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RESUMEN

El presente trabajo consiste en la implementacion de dos filtros nolineales co-
mo son el filtro extendido de Kalman y el filiro de Kalman de ensamble de
particulas. EL objetivo del trabajo es el de evaluar el desempeno de ambos fil-
tros en el problema de estimacion nolineal del estado de carga de una bateria

de Lithium-ion.

En el primer capitulo del presente trabajo se expone el problema a resolver, su

justificacion y todos los objetivos que se persiguen en el presente trabajo.

En el segundo capitulo se presenta el fundamento tedrico en el cual se en-
cuentran basados tanto el filtro EKF como el filtro EnKF. Se desarrollan cada
una de las ecuaciones de los filtros bajo un esquema propabilistico fundamen-

tandose en el filtro tedrico de Bayes.

El tercer capitulo presenta el modelado y la simulacién llevada a cabo del sis-
tema dinamico que representa la carga y descarga de la bateria en funcion de

la corriente elctrica de carga.

En el capitulo cuarto se presentan los resultados graficos y numericos del
desempeno de ambos filtros en el problema de estimacion del estado de car-

ga de la bateria. Los resultados muestran un desempeno apropiado de ambos



filtros en la reconstruccion de los estados verdaderos el sistema. Sin embargo,
tanto graficamente como numericamente, es el filtro EnKF el que muestra un

mejor desempeno.
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INTRODUCCION

Actualmente los vehiculos electricos se utilizan con mayor penentracion en el
contexto global como una alternativa a los vehiculos con motores de combus-
tion. En este sentido, sistemas basados en bancos de baterias, sistema con
un costo elevado, son el centro de profundas investigaciones. Las baterias de
Lithium-ion juegan un rol importante hoy en dia por su eficiencia, tamano y
costo. A pesar de todos los ultimos desarrollos tecnoldgicos en lo que respecta
a sistemas eficientes de almacenamiento de energia, existen riesgos debidos

al costo, volumen y seguridad de las baterias fabricadas con Lithium-ion.

El desempeno de las baterias puede verse afectado por factores como: tem-
peratura de operacion y vida util del sistema. El estado de carga de la bateria
(SoC, de sus siglas en ingles) es reconocido como un parametro vital de la
bateria. La estimacidn precisa del parametro SoC posee un gran potencial pa-
ra extender la vida util, aumentar el desempeno de la bateria y mejorar las
condiciones de confiabilidad y seguridad en la operacion del sistema electri-
co del vehiculo. Sin embargo no es posible estimar directamenta el parametro

SoC directamente por tanto se convierte en un problema de estimacion nolinal.

En el presente trabajo se presenta el desempeno de dos filtros como metodo-
logias de estimacién nolineal del parametro SoC. Parametro que es incluido

dentro del vector de estados en el proceso de modalmiento del sistema de
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carga y descarga de la bateria. Un analisis compartivo llevado a cabo en este

trabajo permite discutir acerca de las caracteristicas de cada uno de los filtros.



Capitulo 1

1. Antecedentes

1.1. Descripcion del problema

Con mayor frecuencia empezamos a ser testigos del cambio del par-
gue automotor donde actualmente predominan las ventas de los vehicu-
los del tipo eléctricos (EV). Esto debido a sus caracteristicas como
cero emisiones de CO2, menor desgaste mecanico entre las mas
importantes [4]. Sin embargo un componente principal del EV es un
banco de baterias de peso considerable, precio elevado y de cuyo
funcionamiento depende el correcto flujo de energia eléctrica a todo
el vehiculo. Por lo tanto, un sistema de supervision y de estimacion
del estado de carga (SoC) del banco de baterias es de vital impor-

tancia para evitar danos en el banco de baterias.



1.2. Justificacion

Es de conocimiento que no es posible estimar directamente la varia-
ble SoC de la bateria debido a la caracteristica no lineal presente en
el funcionamiento de la bateria. Este problema de estimacién deman-
da de la aplicacion de técnicas de estimacion apropiadas [18]. En el
presente trabajo se aplicaran técnicas no lineales de estimacion co-
mo son el Extended Kalman Filter (EKF) y el Ensemble Kalman Filter

(EnKF).

1.3. Obijetivos

Analizar el desempeno de técnicas de estimacion no lineal en la es-

timacion del estado de carga de la bateria de un vehiculo eléctrico.

= Implementar un modelo matematico del sistema de baterias de un

EV.
= Implementar el filiro extendido de Kalman.
= |Implementar el filtro de Kalman de ensamble.

» Realizar un andlisis comparativo del desempeno de los filtros EKF

y ENKF mediante simulacion.

1.4. Metodologia

En el presente trabajo se emplearan dos técnicas no lineales una de

ellas Gaussiana y la otra No-Gaussiana en la estimacion de estados.



1.4.1. EIl Filtro de Kalman Extendido (EKF).

Este filtro emplea las mismas ecuaciones del filiro de Kalman lineal
gue se implementan en los dos pasos del filtro: prediccion y correc-
cién. La diferencia radica en la linealizacion aproximada del sistema
no lineal para obtener las matrices necesarias para determinar la

ganancia de Kalman.

1.4.2. El filtro de Kalman de Ensamble de particulas (EnKF).

Es un método no lineal no-Gaussiana aproximado en cual la estima-
cion del mejor valor esperado de los estados es obtenida mediante
la implementacion del filtro de Bayes utilizando métodos secuencia-

les de Monte Carlo.



Capitulo 2
2. Metodologias

Estimacion Recursiva Bayesiana define un marco referencial probabilistico el
cual permite resolver de manera recursiva el problema de la estimacion de es-
tados. Se emplean las funciones de probabilidad condicionales involucradas
en la estimacion.// Inferencia de Estados también es conocida como Estima-
cién de Estados [16]. La estimacién de estados consiste en la estimacion del
valor del estado de forma instantanea considerando las mediciones obtenidas
hasta el instante actual.

En el contexto de inferencia bayesiana, la inferencia de x;.; dado y;.; depende

de la probabilidad a-posteriori de acuerdo a:

p(let’XLt)p(Xl:t) 2.1)

p(X1;t|YI:t) = p(}’1:t)

donde,

p(yie) = /p(Yl:t|X1:t>p(X1:t)dX1:t (2.2)



La expresidn recursiva de la ecuacion (2.1) es la siguiente:

p(X1;t|Y1;t) = P(X1;t71|Y1:t71)p(Xt|Xt_1)p(Yt|Xt) (2-3)
p<Yt‘y1:t—1)
donde,
p(Ytb’l:tfl) = /p(xlst1‘y1:t1)p(xt’Xt1>p(Yt|Xt)dXt1:t (2-4)

El problema de resolver la ecuacion (2.3) es referido en la literatura como el
problema de filtrado 6ptimo. La distribucion de probabilidad a-posteriori p(x1.|y1.¢)
es también conocida como la distribucion suavizada. La ecuacion (2.3) puede
ser descompuesta en dos partes o pasos: La fase de actualizacién con respec-
to al tiempo de los estados del sistema (prediccion) y la fase de actualizacion
basa en las mediciones (correccion).

La actualizacion de los estados corresponde a la estimacion de la distribucion
de probabilidad de los primeros t estados dado Unicamente las t — 1 medicio-

nes.

p(X1:t|y1:t—1) = p<X1:t—1 |Y1:t—1)p(Xt |Xt—1) (2-5)

La actualizacién de los estados dadas las mediciones esta relacionada con la
correccion de distribucion de probabilidad de prediccion basada en la informa-

cidon de las mediciones actuales.

P(Xelyre—1)p(yelxe)
+lyie) = 2.6
p(Xl'tbﬁAt) fp(xlztIYLtfl)p(yt‘Xt)Xm:t (2.6)

Generalmente las distribuciones de probabilidad de suavizado y de prediccion
son también de interés. En el suavizado, el objetivo es estimar la distribucion
de algunos estados condicionados en el conocimiento de mediciones. Formal-
mente, suavizado es la estimacion de p(x;.x|yo:) cuando [ < k < t vy esta

distribucion es obtenida por medio del principio de suavizado, de acuerdo al



siguiente procedimiento:

p(xl:k|y1:t) = /p(Xlzt‘ytt)dxlzllka+1:t (27)

En el problema de prediccién, la distribucion probabilistica de algin grupo de
estados futuros es estimada condicionalmente al conocimiento de las observa-
ciones hasta el tiempo actual. La prediccion puede ser vista como la estimacion
de p(xxy1¢) cuando t < kyl < kyl =1, la distribucién de probabilidad es

calculada de la siguiente manera:

k
pxralye) = p(xualyre) ] pilxilxio1) (2.8)

j=t+1

La distribucion a-posteriori de interés en el presente trabajo es la distribucion
marginal la cual es conocida como la distribucién de filtrado. Esta distribucion
se la obtiene mediante la integracion x;.;_, de 2.5 y considerando la propiedad
Marcoviana. El resultado de esta integracion es el famoso filtro de Bayes el

cual es presentado en el algoritmo 1.

Algorithm 1 Bayes’ filter

For t = 1 to the number of time steps
1. Forecast step:

predictive transition
7\ "

~

i) = / Do) (st [y )dxe s

2. Analysis step:
likelihood

A /—M
p(x¢|y1e) = P(yelxe) p(%e|y1:-1)
t t) —
fp(yt|xt)p(xt|Y1;t—1)dXt

filtering

El algoritmo 1 presenta un conjunto de distribuciones de probabilidad condicio-

nales (pdfs) las cuales definen la solucion conceptual del problema de estima-



cién. En el paso de actualizacion basado en modelo, la distribuciéon de predic-
cién es obtenida por medio de una combinacion de nuestro mejor conocimiento
del estado del sistema. Esto se lo logra a través del modelo (probabilidad de
transicion) y el conocimiento del estado del estado un instante de tiempo antes
del sistema. Conocimiento plasmado en la distribucion a-posteriori en un delta
t ¢t — 1. Luego, la pdf de filtrado es actualizada basada en la informacion de
las nuevas mediciones de las salidas al tiempo ¢. Esto ocurre durante el paso
de correccion. La distribucion predictiva actualizada es mencionada como la
probabilidad pdf de filirado y es la pdf a-posteriori de interes en el presente
trabajo.

Los métodos de estimacion recursiva Bayesiana son implementaciones numéri-
cas del filtro tedrico de Bayes. Estos métodos puede ser clasificados dentro
de dos grupos: métodos Optimos y métodos subdptimos o aproximados. Los
filtros dptimos son aquellos que resuelven el filtro tedrico siguiendo un meca-
nismo analitico. Dentro los filtros 6ptimos, el filtro mas representativo es el filtro
de Kalman [13]. La solucién optima existe en los casos que los sistemas de
estudio sean del tipo lineal y comportamiento de la incertidumbre Gaussiana
donde tanto la pdf predictiva como la pdf de filtrado son representadas median-
te distribuciones Gaussianas para cada instante de tiempo. En estos casos, el
Unicamente contar con los valores medios del vector de estados y la matriz
de covarianzas entre los estados ya podemos representar completamente las
distribuciones de probabilidad de nuestro interés.

Cuando un sistema deja de ser lineal y su comportamiento es no lineal enton-
ces tenemos que aplicar al problema de estimacion las técnicas aproximadas
para poder implementar el filiro de Bayes en estos casos. Vale la pena resaltar
gue problemas de estimacién no lineal generalmente no presentan soluciones

analiticas. Uno de los métodos aproximados no lineal empleado en el campo



de la ingenieria es el filtro de Kalman extendido [16, ch. 13] el cual aproxima
el filiro de Bayes mediante una linealizacion local del sistema no lineal real.
Para sistemas con una cantidad considerable en el numero de estados, en
los cuales la demanda o carga computacional es grande, existen métodos de
estimacion en los cuales no es necesario evaluar complejas matrices que re-
presentan a la derivada parcial del sistema. Estas técnicas han permitido llevar
adelante estimaciones de estados en sistemas complejos, técnicas como el
Unscented Kalman Filter [10] entre otros [9, 14].

Otro conjunto de algoritmos de estimacion no lineal emplea la aproximacion de
las integrales involucradas en el filtro de Bayes. Ejemplos de este tipo de filtros
corresponden al Ensemble Kalman Filter (EnKF) [6] y al filtro de particulas [7].
En el EnKF, la matriz de covarianzas es aproximada por la covarianza de un
conjunto de muestras que son el resultado de realizaciones aleatorias del mo-
delo matematico del sistema. Mientras que el filtro de particulas emplea técni-

cas secuenciales de Monte Carlo.

2.1. El Filtro de Kalman

2.1.1. Introduccion

En el presente trabajo, filtro de Kalman original para procesos Gausianos se lo
obtiene mediante un desarrollo probabilistico a partir de la teoria recursiva Ba-
yesiana. Este marco de trabajo hace visible 0 expone de mejor manera al lector
el fundamento probabilistico de este filtro ampliamente utilizado y muchas ve-
ces poco entendido. En términos técnicos, el sistema que se considera para el
desarrollo del filtro de Kalman lineal es un sistema estocastico lineal donde lo

estocastico del sistema esta dado por la representacion de la incertidumbre del



modelo y de las mediciones a través de distribuciones de probabilidad Gausia-
nas. Adicionalmente, las incertidumbres son representadas matematicamente
por ruido blanco. Entonces estos ruidos tienen como valor de su media cero y
no estan correlacionados en ningun instante de tiempo ¢, siendo ¢ el indice de
tiempo discreto.

El modelo en espacio de estados es presentado a continuacion:

x; = Foaxe1 +Biojw +wy (2.9)

yi = Hixi +wvy (2.10)

donde los ruidos del proceso y de las mediciones corresponden a ruidos Gau-

sianos:

w; ~ N(w;:0,Q) (2.11)

V¢ N(Vt : O,Rt) (212)

donde la notacién N (x; : u,X) es utilizado para representar distribuciones
Gausianas con x el vector aleatorio con media ;. y matriz de covarianza X. Las

propiedades estadisticas de los vectores aleatorios son las siguientes:

Ew] = 0 , E[v]=0, (2.13)
Elww,,] = 0 , Elww/]=Q, (2.14)
Evvig = 0, Elvw/]=R,, (2.15)
Ewwvl,] = 0 , Ewv/]=0 (2.16)

donde Q y R son matrices de covarianzas positivas para el proceso y ruidos
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de instrumentacioén, respectivamente y k es un entero positivo.

2.1.2. Fundamento probabilistico del filtro de Kalman lineal

El algoritmo recursivo se lo obtiene a partir de la informacion disponible en los
pasos de tiempo previos. La siguiente expresion es valida considerando las

propiedades Gausianas del sistema estocastico bajo estudio.
p(Xealyre-1) = N(xe1 0 x7, PP ) (2.17)

donde x;_; corresponde al vector de estados verdadero, x! ; y P¢ , son el
vector de estados y la matriz de covarianza, obtenidas ambos del paso de
analisis en el paso de tiempo ¢ — 1. Aunque la fase de analisis no se la ha
definido formalmente aun, hasta este momento consideramos que x¢ ; and

P¢_, son conocidos.

Fase de Prondstico

Guardando concordancia con el filtro de Bayes presentado en el algoritmo 1,
el primer paso en la obtencién del filtro 6ptimo de Kalman es el célculo de la

pdf a priori en el paso de tiempo t:

p(%i[yret) = / p(%u[%0 1 )p(%e 1 [y 11 )%e s (2.18)

En la ecuacion 2.18, la pdf a priori esta determinada por la pdf de transicion
y la pdf de filtrado (aposteriori). En otras palabras, la pdf a priori es calculada
basada en toda la informacion disponible y conocida de antemano. Esto es, la
informacion obtenida del modelo y la prediccion estimada un paso de tiempo

hacia atras, es decir a t — 1. La pdf de filirado en el paso de tiempo ¢ — 1 fue
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presentada en la ecuacion 2.17 y la probabilidad de transicidon se calcula de

t — 1 de la siguiente manera:

p(xe|xi-1) = N (%41t Frp1X1, Q) (2.19)

donde x;_; es el valor esperado del estado E[x;_]. El termino correspondien-
te a las entradas en la ecuacién E[x; ;] no es considerada en el desarrollo
del filtro. Adicionalmente, la ausencia de este término no afecta a la formu-
lacion razén por la cual es removida y no se la considera en los siguientes
capitulos. Se puede mostrar que la pdf predictiva (ecuacidon 2.18) esta distri-
buida de acuerdo a una funcién de probabilidad Gausiana. Lo que se acaba de
mencionar es demostrable cuando las distribuciones Gausianas presentadas
en las ecuaciones 2.17 y 2.19 son sustituidas por la funcidon exponencial que
caracteriza a la campana de Gauss. También es necesario una manipulacion
algebraica matricial. Las propiedades estadisticas de las probabilidades son

mostradas a continuacion:

X{ = Fyaxi (2.20)
P/ = F Py FL o +Q (2.21)

con x/ el vector de estados de pronédstico y P/ la covarianza del error de

prondstico. matriz P/ = E[x! — %][x] — %]”.

Fase de Analisis

En la fase de analisis, la pdf a priori es actualizada con la ultima medicion la
cual es obtenida en el paso de tiempo ¢. En plena concordancia con el algo-

ritmo 1, las distribuciones actualizadas y a priori estan determinadas por la
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ecuacion 2.22.

_ P(ye|xe)p(%e|y1:e-1)
plxilyie) = fp(Yt|Xt)p(Xt|y1:t71>dXt (2.22)

La distribucién a priori es actualizada basada en la informacién de la proba-
bilidad de coincidencia. En nuestro caso la probabilidad de coincidencia es
Gausiana, tal que:

p(yt‘xt) = N(Yt . Htim Rt) (223)
Substituyendo la ecuacion 2.23 en 2.22, la siguiente expresion es obtenido de:

N(Yt : Ht)_(tuRt)N<Xt : X{aP{)
fN(yt : Ht)_(t7 Rt)N(Xt . X{, P{)dxt

P(Xt’}’u) = (2.24)

Puede ser mostrado que la integracion del denominador en la ecuacién 2.24

es distribuido acorde a una distribucion Gausiano, tal que:

/N(Yt s Hyxy, Rt>N<Xt : Xg? P{)dxt = N(Yt; Htxf, HtP{HtT + Rt) (2.25)

Aqui, luego de algunas operaciones algebraicas, ecuacion 2.24 pueden ser
reducido a:

p(xely1e) = N(x¢ - x7, PY) (2.26)

donde

x; = x| + Ky, — Hx]), (2.27)

P! = P/ —K/HP/ (2.28)
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con
K, = P/H'[HP/H! + R/} (2.29)
Resumen del filtro de Kalman lineal

Los pasos recursivos del filtro de Kalman para sistemas lineales/Gausianos

estan resumidos como sigue.

Algorithm 2 Discrete Kalman Filter

For ¢t = 1 to the number of time steps
1. Forecast step:

X{ =Fiiaxy

P/ =F, P} F}, , +Q
2. Analysis step:

K, = P/H/[H,P/H! + R,]™!

x; = x| +Ki(y: — Hx)

P! = P/ - K,H,P/

El algoritmo 2 es la solucién 6ptima a la estimacion de estados para los pro-
cesos Gausianos del tipo descritos en ecuaciones (2.9 - 2.16). La solucidn
analitica del filtro de Bayes es posible debido a que las distribuciones involu-
cradas pueden ser tratadas analiticamente mediante el uso de sus medias y
covarianzas. El vector de estados actualizado x¢ esta dado mediante la suma
del paso de pronéstico x/ y los residuos ponderados (y, — H,x{). Los residuos
estan ponderados de acuerdo a la ganancia de Kalman K,. Para poder realizar
el calculo de la ganancia de Kalman es necesario que las matrices de la cova-
rianza del error (P¢, P{) sean simétricas y positivas. Sin embargo, en sistemas
con un numero de estados grande, estas propiedades pueden no ser preser-
vadas debido a la precision computacional finita. Por tanto, el desempeno del
filtro puede ser robustecido mediante la adopcion del Square Root Kalman fil-

ter [16, ch. 6]. Método que utiliza las matrices cuadradas de las matrices de
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covarianza del error y el filtro de Kalman con memoria [16, ch. 7] el cual utiliza

el principio de inflacion de la matriz de covarianza.

2.2. EIl Filtro de Kalman Extendido

2.2.1. Introduccion

La observacion y la estimacion a posteriori de los estados en sistemas de
nuestra naturaleza es una tarea compleja ya que muchos o todos los fenéme-
nos fisicos que nos rodean son de naturaleza no lineal. Sin embargo, si con-
sideramos no linealidades suaves, entonces es posible aplicar métodos de la
teoria de estimacion lineal. Para poder aplicar métodos lineales deberemos
primera aproximar linealmente al sistema no lineal, para lo cual deberemos
definir puntos de operacion del sistema en estudio. En algunos casos, la tra-
yectoria nominal que seguiran los estados es conocida de antemano. Para este
tipo de sistemas, el problema de estimacion comunmente puede ser abordado
mediante una linealizacidn efectiva alrededor de la trayectoria nominal y las ga-
nancias de Kalman pueden ser precalculadas en aras de reducir la demanda
computacional. Por otro lado, cuando la trayectoria nominal es desconocida en-
tonces esta puede ser redefinida en cada paso de tiempo como el mejor valor
estimado de la trayectoria actual. La mayor desventaja sera entonces la mayor
demanda computacional de realizar la linealizacién en cada paso de tiempo.
Estas técnicas son referidas como el Filtro Extendido de Kalman (EKF).

El siguiente sistema no lineal es considerado en el desarrollo del EKF em-
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pleando RBE:

x; = fa(xe1) +wy (2.30)

y: = h(x) +wvy (2.31)

Las distribuciones y estadisticas de los ruidos tanto del proceso como de las

mediciones son presentadas como sigue:

w; ~ N(w,;:0,Q) (2.32)

vi ~ N(vi:0,Ry) (2.33)

Elw)] = 0 , E[v]=0, (2.34)
BElwiwi,] = 0 . Elww/]=Q, (2.35)
Evvii] = 0, Elvivi] =Ry, (2.36)
Ewwv/,] = 0 , Ewv/]=0 (2.37)

los ruidos considerados son de tipo ruido blanco, con media cero y sin correla-

cién vVt con k£ > 0.

2.2.2. Fundamentos probabilisticos del filtro extendido de

Kalman

Considerando que el sistema no lineal en estudio ha sido linealizado antes de
la fase de analisis, la pdf a posteriori en el paso de tiempo ¢t — 1 puede ser

aproximada mediante una distribucion Gausiana:

p(xt—1|y1:t—1> - N(Xt—l : X?—l? P?—l) (238)

La principal diferencia entre la ecuacion 2.17 y la ecuacion 2.38 es el mismo
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estado. En la ecuacion 2.17, x; representa todas los posibles trayectorias de
los estados, mientras que en la ecuacion 2.38, el vector de estados representa
solo la trayectoria particular en la cual el sistema es linealizado. Adicionalmen-
te, la pdf a posteriori es aproximada como si fuese una distribucién Gausiana.

El proceso de linealizacion es abordado en la siguiente seccion.

Fase de Prondstico

La fase de prondstico esta dada por el calculo de la pdf predictiva:

p(Xt|Y1:t—1) = /p(xt|Xt—1)P(Xt—1\Y1:t—1)dXt—1 (2-39)

La pdf a posteriori en el paso de tiempo ¢ — 1 esta dada por la ecuacion 2.38.
La pdf de transicion del lado de la ecuaciéon 2.39 puede ser obtenida de la

ecuacion 2.30 y con la consideracion de que esta pdf es Gausiana:

p<xt‘xt71) = N(thl : E[ft,tfl(xtflﬂa Qt), (2.40)

por tanto, la pdf predictiva esta definida como:
p(XtIYLtA) = /N(th : XipP?fl)N(Xtﬂ : E[ft,tfl(xtfl)]a Qt)dxtfl (2.41)

La integral en la ecuacidon 2.41 es compleja de resolver debido a la presencia
de la funcién no lineal f;;_,(.). La formulacién del problema es modificada para
gue se pueda obtener una solucién analitica como por ejemplo el desarrollo de
las ecuaciones del filtro de Kalman lineal (ecuaciones 2.20 y 2.21). La metodo-
logia adoptada en el desarrollo del filtro entendido de Kalman es la linealizacion
a partir de expansiones de series de Taylor. Adicionalmente, la trayectoria del

vector de estados debe ser definida alrededor de la cual es linealizada. Hasta
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el momento, el mejor valor esperado del vector de estados esta dado por x{ ;.
Expansiones en Series de Taylor de f;,_;(x,_;) en los alrededores de x{ ; =
E[x,_1]y1.+_1] es considerado en la linealizacién del sistema. Unicamente los

dos primeros términos de la expansién son considerados:

fro1(xem1) 2 f i (xP ) + Frpaxe — 7] (2.42)
donde
of1 of1
o0x1 T Ommyg
Fii1= R Eo () (2.43)
o0z T Oz

es una matriz de Jacobianos con dimensién (m, x m,). El lado derecho de la

ecuacion 2.42 es desarrollado de la siguiente manera:
Fioaxpq +fa(xi ) +Froaxy (2.44)

donde el primer término es lineal con respecto a x;_; y los siguientes dos
términos corresponden a valores conocidos. La substitucion de la ecuacion

2.42 en 2.41,

p(th’l:t—l) = /N(Xt—l DX, P?fl) e
N(xp1 s i (xfy) +Frpaor —x¢ 4], Q)dx,{2.45)

permite resolver la integral de manera analitica. Como resultado de la opera-

cion, la pdf a priori puede ser obtenida en forma Gausiana como:

p(Xely1e1) = N(xi : x{, P]) (2.46)



18

Aunque la pdf a priori esta representada por una distribucién Gausiana, es
importante resaltar el hecho de que esta representacion es Unicamente una
aproximacion local alrededor de una trayectoria nominal, por tanto, es solo una
aproximacion de la pdf verdadera, la cual no se la conoce de forma explicita. El
vector de estado resultado de la fase de pronéstico x! y su matriz de covarian-
za del error P/ son mayormente similares que en el caso del filtro de Kalman

lineal y estan dadas por:

xI = f(x2 ) (2.47)

P/ = F Py FL_ +Q (2.48)

El vector de estados luego de la fase de pronéstico se lo obtiene de la pro-
pagacion de este vector a través del modelo no lineal y para el calculo de la
matriz de covarianza entonces la matriz Jacobiana F,,_; es utilizada.

Fase de Analisis

La fase de analisis consiste en la actualizacion de la pdf a priori mediante:

- P(Yt|Xt)p(Xt|Y1:t—1)
plxilyie) = fp(y't‘xt)p(xtbﬁ:tfl)dxt (2.49)

Para el filtro de Kalman extendido, la pdf a priori es aproximada mediante una
distribucién Gausiana la cual es caracterizada por la media 2.47 y la cova-
rianza 2.48. La distribucion de coincidencia es obtenida de la ecuacion 2.31

asumiendo que esta distribucion es también Gausiana.
p(yilx:) = N(y: : E[hy(x)], Re) (2.50)

Mediante la sustitucion de la ecuacion 2.46 y la ecuacion 2.50 en 2.49, la pdf
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de filtrado estaria dada por:

N(Yt : E[ht<xt)]7Rt)N(Xt : X{aP{)

[N(y:: Ely(x)], RN (x; : x{, P])dx, (2.51)

p(Xt|Y1:t) =

donde el primer escollo en el célculo de la pdf de filtrado es el de resolver la in-
tegral en el denominador de la expresién. En el afan de encontrar una solucién
analitica, el sistema de las mediciones es linealizado alrededor de la trayec-
toria de los estados. Hasta este punto, x! representa el mejor valor estimado.
Por tanto el sistema de mediciones no lineal es linealizado empleando expan-
siones en series de Taylor en los alrededores de x;. La funcién no lineal se la

expande de la siguiente manera:

hy(x,) ~ hy(x]) + H[x, — x{] (2.52)

donde H, es una matriz (m, x m,) Jacobiana determinada por:

8h1 8h1
3_281 e _&Emz
H=|: . : || (2.53)
ahmy ahmy
Ox1 e axmw

Mediante la sustitucion de la ecuacion 2.52 en 2.51, la expresién para la pdf a

posteriori es la siguiente:

. f - ol Ppf
p(Xt‘YI:t) — N(yt : ht()jct) + Ht[xt fct]a Rt)N<Xt : X; ) ]-:;t) (254)
SN (ye - hy(x)) + Hyxe — x7 ], RN (% x{, P} )dx,

Ahora, la solucion de la integral es manejable y la expresion resultante para la

pdf a posteriori en términos de una distribucién es:

p(xe|y1e) = N(x¢, PY); (2.55)
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con
x¢ = x! +K,(y: — hy(x])), (2.56)
P¢ = P/ -KHP/, (2.57)
y
K, = P/H/[H,P/H + R, (2.58)

Resumen del Filtro Extendido de Kalman

El filtro extendido de Kalman es presentado en el algoritmo 3.

Algorithm 3 Extended Kalman Filter

For ¢t = 1 to the number of time steps
1. Forecast step:

X{ = ft,tfl(ngl)

P{ = Ft,tflpg—lFZt—l +Q
2. Analysis step:

K, = P/H/[H,P/H + R/}

X{ = X{ + Ky (y: — ht(X{))

P! = P/ - K,H,P/

En el algoritmo 3, las distribuciones de probabilidad involucradas son parame-
trizadas mediante los primeros dos momentos de las funciones de densidad:
media y covarianza. Aunque esta caracterizacion puede no ser suficiente para
sistemas especificos, el filtro extendido de Kalman ha mostrado un desempeno
apropiado en un amplio rango de aplicaciones.

Una alternativa al filtro de Kalman extendido es del filtro de Kalman de segundo
orden [16, ch. 13]. En esta filtro, durante la linealizacion se consideran los
términos de segundo orden de las series de Taylor, términos que dan lugar a

la aparicion de las matrices Hesianas. Aunque la precision del valor estimado
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mejora, en cambio el poder computacional demandante hace que esta técnica
no sea ampliamente utilizada.

En las ultimas dos décadas, técnicas de aproximacion local al problema no
lineal han sido propuestas [10, 14]. Estos métodos de filtrado son basados en
alguna variante de aproximacién de las funciones no lineales [14, 15, 9, 5] o

son basados en la transformacién unscented [10, 9, 11, 12, 17].

2.3. Elfiltro de Kalman de Ensamble de particulas

El Ensemble Kalman Filter fue originalmente desarrollado por [6] como un
método de Asimilacion de Datos. Inicialmente fue desarrollado enfocado en
la aplicacién a problemas de estimacién de variables climatolégicas y geocien-
cias. Campos donde los modelos de estos sistemas son altamente no lineales,
multidimensionales con un comportamiento muchas veces cadtico. El nombre
del filtro es adoptado de los fundamentos tedricos empleados en la prediccion

del clima: prondsticos por conjunto de muestras y el filiro de Kalman.

2.3.1. Fundamento probabilistico del EnKF
En esta seccion las ecuaciones del EnKF son presentadas. Consideremos el

siguiente escenario:

x; = f(xm) +wy (2.59)

Y = ht(Xt) + Vi (260)
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donde las distribuciones y parametros estadisticos de los ruidos del proceso y

de las mediciones son:

w, ~ N(w;:0,Q) (2.61)

vi ~ N(vi:0,Ry) (2.62)

Elw] = 0 , Elv]=0, (2.63)
BElwwi,] = 0 . Elww/]=Q, (2.64)
Evivii] = 0, Elvivi] =Ry, (2.65)
Ewwvi] = 0, Elwyv/]=0 (2.66)

con ruidos del tipo blanco, distribuidos de acuerdo a probabilidades Gausianas
con media cero y no correlacionadas V¢ con k£ > 0. Las asunciones de ruidos no
siempre son realistas en la practica. Sin embargo, estas asunciones reducen

considerablemente la complejidad en la obtencidn de las ecuaciones del EnKF.

Fase de Prondstico

El EnKF es un filtro recursivo en el cual el paso de prondstico en el paso de
tiempo ¢ se lleva adelante basado en la informacion obtenida previamente en
la fase de analisis en el instante de tiempo ¢ — 1. La metodologia del EnKF se
fundamenta en la representacion de las pdfs tanto predictiva como de filtrado
mediante un conjunto muestral, estas representaciones son conocidas como
el conjunto de muestras de pronéstico y el conjunto de muestras de analisis.
Consideremos la representacion muestral de la pdf a posteriori en el paso de
tiempo t — 1:

N
1
p(Xe1|yre-1) = N E O(x—1 —X{ ;) (2.67)
i=1

con X¢ | = {x¢ ,;:i=1,... N} el conjunto muestral de analisis y consideran-
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do que la pdf de transicién tiene una distribucion Gausiana.
p<Xt‘Xt71) = N(thl : E[ft,tfl(xtflﬂa Qt)7 (2.68)

entonces, la pdf predictiva es aproximada de la siguiente manera:

1 N
(th’u 1 N; ftt 1(Xt 11)] Q) (2.69)

el cual es una suma de un conjunto de pdfs Gausianas. El conjunto muestral es
obtenido a través de la propagacién del conjunto muestral de analisis a través

del modelo no lineal:
x|, =f1(xi,,), i=12,... N (2.70)

por tanto, es posible calcular la media y la varianza de la pdf predictiva en la

ecuacion 2.69 por la media y la covarianza muestral:

N
1
x| = Nzx{i (2.71)

N
1
Pl = > (= xD)d; —x])T (2.72)

Un importante hecho con respecto a la representacion muestral de la pdf pre-
dictiva es la posibilidad de explorar un rango amplio del espacio de estados
en contraposicion a una exploracion local como en el caso del filtro extendido
de Kalman. Otra ventaja es la disminucion de la carga computacional al mo-
mento de evaluar numéricamente Jacobianos en sistemas multidimensionales

complejos.
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Fase de Analisis

En la fase de analisis, la pdf a priori es actualizada en concordancia con la pdf

a posteriori

% . p(Yt|Xt)p(Xt|y1:t—l)
p( t‘yl:t) B fp(Yt|Xt)p(Xt|Y1:t—1)dXt 2.73)

Utilizando ecuaciones 2.60 y 2.62, la pdf de coincidencia puede ser represen-

tada como una distribucion Gausiana de la siguiente manera:
p(yilxe) = N(y: : Elhy(x,)], Ry) (2.74)

De las ecuaciones 2.71 y 2.72, la distribucion a priori es una pdf Gausiana la

cual resulta de la suma de N pdfs Gausianas (ecuacion 2.69):
p(xe|y1a-1) = N(xq : X{, P{) (2.75)

Entonces, la pdf a posteriori esta dada por:

N(Yt : Elhy(xy)], Rt>N(Xt : X{a P{)
SN (ye: Ehy(x,)], Re)N (x, - x], P])dx,

p(Xely1e) = (2.76)

En la ecuacion 2.76, la presencia de la funcién no lineal h(.) puede ser causa
para que la expresion no se pueda resolver de forma analitica. En el desarrollo
del filtro de Kalman extendido, la linealizacién de la ecuacién de observacio-
nes fue adoptado y por tanto la pdf a posteriori pudo ser aproximada por una
distribucion Gausiana. Basicamente, la linealizacion consiste en el calculo de
la matriz Jacobiana H; (ecuacion 2.53), matriz evaluada sobre el mejor valor
esperado de la trayectoria de los estados, en este caso el mejor valor estimado
corresponde a x/ . Siguiendo el mismo desarrollo, la pdf a posteriori se muestra

como:
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p(xt|y1:t) = N(X?a P?)v (277)
con
K, = P/H{[H,P/H +R/]" (2.78)
x¢ = x| + Ki(y: —h(x])), (2.79)
P¢ = P/ —-KHP/, (2.80)

La metodologia hasta ahora desarrollada es completamente valida para sis-
temas con no linealidades relativamente bajas. Sin embargo, a diferencia del
desarrollo del filtro extendido, un conjunto muestral X¢ debe ser generado alre-
dedor del conjunto muestral de prondstico (ecuacién 2.70). Una opcidn posible
para generar el conjunto muestral de analisis puede ser el de lanzar muestras

a partir de la pdf A posteriori (ecuacion 2.77):
X ~ N(xelye - x(,PE); i=1,2,...N (2.81)

Una desventaja de este procedimiento podria ser la incorrecta representacion
del conjunto muestral de anadlisis debido a la insercion de errores en la obten-
cion de las muestras cuando se generan los valores aleatorios. Otra opcion la
cual es ampliamente utilizada es la aproximacién de la pdf mediante métodos
de Monte Carlo. A continuacion, detallaremos brevemente en que consiste esta

metodologia. Introducimos la media muestral del sistema de observaciones:

N
1
yi= ; hy(x],), (2.82)

la covarianza cruzada entre los conjuntos muestrales tanto de prondstico como
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del modelo de las observaciones:

. 1
Py = 7 D (xli = x)(hu(xy) —y)" (2.83)

=1

y la covarianza muestral del conjunto muestral del modelo de las observacio-
nes.
1 N
Py = N1 Z(ht<X{,i) - yt)(ht(xz{,i) —y), (2.84)
=1
Las expresiones 2.83 y 2.84 permiten una completa obtencion de la ganancia

de Kalman sin tener que involucrar matrices Jacobianas.

K, = PY(P"+R,)" (2.85)

P! = P/ —K,PM)T (2.86)

Una formulacion detallada del desarrollo del EnKF es presentada en [8]. Como
se puede observar en la ecuacion 2.85, el calculo de la ganancia de Kalman no
depende en el calculo de la matrices Jacobianas. Por tanto, esta es una carac-
teristica importante del EnKF a la hora de ser implementado. En la practica ya
no es necesario evaluar las covarianzas P/ y P¢ en las ecuaciones 2.72 and
2.86. Aun mas, al depender unicamente de la ganancia de Kalman de la media
y covarianza muestrales entonces es posible considerar diferentes tipos de rui-
do haciendo mas realista la representacion de las incertidumbres del modelo,
de las entradas, etc.

El método presentado en [3] es considerado en la generacion del conjunto
muestral de analisis. EI método consiste en la generacion de pseudo obser-
vaciones subrogadas Y; = y;,;;i = 1,... N donde y;; son muestras aleatorias

generadas a partir de la distribucién Gausiana con media y; y covarianza Ry,
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de la siguiente manera:

Y?,z‘ ~N(y::yi,Re): (2.87)

El conjunto muestral de andlisis es obtenido a partir del reemplazo de las ob-

servaciones por un set de observaciones subrogadas en la ecuacion 2.79:
x{; = x| + K(y;;, —h(x])), i=1....,N. (2.88)

La ecuacién 2.88 indica que todos los miembros del conjunto muestral corres-
pondiente a un estado particular son actualizados por la misma ganancia de
Kalman pero con un término de innovacién diferente. Para que posibles errores
en el muestreo puedan ser considerados en la generacién de las observacio-
nes subrogadas, entonces la matriz de covarianza de las observaciones es

reemplazada por la covarianza muestral.

N
Z vii =y — v, (2.89)
y empleada en el calculo de la ganancia de Kalman.

Resumen del EnKF

El algoritmo del EnKF es presentado a continuacion:

Elfiltro EnKF es referido en la literatura como un filtro de naturaleza estocastica
ya que en la implementacion de este filtro se emplean observaciones subro-
gadas. Una alternativa a esta implementacion es la variante Ensemble Square
Root Kalman filter [1, 2, 19] en la cual el conjunto muestral es generado ba-
sado en el analisis de la media muestral y la matriz de raices cuadradas de la

covarianza del error.
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Algorithm 4 Ensemble Kalman Filter

For ¢t = 1 to the number of time steps
1. Forecast step:
X{,z = ft,t—1<Xg_1ﬂ'), 1= ]., 2, ey N’

1 N
f_ f
X =y X
=1

L
Yt = N;ht(xzi);

N
- 1
P = ——— > (cf, = x) (ulxf) —y)",
X Z]Tfl
P = N_-1 (hy(xf,) — yo) (hu(x],) — v2)",
=1

2. Analysis step:i
Yei ~ N(ye:yeRe);
1 N
R = N —1 ;(Ytsz - W)(Yf,z’ - Yt)T;

K =P (P + R,
xt = x! + Ki(y5, —h(x]), i=1....,N.




Capitulo 3

3. Modelamiento y Simulacion

3.1. Modelaje del sistema de baterias de Lithium-
ion

El modelo de bateria utilizado en este documento se presenta en la
3.1 y ha sido adoptado de [4]. Sus parametros son estimados utili-
zando mediciones e implementando el método de los Minimos Cua-

drados. Los valores de los parametros se dan en la tabla 3.1.

Tabla 3.1: Valores de los parametros del modelo de la bateria.

Parametros Valores

Ro 1,3 x 10730
Ry 4,2 x 10730
R, 2,4 x 1073
C 17111F

Cy 440,57F
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Figura 3.1: Circuito equivalente del sistema de baterias Lithium-ion

El estado de carga de la bateria (SOC de sus siglas en ingles), es
una de las variable de estado en el modelo presentado en el presente
estudio. Formalmente la variable SOC esta definida como la relacion
de la capacidad disponible de la bateria con respecto al total de su

capacidad. Esto lo expresamos en la siguiente ecuacion:

s(t) = s(ty) — n/tz’(t)dt (3.1)

to
con n = 1/(3600C"), donde C' es la capacidad de la bateria y su di-
mensidn es Ah. El calculo preciso directamente de la variable SoC
no es es posible por algunas razones. El ruido presente en las medi-
ciones de la corriente se acumularian en las estimaciones de SOC v,
por lo tanto, proporciona estimaciones inexactas. También, otro pro-
blema es calcular los valores iniciales de SoC [4]. Como se observa,
el modelo de bateria es adoptado de [4] y se muestra en la figura
3.1. Consiste en una fuente de voltaje Ey, llamado voltaje de circuito
abierto interno de la bateria, mientras que otros parametros forman

el circuito, como Ry, Ry, C1, Ry y C5 tienden a modelar la dinamica de
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Tabla 3.2: Valores de los parametros de la relacién no lineal entre Ey y SoC.

Parametros Valores

ar 8,4073
as ~19,892
as 11,497
ay 4,161

as —4,5533
ag 0,34365
ar 0,64685
as 3,5016

la bateria. Voltaje en los terminales de la bateria se define como v.
El parametro SoC esta en relacion no lineal con el voltaje en circuito
abierto y esta relacion puede ser modelada por una funcién polindmi-

ca, que se adopta de [4]:

Ey = a150C" +a380C% +a350C° +a,S0C* +a580C? +a5S0C? +a7;S0C +ag (3.2)

donde los coeficientes son obtenidos luego de emplear técnicas de
ajuste de datos. los valores de los coeficientes descritos en [4] son
presentados en la siguiente tabla.

Del circuito presentado en la figura 3.1 es posible obtener las ecua-
ciones que describen el comportamiento dinamico del circuito y las

presentamos a continuacion:

dU1 U1 )
— — 3.3
dt Rl Cl + Cl ( )
dUQ (%) /)
= = _ — 3.4
i R.Cy | Gy (34)

v9 = FEo+uv+vy+ iRy (35)
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donde:

= y; es la caida de voltaje en el capacitor (.

v9 €s la caida de voltaje en el capacitor Cs.

E, voltaje interno de la bateria en circuito abierto.

SoC' estado de carga de la bateria.

vy voltaje de la bateria con carga.

Sistema de Baterias Lithium-ion representa-

do en espacio de estados

La ecuacidn general que describe el comportamiento dinamico de los

estados es la siguiente:
x = Ax + Bu (3.6)

La ecuacion general que relaciona a los estados con las salidas del

sistema es la siguiente:
y=Cx+ Du (3.7)
En nuestro sistema, el vector de estados esta dado por:

U1

Soc
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la entrada al sistema es la corriente eléctrica de consumo i(¢) enton-

ces u(t) = i(t). La ecuacion de estados esta dado por:

—1/R101 0 0 1/01
X = 0 —1/RyCy 0| X+ |1/Cy| u (3.9)
0 0 0 -7

la salida del sistema corresponde al voltaje a plena carga de la ba-

teria y(t) = vo(t). La ecuacion de salida esta dada por:

y = h(x,u) (3.10)

donde A(.) es una funcién no lineal que relaciona la salida del sistema

con los estados y con la entrada al sistema.

3.3. Discretizacion del modelo del sistema de ba-

terias Lithium-ion

En esta seccion procederemos a discretizar el modelo presentado en
la seccion anterior. Discretizar es el proceso de transformar el modelo
en tiempo continuo a tiempo discreto para ello emplearemos la letra
k como el indice de tiempo discreto (paso de tiempo). Empleando el
método de Euler obtenemos el modelo en tiempo discreto. Modelo

que lo presentamos a continuacion:
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AT AT

Tl = T+ ROy e T
AT AT
Ty = Tt mxzm + Euk
13, = x3, — nATuy, (3.11)

donde AT es el paso de tiempo el cual debe ser suficientemente pe-
queno como para que el error de simulacion sea bajo. La discretiza-
cion permite implementar el modelo en un software de programacion
y asi poder simular el comportamiento del CSTR. En nuestro caso
emplearemos el software MATLAB. La ecuacion discreta de salida

esta dada por:

_ 7 6 5 4 3 2
EOk = Clll'lk + CLQ.I'lk + Ggl'lk + a4:c1k + a5x1k + agxlk + a7, + asg

Y = Eok + Ty, -+ T, + UkRo

3.4. Simulacion de la bateria Lithium-ion en MATLAB

script

En esta seccion se presenta la simulacién del modelo discreto de la
bateria (ecuacién 3.11) en el software MATLAB script. A continua-
cion, presentamos el cédigo en MATLAB tanto para la implementa-
cion de la ecuacion de estados como para la implementacion de la

ecuacion de salida.
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% truth value

for t=2:Nsteps
im=i(t);
vis(t)=(—(1/(R1xC1))« DeltaT+1)xvis(t—1)+(DeltaT/C1)*xim;
v2s(t)=(—(1/(R2xC2))« DeltaT +1)xv2s(t —1)+(DeltaT /C2)*im;
ss(t)=ss(t—1)—nxDeltaTxim;
esO(t)=alxss(t) " 7+a2xss(t)"6+al3xss(t)"5+adxss(t) " 4+...

abxss(t)"3+abxss(t)"2+a7xss(t)+a8;

vOtruth (t)=vis(t)+v2s(t)+esO(t)+im«R0;

end

Para evaluar la simulacion del modelo procedemos a disefar el com-
portamiento dinamico de la entrada a nuestro sistema, en nuestro
caso la corriente de carga. La figura 3.2 muestra la senal de corrien-

te carga.

1[A]
o

-10

-20 7

0 500 1000 1500 2000
Time [s]

Figura 3.2: Grafica de la variable de entrada Corriente de Carga

a partir de la figura 3.2 podemos observar varios perfiles de corriente
de carga, al inicio apreciamos una corriente constante de carga para

tener luego un cambio repentino de corriente positiva que se mantie-
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ne por un periodo de tiempo para luego pasar a tener corrientes de

descarga en dos niveles.
El comportamiento de los estados del sistema se observa en las figu-

ras. La figura 3.3 muestra el comportamiento dinamico de la variable

de estado V.
0.1 T . .
0.05 |+ 1
R :
>—<
-0.05 .
_01 1 1 1
0 500 1000 1500 2000
Time [s]

Figura 3.3: Grafica del estado Voltaje 1
La figura 3.4 muestra el comportamiento de la variable de estado V5.
La figura 3.5 muestra el comportamiento de la variable de estado de

carga de la bateria SoC.
La figura 3.6 muestra el comportamiento de la variable Voltaje en

circuito abierto SoC.
La figura 3.7 muestra el comportamiento de la variable de estado

Voltaje de la bateria SoC.
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0.05 .
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-0.05 .

0 500 1000 1500 2000
Time [s]
Figura 3.4: Grafica del estado Voltaje 2
0.95 T T .

3.4.1.

500 1000 1500 2000
Time [s]

Figura 3.5: Grafica de la variable estado de carga

Generacion de las mediciones empleadas en el estu-
dio
Los datos que emplearemos en la evaluacién de los filtros son da-

tos sintéticos generados a partir de un experimento. El experimento

consiste en perturbar tantas entradas, estados, parametros, salidas
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Figura 3.6: Grafica del estado Voltaje en circuito abierto
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Figura 3.7: Gréfica del estado Voltaje de la bateria

con ruido blanco, el cual esta caracterizado por tener media cero
y una varianza correspondiente a un porcentaje del valor nominal
de las variables. La tabla 3.3 presenta las varianzas de los ruidos
empleados en la generacion de las mediciones.

El cédigo en Matlab indicando la perturbacion respectiva es presen-
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Tabla 3.3: Ruidos de perturbacién de las variables del modelo.

Elementos del proceso porcentaje de ruido

Entrada 1,0%
Estados 0,5%
Salidas 0,1%

tada a continuacion:

% measurements generation

for

end

t=2:Nsteps

im=i(t)+nsiminxi(t)«xrandn;

vi(t)=(—(1/(R1xC1))* DeltaT+1)xv1(t—1)+(DeltaT/C1)*im
vi(t)=vi(t)+nsimstatexvi(t)«randn;
v2(t)=(—(1/(R2+«C2))* DeltaT+1)xv2(t —1)+(DeltaT/C2)*im
v2(t)=v2(t)+nsimstatexv2(t)«randn;

s(t)=s(t—1)—nx«DeltaT*im;
s(t)=s(t)+nsimstatexs(t)xrandn;
e0(t)=alxs(t)"7+a2x*s(t)"6+a3xs(t)"5+adxs(t) " 4+...
abxs(t)"3+abxs(t)"2+a7xs(t)+a8;
vO(t)=v1(t)+v2(t)+e0(t)+imxR0;
)

vO(t)=v0(t)+nsimoutxv0(t)*xrandn;

El comportamiento de los estados perturbados es presentado en el
siguiente conjunto de graficos. La figura 3.8 muestra la perturbacion
del estado Voltaje 1.

La figura 3.9 muestra la perturbacion de la variable de estado V5.
La figura 3.10 muestra la perturbacién de la variable de estado de
carga de la bateria SoC.

La figura 3.11 muestra la perturbacion de la variable Voltaje en cir-
cuito abierto SoC.

La figura 3.12 muestra las mediciones respectivas de la variable de
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truth
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Time [s]
Figura 3.8: Grafica del estado perturbado Voltaje 1
0.05 truth 7
measurement
Rl :
@\
>
-0.05 . §
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Figura 3.9: Grafica del estado pertrubado Voltaje 2

estado Voltaje de la bateria SoC'.
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Figura 3.10: Grafica de la variable perturbada de estado de carga
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Figura 3.11: Gréfica del estado perturbado Voltaje en circuito abierto
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truth
measurement

0 500 1000 1500
Time [s]

Figura 3.12: Gréfica de la salida perturbada de Voltaje de la bateria



Capitulo 4

4. Analisis Comparativo del desempeno de
los filtros EKF y EnKF

Los filtros motivos de estudio en el presente trabajo son: EL Filtro Extendido
de Kalman (EKF, de sus siglas en ingles) y el Filtro de Kalman de Ensamble
(EnKF). La comparacion consiste en determinar graficamente y cualitativamen-
te el grado de precision al momento de reconstruir los valores verdaderos de

los estados del sistema y de las salidas del sistema.

4.1. Implementacion del Filtro Extendido de Kal-
man
El problema de estimacién del estado de carga de la bateria es un

problema no lineal, donde podemos separar el problema ya que la

ecuacion de estados del modelo ?? es una ecuacion lineal y por lo
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tanto las matrices A y B son matrices estaticas porque sus valores
no cambian a lo largo de la simulacién. Por otro lado, las matrices C
y B las cuales relacionan los estados y entradas con las salidas son
matrices dinamicas lo que significa que cambian en cada instante de
tiempo AT. La definicion de las matrices empleadas en el filtro de

Kalman es presentada a continuacion:

%tatic matrix definitions
A=[(—(1/(R1xC1))* DeltaT+1) 0 0;
0 (—(1/(R2xC2))x DeltaT+1) 0;
0 0 1];
B=[DeltaT/C1;
DeltaT/C2;
—nxDeltaT];
%ddentity matrix for error covariance update
l[d=[1 0 0;
01 0;
00 1];
9%rocess noise matrix Q
Q=[1 0 0;
01 0;
00 1];
R=0.01;
Pk=Q;

La implementacion del filtro extendido de Kalman involucra dos fases,
la fase de prondstico y la fase de analisis. En el siguiente codigo

presentamos el desarrollo del filtro de Kalman no lineal.

for t=2:Nsteps
im = i(t);

%—prediction step

% obtain apriori states
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X(:,t)=Axx(:,t—1)+Bxim;
Pk=AxPkxA’+Q;

%—update state

Ck=[1 1 (7*xal*x(3,t)"6+6xa2xx(3,t)"5+5xal3*x(3,t) " 4+...
4xadxx(3,t)"3+3xabxx(3,1)"2+2+ab*xx(3,t)+a7)];

Kalman=PkxCk’/ ( Ck«Pk«Ck’+R);

em0(t)=al*x(3,t)"7+a2xx(3,t)"6+a3*x(3,t)"5+a4*x(3,t) " 4+...
ab5xx(3,1)"3+abxx(3,t)"2+a7*xx(3,t)+a8;

vmO(t)=x(1,t)+x(2,t)+em0(t)+im=R0;

x=x+Kalmanx(v0(t)—vmO(t));

Pk=(Id—Kalman«Ck) Pk ;

end
A continuacion, se presentan los resultados graficos de la aplicacion
del filtro de Kalman en la estimacion de los estados verdaderos y la
salida del sistema. La figura 4.1 muestra la estimaidn de la variable
de estado V.
0.2 . . .
z 0.1
I5)
et
>0
_0.1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000
Time [s]

Figura 4.1: Grafica del estado estimado Voltaje 1

La figura 4.2 muestra el comportamiento de la variable de estado V5.
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Figura 4.2: Gréfica del estado estimado Voltaje 2

La figura 4.3 muestra el comportamiento de la variable de estado de

carga de la bateria SoC.
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Figura 4.3: Grafica de la variable estimada estado de carga

La figura 4.4 muestra el comportamiento de la variable Voltaje en

circuito abierto SoC.
La figura 4.5 muestra el comportamiento de la variable de estado
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Figura 4.4: Gréfica del estado estimado Voltaje en circuito abierto

Voltaje de la bateria SoC.
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Figura 4.5: Grafica del estado estimado Voltaje de la bateria
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4.2. Implementacion del filtro de Kalman de en-

samble de particulas

El filtro de Kalman de ensamble es un filtro particularmente diferen-
te al EKF, basicamente el filtro de Kalman de ensamble es un filtro
que trabaja con muestras, dichas muestras son obtenidas a través
de la perturbacion de los estados, entradas, parametros, salidas. En
el cédigo siguiente podemos apreciar la generacion de las muestras

luego de correr el modelo.

for t=2:Nsteps
im=i(t);
for ii=1:Nensem
% Define parameters values
a1=8.4073 + nparamx8.4073x«randn;
a2=—19.892 + nparamx—19.892xrandn;
a3=11.497+ nparamx11.497xrandn;
a4=4.161+ nparam«4.161«randn;
a5=—-4.5533+ nparamx—4.5533x*randn;
a6=0.34365+ nparam=0.34365«randn;
a7=0.64685+ nparamx0.64685«randn;
a8=3.5017+ nparamx3.5017x*randn;
R0=0.0013+ nparam*0.0013xrandn;
R1=0.0042+ nparamx0.0042xrandn;
R2=0.0024+ nparamx0.0024xrandn;
C1=17111+ nparamx*17111xrandn;
C2=440.54+ nparam«440.54x«randn;
n=1/(3600+x40)+ nparamx1/(3600x40)*randn;
% States equation
xensi(t,ii) = ((—DeltaT/(R1+C1))+1)xxens1 (t—-1,ii) +...
(DeltaT/C1)xim;
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xens1(t,ii) xens1(t,ii) + nstatesxxens1(t,ii)xrandn;
xens2(t,ii) ((—DeltaT /(R2xC2))+1)xxens2(t —1,ii) +...

(DeltaT/C2)xim;

xens2(t,ii) = xens2(t,ii) + nstatesxxens2(t,ii)x«randn;

xens3(t,ii) xens3(t—1,ii) — (n«xDeltaT)*im;

xens3(t,ii) = xens3(t,ii) + nstatesxxens3(t,ii)*randn;

% output equation

ensO(t,ii) = alxxens3(t,ii) 7+a2xxens3(t,ii)"6+a3xxens3(t,ii)
adxxens3(t,ii)"4+abxxens3(t,ii)"3+abxxens3(t,ii)"2+...

a7xxens3(t,ii)+a8;

yens1(t,ii) xens1(t,ii)+xens2(t,ii)+ensO(t,ii)+im=*R0;
yensi(t,ii) = yens1(t,ii)+nmeasxyenst(t,ii)xrandn;

end

Las ecuaciones de Kalman en la fase de analisis son ecuaciones que
aproximan la solucion real, es por esto que se emplean métodos de
Monte Carlo en la aproximacién. En el siguiente codigo se aprecia la

implementacion del filtro no lineal.

Xxens

[xens1(t,:); xens2(t,:); xens3(t,:)];
yens = yensi(t,:);
tempPP = mean(xens,2);

tempP = tempPPxones(1,Nensem);

tempP = tempP — xens; %= ensemble state error
tempPPy = mean(yens);

tempPy = yens — tempPPy; %= observation error
P_ini = (1/(Nensem—1))«(tempPxtempP’);

9P _ini = [varS1_obs 0; 0 varS2_obs];

Pxy_ini = (1/(Nensem—1))x(tempPxtempPy’);
Pyy_ini = (1/(Nensem—1))x(tempPyxtempPy’);
Y_vec = vO + nsubrogate.xrandn(Nsteps,1).xv0;
K_gain = Pxy_ini/(Pyy_ini + Rens);

xens = xens + K_gainsx(mean(yens) — Y_vec(t));
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XENS(:,t) = mean(xens,2);
YENS(t) = mean(yens);
ENSO(t) = mean(ensO(t,:));

end
A continuacion, se presentan los resultados graficos de la aplicacion
del filtro de Kalman en la estimacién de los estados verdaderos y la
salida del sistema. La figura 4.6 muestra la estimacion de la variable
de estado V.
0.2 . . .
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—  EnKF
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Figura 4.6: Grafica del estado estimado por el filtro EnKF del Voltaje 1

La figura 4.7 muestra el comportamiento de la variable de estado V5.
La figura 4.8 muestra el comportamiento de la variable de estado de

carga de la bateria SoC.

La figura 4.9 muestra el comportamiento de la variable Voltaje en

circuito abierto SoC.

La figura 4.10 muestra el comportamiento de la variable de estado

Voltaje de la bateria SoC.
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Figura 4.7: Grafica del estado estimado por el filtro EnKF del Voltaje 2
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Figura 4.8: Grafica de la variable estimada por el filtro EnKF del estado de carga

4.3. Analisis Comparativo

De los resultados mostrados en las secciones anteriores se apre-
cia graficamente que ambos filtros convergen y tienden a estimar los

valores verdaderos. En esta seccién realizamos una comparacion vi-
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Figura 4.9: Grafica del estado estimado por el filtro EnKF del Voltaje en circuito abierto
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Figura 4.10: Grafica del estado estimado por el filtro EnKF del Voltaje de la bateria

sual y a través de una métrica como es el valor del Root Mean Square
Error para determinar el desempeno de los filtros chequeando este
error.

La figura 4.11 muestra la comparacion grafica de la estimacion de la
variable de estado V.

La figura 4.12 muestra la comparacion grafica de la estimacion de la
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Figura 4.11: Grafica de la estimacion EKF y EnKF del Voltaje 1
variable de estado V5.
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Figura 4.12: Grafica de la estimacion EKF y EnKF del Voltaje 2

La figura 4.13 muestra la comparacion grafica de la estimacion de la

variable de estado de carga de la bateria SoC.
La figura 4.14 muestra la comparacion grafica de la estimacion de la

variable Voltaje en circuito abierto SoC.
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Figura 4.13: Grafica de la estimacion EKF y EnKF del estado de carga
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Figura 4.14: Grafica de la estimacion EKF y EnKF del Voltaje en circuito abierto

La figura 4.15 muestra el comportamiento de la variable de estado
Voltaje de la bateria SoC.

Como podemos apreciar graficamente el desempeno del filiro EnKF
es mucho mejor con respecto al desempeno del filtro EKF, el error

de estimacion a traves del indicador RMSE es presentado en la tabla
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Figura 4.15: Grafica de la estimacion EKF y EnKF del Voltaje de la bateria

4.1.

Tabla 4.1: Variables del modelo.

Estado RMSE EKF RMSE EnKF
i 98x 1072 6,1 x 1072

Vs 47x1072 3,7x1072
E, 4.0 3,9

SoC 56 x 1072 3,2x 1072

Vo 3,9 2,2 x 1072




Conclusiones

CONCLUSIONES

1)

Se discretizé e implementd el modelo de una bateria de Lithium-
ion donde el modelo esta centrado en la descripcion de la relacion
nolineal que existe entre el voltaje en los terminales en circuito
abierto y el estado de carga de la bateria. Los resultados mues-
tran un comportamiento apropiado del modelo discreto empleado,
el cual esta basado en el metodo de Euler. Luego, se generaron

mediciones como resultado de un experimento sintetico.

En el presente trabajo se encontraron las matrices Jacobianas ne-
cesarias para poder implementar el filtro extendido de Kalman. Se
implemento el filtro extendido de Kalman en tiempo discreto y los
resultados muestran que la estimacion es apropiado sin embargo

contiene un error significativo.

Una de las ventajas de emplear filtros aproximados como el fil-
tro de Kalman de ensamble de particulas es la aproximacion de
las matrices que se necesitan para el calculo de la ganacia de
Kalman. Una desventaje del filtro EnKF es la dependencia de un
namero determinado de muestras/particulas para obtener aproxi-

maciones apropiadas. En el presente trabajo el filtro EnKF mues-
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tra un mejor desempeno en comparacion del desemperio del filtro

EKF.

La conclusién mas importante del presente trabajo es reportar a
la comunidad cientifica el eficiencia del filiro EnKF y su precisién

con respecto al desempeno del filtro EnKF.

Es importante tomar en consideracion la mayor carga computacio-
nal del filtro EnKF debido a su dependencia de la generacién de
muestras aleatorias. En el presente trabajo, la aproximacion al va-
lor éptimo es muy buena y la demanada computacional es margi-
nal con respecto a la mejor precision. Lo ultimo es validado tanto
de manera grafica como a traves del analisis del error de estima-

cion.
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