iniciais da bateria.

4.4.2 Impacto de Erros de Inicializagdo do SOC

A andlise do método de estimativa do SOC com erros de inicializa¢do é fundamental,
em sistemas praticos, como em aplicacdes estaciondrias, erros de inicializacdo podem ocorrer
devido a medi¢Oes imprecisas, inconsisténcias nos dados histéricos ou falta de informacdes

sobre o estado inicial da bateria. Assim, a andlise com erros iniciais permite verificar:

» Testar o tempo necessdrio para o algoritmo corrigir o erro inicial e fornecer estimativas

precisas, minimizando os impactos no desempenho do sistema.
* Verificar a capacidade do método de lidar com mudancas na curva OCV(SOC).

* Certificar que o algoritmo evita situagdes de risco, como sobrecarga ou sobredescarga,
recuperando rapidamente a precisdo necessaria.

As Figuras 4.6 [4.7]e [4.8| apresentam as curvas de SOC, tensao e erro entre os valores esti-
mados e os medidos da bateria. As curvas referentes a bateria sdo representadas em cinza, com
linha tracejada, e iniciam no estado real de SOC da bateria. As demais curvas correspondem aos
diferentes projetos: o Projeto 1 é representado em azul, o Projeto 2 em magenta e o Projeto 3
em preto. Os graficos ilustram o desempenho do observador para diferentes magnitudes de erro
na inicializa¢do, sendo 1%, 50% e 100%, respectivamente. Nessas andlises, o estado inicial da
bateria foi fixado em 0.95.

Em todos os cendrios, o Projeto 3 apresentou o menor tempo de convergéncia em com-

paracdo aos demais. Mesmo com um erro de inicializagdo de 100%, apresentado na Figura
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[4.8] este projeto convergiu para o estado real da bateria em menos de 1 minuto. Por outro
lado, os Projetos 1 e 2 levaram cerca de 2 minutos e 3 minutos, respectivamente, para atingir a
convergencia.

Apesar dessas diferencas, todos os projetos demonstraram uma convergéncia satisfatoria
para o estado real da bateria, evidenciando a robustez e confiabilidade do NLO, mesmo em
condicdes adversas de erro de inicializagdo, ilustrando a validade da estabilidade do observador
mesmo para erros iniciais extremos do estado estimado. Essa andlise refor¢a a capacidade do
observador de garantir convergéncia com erros significativos no estado inicial e ainda fornecer
resultados precisos dentro de um intervalo aceitavel de tempo.
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4.4.3 Comparagdo entre projetos com k; positivo e negativo

A seguir, a sintonia proposta para o NLO € comparada com a alternativa de sintonia com
ky > 0, de acordo com (Xia et al., 2014). A matriz de ganho K utilizada em (Xia et al., 2014)
e a utilizada para comparagao é apresentada em {.21], onde resulta em:

Kxiq = (4.42)

equanto que o proposto neste trabalho segue,

k
P L (4.43)
0 ko

onde k; e ko variam de acordo com o projeto.

E realizado teste de descarga com C/4, para a bateria iniciando com SOC' = 0.8 (curvas
azuis) e SOC = 0.3 (curvas magentas). Em todos os casos simulados o estado inicial do

observador possui erro de +20% em relacéo ao SOC inicial da bateria.

O resultado da comparacido € apresentado nas Figuras e Observa-se que o
estado do observador se aproxima mais rapidamente do estado de carga real da bateria quando
¢ utilizada a sintonia proposta, do que a sintonia utilizada em (Xia et al.,[2014). Como pode-se

observar na Figura|4.9] a sintonia com £, positivo apresenta mais de 13 minutos para convergir.
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Nota-se também a influéncia do estado inicial da bateria, os grificos de curvas azuis
(estado inicial de 0.8), tiveram tempos de convergéncia menores do que quando a bateria estava

em estado inicial de 0.3, sendo este comportamento comum para os trés projetos.
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Na Figura[d.T1] observa-se que o projeto 3 é o que apresentou menor tempo de conver-
géncia para ambos estados iniciais testados. Para estado inicial de 0.8 o tempo de convergéncia
foi de menos de 1 minuto e para estado inicial de 0.3 menos de 2 minutos.



Capitulo 5

Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta os resultados principais do trabalho, obtidos a partir do desenvol-
vimento e avaliacdo do observador ndo linear aplicado para a estimacdo do Estado de Carga

(SOC) de uma bateria de segunda vida, frente a diferente cendrios de degradacdo.

Estes cendrios de degradacdo procuram representar variagcdes do SOH (estado de sauide)
ao longo da vida util da bateria. Foram criados a partir da combinacdo dos parametros que
determinam a degradacdo da bateria, a capacidade C', em Ah, e a resisténcia interna hmica Ry,
em mS2.

5.1 Metodologia de obtenc¢ao dos resultados

O sistema teste para simulacdo dos resultados segue o esquemadtico apresentado na Figura
[5.1] onde no SIMULINK ¢ adicionado um bloco de teste para configurar um sinal de corrente
de descarga/carga. Este consiste em um sinal de entrada comum para o modelo da bateria e para
o bloco de estimag¢do com o NLO. A saida v(t) medida pelo modelo da bateria é entdo usado
na estrutura do observador. Os resultados apresentados seguem a comparacao entre o SOC da
bateria com o modelo da bateria através da contagem de coulomb, como apresentado em[3] e o
SOC estimado pelo bloco do NLO.

Teste i(t) :
Carga/Descarga S so¢

v(t)

ObSEivador S0C estimado

N3o Linear (NLO)

Figura 5.1: Esquema do sistema teste.

Os resultados do desempenho do observador ndo linear para estimacao do estado de carga,

64
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considerando o impacto do SOH da bateria, foram obtidos a partir de simulacdes baseadas nos

seguintes parametros ajustaveis:

* Capacidade C: A capacidade da bateria foi ajustada em trés niveis, representando dife-
rentes estados de saude (SOH) das baterias, de forma a caracterizar variacdes associadas

ao seu envelhecimento.

» Resisténcia Interna Ry: A resisténcia interna da bateria, que também varia para simular
mudancas no SOH da bateria, foi também ajustada nas simulacdes em trés niveis distintos.
A resisténcia interna afeta a dissipac@o de energia durante os ciclos de carga e descarga,

impactando diretamente as estimativas do SOC.

Para os parametros do modelo da bateria inseridos no observador ndo linear, mantém-se
a premissa de que a bateria possui C' = 53 Ah e Ry = 2mf2, ou seja, o projeto do observador
considera, em todas as andlises, o estado de sadde original, 100% de SOH.

Isso significa que, os valores de C' e R, foram ajustados somente no modelo de circuito
equivalente que simula a bateria em seu estado real, e ndo no observador. Essa estratégia permite
simular diferentes condi¢des de satde da bateria avaliando o desempenho do observador nao

linear na estimacdo do estado de carga em cada condi¢do simulada.

Neste capitulo também sdo considerados os trés projetos desenvolvidos no Capitulo [4]
realizados a partir da escolha de diferentes pontos de operagdo de SOC de projeto, zo,. Este
valor é uma das varidveis ajustadas nas simulacdes, visando avaliar qual projeto pode apresentar
melhores resultados de estimac¢do do estado de carga de forma robusta frente as variagdes do

estado de saude da bateria.

As combinacdes desses pardmetros definem os casos simulados e sdo sumarizados na
Tabela[5.11

Tabela 5.1: Parametros e suas variacdes para as simulagdes realizadas.

Parametro Variacao Descriciao

C[Ah] 53,42,31.8 Variagdes da capacidade da bateria para simular diferentes condi-
coes de SOH.

Ry[mQ] 2,3,4 VariagOes da resisténcia interna para simular diferentes condicdes
de SOH.

Os diferentes projetos testados determinam em qual ponto a curva da bateria € linearizada
para a estimacdo do SOC. Isso implica que, dependendo do projeto, o observador pode ter
um desempenho superior em regides de maior inflexdo da curva OC'V (SOC'). Por outro lado, a
andlise dos diferentes estados de satide (SOH) permite identificar qual parametro da degradacgdo
da bateria exerce maior influéncia na precisao da estimativa do SOC.

Primeiramente, os projetos do NLO definidos no Capitulo [} serdo apresentados separa-

damente, demonstrando o desempenho e robustez frente a diferentes estados do SOH. Depois,
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serd apresentado a comparacao entre projetos. E por fim, o projeto com desempenho superior é
detalhado em andlises apresentando cendrios adicionais de operagao.

Para avaliar o desempenho de cada projeto foram realizadas simula¢des considerando o
perfil de descarga pulsada como padrao, e para o projeto final escolhido € apresentado também

a descarga em corrente constante.

A métrica utilizada para avaliacdo do desempenho do observador foi o erro absoluto ma-
ximo e o erro absoluto médio. Esse erro é definido como a maior diferenca entre o SOC es-
timado pelo observador e o SOC real obtido pelo modelo de circuito equivalente durante a

simulacao.

As variagdes nos parametros C' e Ry permitiram analisar a sensibilidade do observador a
diferentes condi¢des de saide da bateria. Sendo assim, os resultados apresentados neste capitulo

incluem:

* Comparacdes entre 0 SOC estimado e o SOC real para diferentes combinagdes de x5y,
Ce Ro.

* Impacto dos perfis de descarga (pulsada e constante) na precisdo do observador.

* Avaliacdo da robustez do observador frente as variacdes no SOH, quantificada por meio

do erro absoluto maximo e médio.

5.2 Influéncia do Estado de Saude na estimacdo do SOC

5.2.1 Projeto 1

As Figuras [5.2] [5.3] e [5.4] apresentam os resultados para o Projeto 1, caracterizado por
ter o ponto de operacdo de projeto em SOC=0.9. Cada figura corresponde aos resultados da
simulagdo para um dos valores da capacidade C' da bateria. Também, o grafico superior mostra
a evolugdo do SOC para os diferentes valores de Ry, 2mS2, 3m) e 4mf). O SOC da bateria é
também apresentado para fins de comparagdo com o SOC estimado pelo NLO em cada condi-
cdo simulada. Os gréficos inferiores mostram o erro percentual, também para os trés valores

estudados da resisténcia interna da bateria R,.

Observando a Figura[5.2] nota-se que as curvas do SOC estimado com o NLO seguem de
perto o SOC real da bateria. Pequenas variagdes entre as curvas indicam que o observador é
afetado pelo valor de Ry, principalmente em torno do ponto de SOC da bateria de 0.4. Nesse
ponto, € onde percebe-se o aumento significativo do erro absoluto com o aumento de Ry, che-
gando em 11.1% de erro méximo, conforme a Tabela[5.2] O erro também € maior nos pontos

de transi¢do entre o repouso da bateria e o pulso de descarga.
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Figura 5.2: Comportamento da estimativa de SOC utilizando NLO para diferentes valores de
resisténcia interna (Ry), capacidade C' = 53 Ah, para o Projeto 1.

A capacidade da bateria influencia diretamente na quantidade de energia que ela pode
entregar, com a degradacdo esse valor diminui, diminuindo também o tempo final de uma des-
carga completa. O comportamento do observador apresentado nas Figuras[5.3|e[5.4] mostra que
independente da capacidade e por mais que o tempo de descarga diminua, o comportamento

do erro percentual permanece o mesmo, também demonstrando o erro percentual maximo em
torno do ponto 0.4 de SOC.

Os valores de erro maximo e médio obtidos para todos os casos simulados com o Projeto
1 sdo sumarizados na Tabela [5.2] O aumento de R, de 2 m{) para 4 m(2 gera um aumento
significativo no erro maximo e médio do SOC, independentemente da capacidade (C'), conforme
Tabela Esse aumento de erro estd associado a maior dissipa¢do interna de energia e ao

desvio de comportamento entre o modelo utilizado pelo NLO e o comportamento real da bateria.

Tabela 5.2: Erros da estimativa de SOC do Projeto 1.
Toop C(Ah) Ryp(m§2) Erro SOC Méx. (%) Erro SOC Médio (%)

53 2 2.48 0.52

53 3 6.20 1.34

53 4 11.11 2.29

42 2 2.05 0.58

0.9 42 3 5.96 1.29
42 4 11.29 2.31

31.8 2 3.34 0.65

31.8 3 6.22 1.30

31.8 4 11.00 2.24
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Figura 5.3: Comportamento da estimativa de SOC utilizando NLO para diferentes valores de
resisténcia interna (Ry), capacidade C' = 42 Ah, para o Projeto 1.

5.2.2 Projeto 2

As Figuras[5.5/[5.6)e apresentam os resultados de simulagdo do desempenho da esti-
macdo do SOC frente a variagdes de SOH, para o Projeto 2, caracterizado pela escolha do ponto
de projeto wy, = 0.6 para a sintonia dos ganhos do NLO. Os resultados sdo apresentados no
mesmo formato e para as mesmas condi¢des ja testadas para o Projeto 1.

As mesmas andlises derivadas dos resultados com o Projeto 1, valem, de forma similar,
para o Projeto 2, de uma forma geral. H4 o aumento gradativo do erro de estima¢do do SOC com
o aumento da resisténcia interna Ry, o qual vale para todos os casos de capacidade analisados.
Novamente o erro na estimac¢ao do SOC é mdximo na regido em que o SOC da bateria é préximo
de 0.4, alcancando cerca de 10% no pior caso.

A Tabela [5.3] apresenta os valores numéricos do erro maximo e médio obtidos com o
Projeto 2 do NLO, para todos os valores de capacidade de resisténcia interna da bateria testados.
Como pode-se perceber, o erro absoluto maximo se encontra na configuragdo da bateria com

C = 42Ah e Ry = 4mSf), correspondendo ao maior valor de resisténcia interna, alcangando
10.526%.

Vale destacar que, o erro maximo na estima¢ao do SOC da bateria com maior degradacao
diminuiu cerca de 1% comparando os resultados do Projeto 1 para esse caso do Projeto 2,
conforme Tabela[5.31
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Figura 5.4: Comportamento da estimativa de SOC utilizando NLO para diferentes valores de
resisténcia interna (Ry), capacidade C' = 31.8 Ah, para o Projeto 1.
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Figura 5.5: Comportamento da estimativa de SOC utilizando NLO para diferentes valores de
resisténcia interna (Ry), capacidade C' = 53 Ah, para o Projeto 2.
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Figura 5.6: Comportamento da estimativa de SOC utilizando NLO para diferentes valores de
resisténcia interna (Ry), capacidade C' = 42 Ah, para o Projeto 2.

O comportamento do observador apresentado nas Figuras [5.6] e também demonstra
que independente da capacidade e por mais que o tempo de descarga diminua, o comportamento
do erro percentual permanece o mesmo, ou seja, a estimacdo do SOC pelo NLO se mostra
robusta as variagdes da capacidade da bateria.

Para o Projeto 2, percebe-se que o SOC estimado pelo NLO, em torno do SOC de 0.4,
mostra um comportamento subamortecido na acomodagdo apds o pulso de descarga. Nas Fi-

guras [5.5] 5.6 e esse comportamento € percebido em torno de 10h, 8h e 6h de descarga,
respectivamente.
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Figura 5.7: Comportamento da estimativa de SOC utilizando NLO para diferentes valores de
resisténcia interna (Ry), capacidade C' = 31.8 Ah, para o Projeto 2.

Tabela 5.3: Erros da estimativa de SOC do Projeto 2.
Taop C(Ah) Ro(mS2) Erro SOC Méx. (%) Erro SOC Médio (%)

33 2 2.23 0.52

53 3 5.95 1.31

53 4 10.09 2.33

42 2 1.75 0.54

0.6 42 3 5.51 1.28
42 4 10.53 2.34

31.8 2 2.48 0.61

31.8 3 5.75 1.28

31.8 4 10.49 2.31

5.2.3 Projeto 3

Por fim, as Figuras[5.8] [5.9)e[5.10]apresentam os resultados de simulag¢do do desempenho
da estimagdo do SOC frente a variacoes de SOH, para o Projeto 3, para o qual o ponto de
operagdo do projeto do NLO foi de x5, = 0.4. Novamente os resultados sdo apresentados
na mesma forma, cada figura apresentando o comportamento para um valor de capacidade da

bateria e, cada grafico, apresentando os resultados para todos os valores de resisténcia interna
estudados.
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Figura 5.8: Comportamento da estimativa de SOC utilizando NLO para diferentes valores de
resisténcia interna (Ry), capacidade C' = 53 Ah, para o Projeto 3.
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Figura 5.9: Comportamento da estimativa de SOC utilizando NLO para diferentes valores de
resisténcia interna (1), capacidade C' = 42 Ah, para o Projeto 3.

O comportamento geral segue ainda similar aos resultados obtidos com os Projetos 1 e
2, tendo o crescimento do erro percentual com o aumento da resisténcia interna Ry € o erro
maximo ocorrendo na faixa em que o SOC ¢é préximo de 0.4. Novamente se observa pouca
influéncia da variagc@o da capacidade da bateria na estimacdo do estado de carga pelo NLO.

Para o Projeto 3, as estimativas do estado de carga se mostraram mais precisas. A Tabela
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Figura 5.10: Comportamento da estimativa de SOC utilizando NLO para diferentes valores de
resisténcia interna (Ry), capacidade C' = 31.8 Ah, para o Projeto 3.

mostra o erro maximo e médio para todos os valores testados de capacidade e resisténcia
interna da bateria, obtidos com o Projeto 3. Pode-se perceber que agora o erro absoluto méximo
¢ de 8.868%, ou seja, 2.424 % menor que o obtido com o Projeto 1.

Também, considerando somente a variacdo da capacidade da bateria, mantendo a resis-
té€ncia interna no valor de 100% de SOH, ou seja, para Ry = 2mSf), o Projeto 3 apresentou o
menor erro, de 1.798%.

Observa-se também que para o projeto 3 na Figura[5.10] que o comportamento do SOC
estimado pelo NLO, em torno do ponto SOC de 0.4, € diferente dos demais projetos, a variacdo

do sinal € totalmente atenuada, fazendo com que o tempo de convergéncia seja mais rapido.

Tabela 5.4: Erros da estimativa de SOC do Projeto 3.
To0p C(Ah) Ro(mS) ErroSOCMaix. (%) ErroSOC Médio (%)

53 2 1.85 0.51

53 3 5.23 1.30

53 4 8.87 2.27

42 2 1.80 0.51

0.4 42 3 4.80 1.27
42 4 8.57 2.27

31.8 2 1.88 0.55

31.8 3 4.86 1.28

31.8 4 8.66 221
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5.2.4 Comparacdo entre projetos

A Figura[5.TT]mostra um zoom do comportamento do SOC estimado pelo NLO em torno
do ponto de operagdo da bateria de SOC=0.4 durante a descarga. Cada zoom foi feito sobre os
resultados de cada projeto, considerando a capacidade de 53Ah. Cada curva apresentada nos

graficos corresponde a um valor de IRy, e cada subfigura € respectiva a um projeto.

Como pode-se perceber, o pior caso corresponde ao valor maximo da resisténcia interna
da bateria. Para o Projeto 1, com a degradagdo da bateria (aumento de Ry), o tempo de con-
vergéncia para o SOC da bateria em repouso, chega a um pouco mais de 1h, para o Projeto 2

chega a aproximadamente 30 minutos, ja para o Projeto 3 este valor cai para aproximadamente

3 minutos.
0.55 0.55
——S0C NLO, RO = 0.002 ——S0C NLO, R0 = 0.002
——S0C NLO, RO = 0.003 ——S0C NLO, RO = 0.003
057 ———S0C NLO, R0 = 0.004 057 ———S0C NLO, R0 = 0.004
SOC batt SOC batt

(@]
O 04 8 04
@ 17}
0.35 0351
03} 0al
0.25 ; s ; 025} ‘ ‘ ‘
95 10 T 10'; 1 9.5 10 10.5 11
empo () Tempo (h)
(a) Projeto 1. (b) Projeto 2.
0.55
——S0C NLO, R0 = 0.002
——SOC NLO, R0 = 0.003
051 ——SOC NLO, R0 = 0.004
SOC batt
045
N
8 \
O 04t
w
0.35
03r
0.25 . . !
9.5 10 10.5 11
Tempo (h)
(c) Projeto 3.

Figura 5.11: Comportamento da estimativa de SOC em torno do ponto de operacdo SOC =
0.4 para diferentes projetos do NLO.

Observa-se que a resisténcia interna R, tem um impacto significativo nos erros da esti-
macdo. A medida que 17y aumenta, tanto o erro maximo quanto o erro médio de SOC crescem

substancialmente. Por exemplo, para o Projeto 1 e C' = 53Ah, o erro maximo de SOC passa
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de 2.477% para 11.106% quando R, varia de 2 m{2 para 4 m(2, uma diferenca de 8.629%. No
Projeto 2, essa diferenca cai para 7.859% e no Projeto 3, ela se torna 7.020%, indicando que a

resisténcia interna € um fator critico na estimativa do SOC da bateria.

Além disso, a capacidade da bateria C' também influencia os erros de estimacdo. Para um
mesmo Projeto e para uma mesma condi¢do de resisténcia interna 7y, observa-se que, em geral,
a reducdo da capacidade tende a aumentar o erro maximo de SOC. No entanto, esse efeito ndo
¢ uniforme para todos os cendrios.

Para Ry = 2 m(), a relacdo entre a capacidade e o erro maximo de SOC varia conforme o
projeto. No Projeto 1, o erro cresce de 2.477% para 3.343% a medida que C' diminui de 53 Ah
para 31.8 Ah. No Projeto 2, essa variacdo € menor, indo de 2.235% para 2.480%, enquanto no
Projeto 3 o erro aumenta de 1.848% para 1.883%. Essas diferencas indicam que a influéncia da

capacidade ¢ bem menos significativa do que a da resisténcia interna .

Além disso, essa tendéncia de aumento do erro com a reducao da capacidade nio ocorre
de maneira linear em todos os casos. Por exemplo, no Projeto 3, para Ry = 3 mf2, o erro
maximo de SOC ndo segue um padrio crescente: para C' = 53 Ah, o erro € de 5.231%; para
C' = 42 Ah, diminui para 4.805%, e para C' = 31.8 Ah, volta a subir levemente para 4.863%.
Esse comportamento sugere que a influéncia da variagdo da capacidade sobre a estimacdo do
SOC ndo é mondtona, tornando a relagdo entre esses parametros mais complexa do que uma

simples dependéncia linear.

Considerando o tempo de convergéncia e a precisdo da estimacdo, observou-se que o
Projeto 3 apresentou a melhor capacidade de robustez frente as variacdes do SOH, apresentando
menores variagdes de desempenho da estimacdo do SOC em todos os casos simulados que
representam a degradacdo da bateria ao longo de sua vida util. No Projeto 3, a sintonia dos
ganhos foi realizada em x5, = 0.4, ponto de operagdo, no qual w;, € minimo, mostrando
consisténcia com o discutido na Se¢dod.3.3] A melhor robustez do Projeto 3 é coerente, uma
vez que o SOC de 0.4 representa a regido mais critica da bateria, devido a inflexdo nas curvas
de Tensdo x SOC. Dessa forma, utilizar pontos de projeto proximos a essas regides criticas
melhora significativamente o desempenho do observador, garantindo maior precisdo e menor

tempo de convergéncia na estimacao do SOC.

5.2.5 Anadlises adicionais para o Projeto escolhido

Conforme discutido na secdo anterior, o Projeto 3 apresentou o melhor desempenho tanto
em termos de tempo de convergéncia quanto de precisao, mostrando robustez frente ao impacto

da degradacdo da bateria.

Diante disso, esta secdo também analisa o comportamento do NLO em um cenario dis-

tinto de operacdo: uma descarga em corrente constante para o Projeto 3, conforme ilustrado
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na Figura[5.12] Nos gréficos superiores, a curva tracejada em cinza representa o SOC real da
bateria durante a descarga constante, enquanto as curvas coloridas continuas correspondem a
diferentes valores de Ry. Além disso, cada subfigura apresenta os resultados para um valor
especifico de capacidade da bateria.

Observa-se que os erros maximos de estimacdo ocorrem de forma consistente em torno
do ponto de operacdo com SOC de 0.4. Esse comportamento € consistente com os resultados
anteriores e reflete que, nesse ponto, a derivada da curva OCV(SOC) é minima, e valores de
SOC abaixo desse ponto tendem a ser mais influenciados pelo aumento da resisténcia interna.
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Figura 5.12: Comportamento da estimativa de SOC utilizando NLO para diferentes valores de
capacidade (C'), considerando o Projeto 3 e para um perfil de corrente constante.

A Figura[5.13|apresenta a relagdo entre o erro mdximo de estimagio do SOC e a resistén-
cia interna para diferentes capacidades da bateria. Ela € composta por dois gréficos, a Figura
[5.13a] com resultados do teste de pulsos de descarga e a Figura[5.13b] com resultados do teste
de descarga em corrente constante. O comportamento evidencia que o erro aumenta com £ e
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¢ independente da capacidade da bateria, para o Projeto 3.

—©—C=31.8Ah —©—C=31.8Ah
10k ©—C=42.0Ah 10k ©—C=42.0Ah
C =53.0 Ah C =53.0 Ah
g 8 g 8
o o
£ £
& B
s 6 = 6
o o
o O
(] ]
o 4t ° 4
i} fin}
255’/ 2
2 2.2 24 2.6 2.8 3 3.2 3.4 3.6 3.8 4 2 2.2 24 2.6 2.8 3 3.2 3.4 3.6 3.8 4
R, (m9) R, (me)
(a) Pulsos de Descarga. (b) Descarga em corrente constante.

Figura 5.13: Erro SOC Maximo em fung¢do da resisténcia interna R, para diferentes
capacidades da bateria.

Do ponto de vista prético € importante analisar o comportamento do NLO para estimativa
durante a fase inicial da segunda vida da bateria. Para isso, € importante reiterar que as baterias
advindas de VE’s passam por uma fase de classificagdo no qual € medida a capacidade atual
das células que irdo para o pack de segundo uso. A partir dessas medi¢des o estado de saide
dessas baterias deve estar atualizado no BMS. Com isso, para o NLO o estado de saide inicial
das células serd o atual, considerando como se a bateria ndo estivesse degradado ainda com o

segundo uso.

Logo, a Figura [5.14] mostra a estimativa do SOC para o caso 100% de SOH, onde cada
subfigura é respectiva a um tipo de descarga da bateria: Figura [5.14a] pulsos de descarga e a
Figura [5.14b mostra descarga em corrente constante. Nos dois casos percebe-se que o erro
maximo nao passa de 2%, considerando o inicio da segunda vida da bateria.

A Figura [5.T5] apresenta as curvas de tensdo também para o caso 100% de SOH, onde
cada subfigura € respectiva a um tipo de descarga da bateria: Figura pulsos de descarga
e a Figura [5.15b| mostra descarga em corrente constante. A operacdo comeca com um erro de
aproximadamente 0.01 V, porém ao longo da descarga o erro maximo cai para 0.002 V.
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(b) Descarga em corrente constante.

Figura 5.14: Estimativa do SOC por NLO para o Projeto 3 e uma bateria em Estado de Saude
inicial (sem degradacgdo).
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Figura 5.15: Estimativa da tensdo por NLO para o Projeto 3 e uma bateria em Estado de
Saude inicial (sem degradacdo).

Sendo assim, nessa condi¢do de sadde inicial, o NLO proposto (Projeto 3) apresenta um
erro maximo de 1.85%. Quando comparado com outros trabalhos, método proposto se mostrou
com uma melhor estimativa, como colocado na Tabela[5.5]

Tabela 5.5: Comparacgdo de erros entre o0 NLO proposto com outros trabalhos.

Método Erro SOC Maximo (%)
NLO proposto 1.85
NLO (Xia et al., 2014) 2.89
NLO Discreto (Li et al.,[2017) 2.98




Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho, foi desenvolvido um modelo de circuito elétrico equivalente de uma ba-
teria de litio de segunda vida de um par RC, com o objetivo de representar de forma precisa
os principais fendmenos que afetam o comportamento da bateria. Esse modelo apresentou erro
absoluto médio abaixo de 2%, tendo apenas aumentado durante baixos niveis de tensdo, no qual
teve um erro maximo percentual de aproximadamente 11.5%. Isso significa que o modelo de
1 par RC pode ser utilizado em BMSs a fim de diminuir a complexidade de implementacao e

ainda assim manter o nivel de precisdo.

A partir disso, foi proposta uma metodologia sistematica para a estimativa do SOC da
bateria, utilizando o observador ndo linear. A técnica de sintonia dos ganhos do observador
ndo linear para estimac¢do do estado de carga de baterias foi baseada na andlise da aproximacgao
linear do sistema e com suporte do lugar das raizes. O emprego de k; com valor negativo
mostrou-se efetivo na reducdo do tempo para a convergéncia do erro de estimacdo, frente ao
uso de &y positivo. A garantia de estabilidade local foi mantida pela escolha dos parametros de
projetos, mesmo em situacdes extremas, como com 100% de erro de inicializacdo. Os projetos
também mostraram rdpida convergéncia para o ponto real, mesmo em diferentes valores do
estado inicial da bateria. Analisando os tempos de convergéncia, independente do estado SOC

inicial da bateria, o Projeto 3, teve o menor tempo, geralmente abaixo de 1 minuto.

Através de resultados de andlises com influéncia do SOH, foi possivel observar que Ry é
um fator de alto impacto na estimativa do SOC com NLO. A degradacdo da bateria, que tem
como consequéncia o aumento da resisténcia interna, gerou um aumento de mais de 7% entre
um valor de Ry e outro, enquanto que a degradacdo por capacidade ndo apresentou impacto

significativo sob a estimacao.

De uma forma geral, o Projeto 3, caracterizado por ter o ponto de operagao de projeto em
0.4 de SOC, ¢ o projeto final proposto, pois para o inicio da segunda vida da vida teve um erro
maximo de 1.8% para a operacdo com pulsos de descarga e 1.85% para a descarga constante,
e que foi comprovado o menor erro frente a outros trabalhos que utilizaram o NLO sem uma

metodologia sistemadtica de escolha dos ganhos.

Uma solugdo para reduzir o impacto de R, na estimativa do NLO seria implementar

no Sistema de Gerenciamento de Bateria (BMS) uma fungdo capaz de detectar um pulso de
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descarga a uma taxa aproximada de C/4, seguido de um periodo de repouso. Dessa forma, seria
possivel atualizar periodicamente o valor de R, mantendo a precis@o do observador sempre
abaixo de 2%.

6.1 Sugestdes de trabalhos futuros

Para dar continuidade a este trabalho, seria inovador investir no desenvolvimento de um
BMS piloto, com a implementacdo da estimativa de SOC baseada no projeto proposto. Integrar
o método em hardware permitiria avaliar sua performance em um cendrio real de operacao, em
vez de apenas em simulagdes, proporcionando uma visdo mais abrangente sobre a aplica¢do

pratica do método.

Outro aspecto a ser explorado € o aprimoramento do modelo da bateria, aumentando o
numero de pares RC, gerando fung¢des para os parametros que variam conforme o SOC, realizar
experimentos para validar o modelo em diferentes taxas de descarga, além de estendé-lo para a
valida¢do durante o carregamento das baterias de segunda vida.
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