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Resumo—Este trabalho descreve o projeto realizado na disci-
plina de TCC-2 do curso de engenharia de controle e automacao
do IFRS Campus Farroupilha, e visa utilizar o recurso do
algoritmo de Kalman para determinar o estado de carga, ou
state of charge (SoC), de baterias chumbo-acido. O filtro de
Kalman atua na remocio de ruidos e estimacio de estados do
sistema em questao, e tem sido apresentado na literatura como
uma alternativa aos métodos tradicionais de estimacio de estado
de carga de baterias e bancos de baterias. Sera aplicado um
ruido no sistema, pois além de ser uma ocorréncia comum na
pratica, isso expoe a capacidade desse algoritmo de remové-lo e
fazer a predicdo correta da saida do sistema. Finalmente, serdo
apresentados alguns resultados de simulacdo para a aplicacao em
questio e algumas questdes técnicas da mesma serdao discutidas,
demonstrando mais uma possibilidade de aplicaciao pratica do
algoritmo de filtragem e estimacio de estados. Tudo isso sera
explorado de forma didatica para que seja facilmente absorvido
por alunos de disciplinas de Sistemas de Controle que queiram
entender mais sobre o assunto.

Palavras-chave—Filtro de Kalman, estimacdo de estados, fil-
tragem étima, bateria chumbo-acido.

I. INTRODUCAO

Com o crescimento do uso de sistemas elétricos numa diver-
sidade de fungdes, desde dispositivos méveis como tablets e
celulares até carros elétricos, se torna cada vez mais importante
estimar precisamente o estado de saude e carga das baterias
utilizadas para alimentagd@o desses dispositivos. Com esse fim,
existem duas medidas que podem ser utilizadas: o State of
Charge (SoC) e o State of Health (SoH). [1] [?]

De acordo com [1], o estado de satde é "uma indicacdo de
degradacdo e envelhecimento da bateria, que representa em
porcentagem a capacidade de uma bateria em relacdo a sua
condi¢do nominal", enquanto que o estado de carga se trata da
quantidade restante de carga presente na bateria, representada
como porcentagem da carga nominal.

O presente trabalho busca realizar estimativas precisas do
SoC por meio de simulagdes realizadas em Matlab com base
em um modelo matemdtico de uma bateria chumbo-écido.
Existem diversas formas de realizar essas estimativas, e esse
artigo abordard uma: por meio do algoritmo de Kalman,
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também chamado de filtro de Kalman. Esse método neces-
sita a definicdo de um modelo matematico que represente o
comportamento dindmico da bateria. [2]

Sistemas dindmicos podem ser avaliados por meio de me-
dicdes das suas saidas, e comumente essas medicdes sdo
realizadas por meio de equipamentos e sensores. Porém,
em certos casos, o custo dos sensores e da instrumentacido
associada pode ser alto, ou pode ser dificil (ou impossivel)
instalar esses sensores por uma diversidade de outras razdes,
como por exemplo limitagdes tecnoldgicas ou de espago fisico
disponivel. E possivel nesse contexto elaborar formas de
estimar o estado dessas saidas sem o uso dessas estruturas
fisicas. [3]

A medicdo precisa do pardmetro SoC da bateria chumbo-
acido pode ser citado como um desses casos, onde o uso de es-
timadores € mais confidvel do que o uso de sensores medindo
a varidvel de saida do sistema, pois os métodos tradicionais
(medicdo da tensdo de saida da bateria, também chamado
de contagem de Coulombs) possuem como desvantagens o
chamado drift ou offset da saida a longo prazo. Os métodos
baseados em estimadores de estados possuem correcdes a esse
tipo de comportamento. [4]

Observadores de estados, sendo o filtro de Kalman exemplo
de um, sdo responsdveis por gerar estimativas dos valores
das saidas de sistemas puramente com base nas equagdes
matemadticas que descrevem esse sistema. Esses sdo exemplos
de sistemas de medida indiretos ou ndo-invasivos (SMI). A
figura 1 descreve visualmente a estrutura de um SMI baseado
em observadores de estados. Uma medicdo direta (sensor) estd
presente no sistema, porém o observador realiza mais de uma
funcdo no contexto desse sistema: ele estima o estado do
objeto sem sensor além de filtrar o estado medido pelo mesmo,
pois essas medidas comumente podem ter ruidos atrelados a
elas. [3]

O filtro de Kalman é um algoritmo interativo que consegue
levar em conta as estimativas feitas em iteracOes passadas,
e pode realizar essa fung¢do até quando a natureza exata do
sistema modelado é desconhecida. [5].
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Figura 1: Descri¢do visual do funcionamento de um SMIL.
Fonte: [3]

Este trabalho de conclusdo de curso visa descrever e de-
monstrar o funcionamento desse recurso na determinacdo do
State of Charge (SoC) de baterias chumbo-dcido. A ideia é
apresentar quais vantagens esse método traz em relacdo a
métodos tradicionais, além de citar algumas das desvantagens,
utilizando pardmetros como o custo computacional do uso
desse recurso e a precisdo das varidveis de saida.

II. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nessa secdo serdo explorados os pilares tedricos que regem
o projeto, entre os quais estdo: a determinacdo do SoC da
bateria chumbo-4cido e o funcionamento do filtro de Kalman.
Serdo abordados também os subtdpicos relevantes, como a
representacdo de sistemas dinamicos em espagos de estado,
distribuicdes normais e varidveis estocdsticas.

A. Representacdo de sistemas em espago de estados

O modelo em espaco de estados de um sistema tem a finali-
dade de descrevé-lo como uma série de equacdes diferenciais
de primeira ordem. Um sistema descrito dessa forma tem como
caracteristica principal uma série de matrizes que servem para
modelar o sistema. O valor das varidveis de saida depende do
valor das varidveis de estado.

Essa forma de representar sistemas € preferida no controle
moderno pois fungdes de transferéncia possuem a limitacdo de
apresentar apenas a relagdo entre uma varidvel de entrada e
uma varidvel de saida. A representacdo em espago de estados
¢ feita no dominio do tempo, escrita por meio de matrizes, e
funciona para representar sistemas tanto lineares quanto nio
lineares, variantes ou ndo no tempo [6]. A forma geral da
representacdo em espago de estados de um modelo multi-
input multi-output (MIMO) de um sistema linear invariante
no tempo é expressa por:

x(t) = Ax(t) + Bu(t)
y(t) = Cx(t) + Du(t)

Sendo que na equagdo 1, a equagdo @(t) = Ax(t) + Bu(t)
¢ chamada de equagdo de estados e a equagdo y(t) = Cx(t)+
Du(t) é chamada de equagdo de saida. A matriz A é a matriz
de estados, B é a matriz de entradas, C' é a matriz de saidas e
D é a matriz de transicdo direta, usada para casos onde existe

(1

relagdo direta entre as entradas e as saidas. x(t) é o vetor de
estados, ou seja, seus componentes sao as varidveis de estado,
u(t) o vetor de entradas e y(t) o vetor de saidas.

Um exemplo da representacdo em espaco de estados serd
apresentado a seguir. A figura 2 apresenta um modelo massa-
mola que relaciona o deslocamento com a forga aplicada e os
pardmetros de inércia, elasticidade e atrito:
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Figura 2: a. Sistema massa-mola bdsico. b. Diagrama de
blocos. Fonte: [7]

O sistema da Figura 2, a partir do somatério de forcas
aplicadas na massa M, resulta em:

]wdQ:v(t) + dz(t)
dt? dt

O sistema ¢ representado por uma equacdo diferencial
de segunda ordem e isso significa que o sistema terd que
utilizar a0 menos duas varidveis de estado para ser descrito
completamente. [8] A entrada no sistema é a forca f(t)
aplicada na massa e a saida z(¢) é o deslocamento da mesma.
Sendo assim, pode ser relacionado o vetor de entradas u(t) na
modelagem por espago de estados com a for¢a f(¢) e o vetor
de saidas y(t) com a saida x(t) no sistema massa-mola, como
mostrado na equagdo 3:

u(t) = f(2 )
y(t) = g(x(t), u(t))

A saida y(t) na equacdo 3 é dada em fungdo dos estados e
das entradas.

Em seguida, deve ser feita a escolha das varidveis de estado,
nesse caso a escolha mais clara sendo o deslocamento x(t)
como primeira varidvel de estado e a velocidade &(t) como
segunda varidvel de estado, pelo fato de uma ser a derivada
primeira da outra. Assim € obtida a equagdo 4:

+ Ka(t) = (1) @)

t) =ux(t
) - @

Derivando as varidveis de estado, com o fim de adequé-las
no modelo apresentado na equacdo 1. O resultado pode ser
visto na equacdo 5:

a1 (t) = w2(t)
a(t) = =Ly (t) — Ky (1) + 42
Com isso, a representacdo do sistema massa-mola apresen-
tado na figura 2 € obtido. A equacdo de estados e a equacdo

de saida estdo representadas, respectivamente, pelas equagdes
6eT:

)



Nesse caso, vé-se que:
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A representacdo em espacgo de estados de um sistema pode ser
descrita pelos parametros A, B, C, D.

O algoritmo de Kalman usa a representacdo em espago de
estados como parte de sua defini¢do, portanto é importante
estar ciente de que o modelo do sistema no qual o filtro
de Kalman ird operar deve ser representado por meio dessas
matrizes.
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B. Distribuicdo normal

Para entender o funcionamento do argumento do filtro
de Kalman, é necessdrio também entender o que significa
trabalhar com uma distribuicdo de probabilidades. Quando
se tem uma fungio como f(t) = t2, pode-se facilmente
encontrar o valor de f(¢) para qualquer instante de tempo t.
Quando se trabalha com varidveis aleatérias e probabilidades,
ndo € possivel estabelecer uma relacdo desse tipo, pois uma
probabilidade é a chance de ocorrer determinado evento.
Aleatoriedade, por sua vez, significa que o valor de uma
varidvel aleatéria é determinado a cada resultado de um evento
probabilistico, por exemplo escolher uma carta qualquer em
um baralho que tenha sido embaralhado corretamente ou jogar
um dado. [9] Uma distribuicdo normal (ou gaussiana) é uma
distribuicdo de probabilidades continua para uma varidvel
aleatdria w. A utilidade da distribuicdo normal é que pode ser
usado para modelar muitos fendmenos observados na natureza,
na inddstria e até nos negécios. O grifico desse tipo de
distribuicdo é chamada de curva normal [9]. Na figura 3 pode
ser vista uma curva normal:

0,003% 99,994% 0,003%
> « > | ——>
Ao +40
99,73%

-30 +30
95.44%

u

Figura 3: Distribui¢do normal. Fonte: [10]

Na figura 3, ;o representa a média, valor o qual separa a
distribuicdo normal em duas metades simétricas e o o desvio

padrdo. O significado dessa figura em relacdo a média e o
desvio padréo é que 68.26% dos eventos vai ocorrer na regidao
entre £o.

As incertezas de medida de instrumentos de medi¢do ou
nos estados com os quais o algoritmo de Kalman trabalha
sdo distribuidas de acordo com uma distribuicio normal de
N(pu=0,02%), onde o2 € a variancia.

Esse tipo de ruido ou incerteza € removido pelo algoritmo
de Kalman, resultando em estimativas precisas do estado de
um sistema.

C. Filtro de Kalman

Sabe-se que o filtro de Kalman é um algoritmo que produz
estimativas de estado de um sistema usando medidas observa-
das ao longo do tempo, medidas as quais podem ter a presenca
de incertezas e ruidos, os quais se comportam na forma de
uma distribuicio normal conhecida. E usado o recurso da
recursividade, ou seja, o cdlculo do instante anterior € utilizado
para realizar a determinacdo da medida do instante atual. A
recursividade contribui na facilidade de implementacdo desse
algoritmo.

Ele pode ser aplicado em diversas dreas do conhecimento,
desde as ciéncias sociais até a computacdo ou a medicina e,
além disso, pode ser implementado de forma simples por meio
da recursividade. Isso significa que é usado o cdlculo realizado
no instante anterior para realizar a determina¢do da medida do
estado atual. [11]

O filtro de Kalman utiliza a representacdo em espago de
estados e apresenta duas fases no seu funcionamento: predicdo
e atualizacdo. A predi¢@o usa a estimativa do estado no tempo
anterior para obter uma nova estimativa do tempo atual, sem
incluir ainda a informagdo vinda da medida do sistema. Na
fase de atualizac@o o resultado da predicdo é combinado com
a medida atual e a combinag@o de ambos gera a atualizacdo
da estimativa do estado.

Matematicamente, trabalhando com a suposicdo de que o
sistema estimado é linear e que os ruidos (tanto de medi¢@o
quanto de processo) apresentados seguem uma distribuicdo
gaussiana, o modelo a ser utilizado pelo filtro de Kalman pode
ser observado no sistema de equagdes 8:

{ x(t) = Ax(t) + Bu(t) + w
y(t) =Cx(t) +v

Os termos w e v se referem aos ruidos nos estados e na me-
dicdo, respectivamente. Esses ruidos se comportam de acordo
com uma distribuicdo normal, portanto essas varidveis sdo
descritas como distribuicdes normais N (i, o). Esses ruidos
sdo acompanhados por suas chamadas matrizes de covaridncia,
que sdo representadas por Q e R. A matriz Q determina a
variancia dos ruidos esperados nos estados do sistema, ou seja,
determina a confianga que o algoritmo coloca nos estados. Isso
significa que Q = [ 0 ] representa confiabilidade completa
nos estados do sistema. A matriz R, por sua vez, recebe a
variancia do ruido esperado nas saidas do sistema. H4 ainda
a matriz de covariincia do erro de estimacdo dos dados, P,
que é calculada ao longo do algoritmo, com base na estimativa
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inicial fornecida pelo usudrio, que geralmente toma forma de
matriz identidade.

O filtro de Kalman realiza uma ponderacdo entre valores
obtidos por leituras de sensores e valores calculados por meio
do modelo do sistema, sendo assim possivel determinar, por
meio de uma matriz de ganhos denominada ganho de Kalman,
qual nivel de confianca colocar na medida do sensor ou no
valor calculado. Se o ruido na medi¢do é muito grande em
relag@o ao ruido inerente ao processo, o valor estimado estard
proximo do valor calculado por meio do modelo do sistema.
Se o ruido na medicdo é menor do que o ruido inerente
ao processo, entdo o valor estimado se aproximard daquele
medido pelo sensor. [12]

Para descrever o algoritmo, primeiramente deve-se adaptar
o sistema de equacgdes 8 para uma representacdo discreta do
mesmo modelo. O resultado dessa conversdo pode ser visto
no sistema de equacdes 9:

{ X4l = Agxi + Bguy, + wy )

vi = Caxp + vq

As matrizes Aq, Bq ¢ Cq sdo versoes discretas das
matrizes equivalentes apresentadas no sistema de equacdes 8.
Deve ser empregado algum método de discretizagdo, como por
exemplo o comando c2d do Matlab, para obter essas matrizes
na sua forma discreta.

Os passos do algoritmo sdo apresentados abaixo:

1) Iniciar a etapa de predicdo, que calcula os dados do
instante atual, k, a partir das matrizes A; e By e das
entradas do sistema no instante atual.

red ~
le = Adxk_l + Bduk

2) Calcular a matriz de covariancias do erro de estimacdo,
Pp’rad .
. para o instante k.

Pt = AgPPAT + Qq

3) Etapa de correc@o: ponderacdo dos estados preditos no
item anterior em relag@o aos valores lidos pelo sensores,
ponderacdo a qual é realizada pela matriz do ganho de
Kalman K.

1
Ky = P,f"'chf (Cdplﬁ)W'CdC(lT + Rd)

4) Estimativa dos estados do sistema:

R = x4 K, (H — Cax "™ )

5) Corregdo da matriz de covariancias do erro de estimacdo:

Py = (I — KxCy) PP

Em seguida, o primeiro passo e os subsequentes sdo reali-
zados novamente em uma nova iteracdo. A figura 4 mostra os
estdgios do processo na forma de fluxograma:

As incertezas de medida de instrumentos de medi¢do ou
nos estados com os quais o algoritmo de Kalman trabalha
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Figura 4: Fluxograma do algoritmo de Kalman. Fonte:
adaptado de [13]

sdo distribuidas de acordo com uma distribuicio normal de
N(p=0,0%), onde o2 é a varidncia e ;1 a média.

Esse tipo de ruido ou incerteza € removido pelo algoritmo
de Kalman, resultando em estimativas precisas do estado de
um sistema.

D. A evolugdo do uso das baterias

Uma bateria pode ser definida como um acumulador, trans-
formando energia quimica em energia elétrica e vice-versa,
comumente por meio da reacdo de oxirreducdo, e nesse
contexto o polo negativo da bateria € denominado o anodo, no
qual ocorre a oxidacdo, e o positivo é denominado o catodo,
no qual ocorre a reducdo. Com isso, os elétrons percorrem
no sentido do anodo para o catodo, gerando assim energia
elétrica. [14]

Na inddstria automotiva, a inovacdo trazida por meio do
uso de baterias comecou com a sua introducdo em 1912,
quando assumiram o papel de substituir a manivela de ignicao.
Atualmente continuam sendo usadas na tarefa da igni¢do do
veiculo bem como para servir como fonte de energia para
sistemas auxiliares. [14]

A necessidade do uso das baterias sé cresceu desde entdo,
especialmente no século XXI com a difus@o dos veiculos hibri-
dos e elétricos, agora com as baterias exercendo fun¢des cada
vez mais primordiais, como o préprio funcionamento do motor
[14]. Dessa mesma forma, os recursos de monitoramento do
estado de carga das baterias devem se tornar cada vez mais
confidveis e precisos.

Os processos complexos e ndo-lineares que ocorrem durante
a operagdo de uma bateria, por exemplo o fluxo de fons, a carga



remanescente, os efeitos da temperatura e da pressdo interna,
entre outros, dificultam a obtencdo de modelos mateméaticos
das baterias confidveis por toda a sua vida util. Estimativas
corretas dos dados referentes ao tempo de vida e a carga da
bateria sdo essenciais para o uso ideal das mesmas, de forma
a maximizar a sua eficiéncia e performance, além de agregar
confiabilidade as operacdes que fazem uso de baterias [4].

Na estimacdo do estado de carga ou saide de uma bateria,
existem imprecisdes e ruidos de medi¢cdo que vem a ter um
impacto cada vez maior ao longo dos ciclos sucessivos de
carga e descarga da bateria [4].

Para o desenvolvimento do projeto, foi obtido o modelo
em espaco de estados de uma bateria chumbo-dcido, o qual
serd descrito na sessdo sobre o desenvolvimento do projeto.
Baterias desse tipo sdo constituidas de dois eletrodos, o
primeiro de chumbo esponjoso e o segundo de didxido de
chumbo em po, estes mergulhados em uma solugdo de 4cido
sulfiirico.

O circuito equivalente com dois estdgios de circuito RC
pode ser utilizado para descrever de forma aproximada o
comportamento da bateria de chumbo-dcido. Esse circuito
pode ser visto na figura 5.
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Figura 5: Circuito da bateria chumbo-dcido. Fonte: [4]

Nesse circuito, o capacitor C,; representa a capacidade
da bateria de armazenar carga, enquanto o capacitor Csy,face
modela a capacitancia presente na bateria devido ao transito
de cargas elétricas entre as placas que formam a bateria,
a qual pode ser chamada de capacitancia de superficie. A
resisténcia I, representa a resisténcia no terminal da bateria,
R, a resisténcia de superficie e R. a resisténcia na saida da
bateria. Com base nesse circuito foi definido o modelo em
espago de estados que serd entdo utilizado para realizar as
simulacdes.

Adicionalmente, foi consultado o manual da bateria que
mais se assemelha ao modelo, e com isso foram realiza-
das algumas defini¢cdes que foram utilizadas ao longo do
desenvolvimento das simulacdes, particularmente em relacio
a estimativa do SoC. [15] A figura 6 apresenta uma reta
crescente que pode ser usada nas estimativas do SoC que
serdo realizadas nas situacdes, onde os SoCs de 10% e
100% equivalem aproximadamente 1.95V e 2.15V. Esses dois
valores serdo utilizados para realizar a estimativa do SoC nas
simulacdes.
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Figura 6: Tensdo de circuito aberto Vs. SoC. Fonte: [15]

E. State of Charge (SoC)

Baterias possuem uma série de pardmetros que podem ser
usados para informar o usudrio sobre o estado de carregamento
ou desgaste da bateria. Esses sdo, respectivamente, o State of
Charge e o State of Health da mesma. A combinacdo desses
dois pardmetros pode entdo apresentar uma visdo geral da
qualidade e satide da bateria, porém esse trabalho da enfoque
ao SoC.

O estado da carga da bateria trata-se da carga restante
presente na mesma, representada como uma porcentagem da
carga nominal. A equac@o que determina o SoC estd descrita
abaixo:

QAtual

SoC =
QN()'nL’inal

(10)

Para a realiza¢do da medicdo do estado de carga, existem
varios métodos, cada um com suas vantagens e desvanta-
gens. A técnica de charge counting (contagem de carga)
ou integracdo da corrente sdo atualmente as mais utilizadas.
Esses métodos requerem a medicdo dindmica da corrente da
bateria, a integracdo no tempo da qual deve proporcionar uma
indicac¢@o direta do estado de carga, porém esse € um dos
métodos que apresentam o chamado drift ou erro de medicdo
ao longo do tempo, requerendo entdo acdes de recalibracido ou
descarga e recarga total para corrigi-los [4].

Um filtro de Kalman pode ser usado para realizar a esti-
magdo do SoC por meio do monitoramento em tempo real
da tensdo de saida da bateria. Esse método de observacdo
ird compensar as imprecisdes geradas ao longo do tempo
pelo actimulo de erro que ocorre no método da integracao
da corrente.

III. DESENVOLVIMENTO

Serd feita a utiliza¢@o do algoritmo de Kalman na simulagdo
de subsequentes carregamentos e descarregamentos de uma
bateria de chumbo-dcido, a qual serd descrita a seguir. Serdo
aplicados ruidos na tens@o e corrente de entrada, simulando
entdo uma situacao muito comum em aplicacdes reais. A saida



do algoritmo, que descreve o SoC da bateria, serd estimada
pelo filtro de Kalman. E esperado que a medida via Kalman
seja confidvel, tendo sido realizada a remoc¢do dos ruidos de
entrada e uma estimativa precisa da tensdo de saida da bateria.
O filtro de Kalman inclusive é imune ao fendmeno do drift
que ocorre por métodos convencionais de medicdo do SoC.

A. Modelo em espago de estados da bateria

O modelo utilizado para as simulagdes foi extraido de [4],
cujo objetivo foi similar: de utilizar observadores ndo-lineares
para realizar a predicdo do SoC e do SoH de baterias de
chumbo-dcido. Para a aplicacdo proposta, um ruido branco
¢é adicionado como erro de medida na tensdo da bateria, € a
estimativa do SoC utilizando a medida filtrada e ndo filtrada é
comparada. Os cdlculos necessarios para obtencido do modelo e
sua subsequente discretizacdo podem ser consultados na fonte
citada.

Esse trabalho visa validar o funcionamento do algoritmo
de Kalman e realizar a determinagdo do SoC por meio desse
recurso, aplicando na entrada do sistema um ruido, que deve
ser removido da saida do sistema por meio do filtro de Kalman.
E apresentada entdo uma estimativa vidvel da tensdo de saida
da bateria.

O modelo em espago de estados da bateria escolhida pode
ser visto na equagdo 11:
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O uso desse modelo permitiu a realizacdo das simulacdes
subsequentes, que descrevem a tensdo de saida da bateria
em ciclos recorrentes de carga e descarga. Foi realizada uma
comparagdo entre o valor real e a medida obtida por meio do
algoritmo de Kalman. Os valores dos componentes referentes
ao modelo podem ser vistos abaixo:

Aq(3,3) =1+

Re = 0.00375Q
Rs = 0.00375Q
Rt = 0.002745Q

Chuir, = 88, 37283kF

Courface = 82.11F

Adicionalmente, o valor de referéncia aplicado na entrada
do sistema serd uma corrente de [ = 1,53A.

A equagdo 12 expde o modelo calculado apds a definicdo
do valor dos componentes do circuito:

Ve (k) 0.9993 0.0007455 0 Ve (t)
Vis(k) | = | 0.8024  0.1976 0 Ves(t)
Vo 0.8021 0.0004481 0.1974 Vo(t)
0.000008515
+ | 0003015 | .u(k) (12)
0.005219
Vcb(t)
yt)=[0 0 1 ]| Ves(t)
Vo(t)

B. Ruido aplicado ao sistema

Para que o algoritmo de Kalman realize a predi¢do do valor
da saida do sistema, um ruido foi aplicado e adicionado a
tensdo Vp, ou seja, o SoC da bateria. Para funcionamento
correto do algoritmo de Kalman, esse ruido deve possuir
configuracdo gaussiana N (0,02), sendo que o ruido aplicado
ao sistema possui desvio padrdo ¢ = 0,01, o qual pode ser
visualizado na figura 7.

A intensidade do ruido foi determinada com base nos
valores de saida esperados da bateria, considerando que com
desvio padrdo de 0,01 ja é possivel ocorrer um erro signifi-
cativo nos casos mais extremos.

Ruido aplicado ao sistema
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Figura 7: caracterizag¢@o do ruido aplicado ao sistema. Fonte:

(4]

C. Modelagem dos pardametros do filtro

A selecdo das matrizes de covaridncia Q, P e R determina
o comportamento do filtro em relacdo a confiabilidade do



modelo matemdtico que estd sendo utilizado. A primeira
determina o quanto o filtro confia na modelagem do sistema,
ou seja, nos seus estados. A matriz Q foi selecionada com base
na convergéncia do ruido que atinge cada estado, possuindo
entdo os valores mostrados na equacdo 13:

0001 0 0
Q=] 0 001 0 (13)
0 0 10

A segunda € a matriz de covariancia do erro de estimacgdo
dos dados, P, sendo essa uma representacdo da precisdo
estimada da estimacdo dos estados. Por padrdo essa matriz
tende a possuir uma configuragdo de matriz identidade, porém
foram utilizados valores customizados para garantir uma con-
vergéncia mais rdpida do filtro de Kalman, como mostrado na
equacdo 14.

100 0 0
p=| 0 100 0 (14)
0 0 100

A terceira matriz, R, determina a varidncia esperada do
ruido que estd sendo aplicado na saida do sistema, e &
determinada com base no ruido que serd aplicado. Sendo
assim, tendo conhecimento que o ruido aplicado no sistema
possui perfil gaussiano N (0, 01), entéo foi escolhido um valor
que seja bem superior ao desvio padrdo do ruido para garantir
rapida convergéncia:

R = [10]

Sendo que o sistema possui apenas um valor de saida a ser
monitorado, sendo esse o SoC da bateria, entdo a matriz R
possui dimensao 1z1.

IV. RESULTADOS

Nessa secdo, serdo apresentados os gréaficos gerados por
meio das simulagdes, sendo destacado o ponto principal, que
¢ a performance do filtro de Kalman em realizar a remocao do
ruido que foi aplicado ao sistema. Serd simulado um ciclo de
carga e um ciclo de descarga, sendo destacada a diferenca entre
o valor real e o estimado da tensdo de saida. As simulacdes
foram realizadas via Matlab, e o cédigo desenvolvido pode
ser consultado no Github [16]. Foi considerando um valor na
entrada do sistema de corrente I = 1,53 A, sendo considerada
essa corrente positiva para o ciclo de carga ou negativa para
o ciclo de descarga.

A. Simulagdo do ciclo de descarga

Foi utilizado o modelo discretizado da bateria chumbo-acido
anteriormente descrito para simular um ciclo de descarga de
trés horas de duracdo. O ruido € aplicado diretamente na tensdo
de saida Vjy da bateria, e o filtro de Kalman atua sob esse valor
utilizando as matrizes dos estados do sistema, além de suas
proprias matrizes de covariancias, para realizar uma estimativa
do valor real da saida. Foi considerado um valor de SoC inicial
de 2.12V, ou seja, 95% do SoC da bateria.

Saida real da bateria
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Figura 8: Curva simulada da descarga da bateria
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Figura 9: SoC real ao longo da descarga da bateria

As figuras 8 e 9 destacam os valores reais esperados ao
longo do processo de descarga da bateria, saindo do valor de
2.12V, chegando a 1.943V ou 6,95% do SoC apéds o periodo
de 3 horas.

Efetivamente aplicado o ruido anteriormente descrito na
saida do modelo, ou seja, a tensdo de circuito aberto Vj da
bateria, e em seguida alimentando o algoritmo de Kalman com
esse valor ruidoso da saida, o filtro entao atua utilizando os
dados que o mesmo possui do modelo matemédtico da bateria,
além do valor da saida das iteracdes anteriores e suas matrizes
de covariancia para estimar o valor de saida.

O resultado dessa simula¢@o pode ser visto na figura 10,
onde podemos ver ambos o valor do SoC estimado pelo filtro
de Kalman (vermelho) e o SoC que seria calculado se o
algoritmo ndo tivesse sido aplicado (azul).

E possivel entio comparar o SoC real com aquele esti-
mado por meio do filtro de Kalman. Nos instantes de tempo
t = 60min, t = 120min e t = 180min, consta na figura
9 os valores reais do SoC de 65,86%, 36,41% e 6,95%,
respectivamente. Obtendo os valores estimados nos mesmos
instantes de tempo, os quais estdo contidos na figura 10, é



possivel observar os resultados de 70, 76%, 41, 10% e 11, 79%,
respectivamente.
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Figura 10: SoC estimado e ruidoso

Isso mostra que, apesar do filtro ndo conseguir estimar um
SoC perfeitamente igual ao valor real, é realizada uma estima-
tiva suficientemente préxima do mesmo para que seja possivel
utilizar esse recurso numa aplicacdo real, isso considerando
que o ruido aplicado ao sistema foi significativo em relac@o a
safda real do sistema.

B. Simulagdo do ciclo de carga

Novamente, o modelo anteriormente descrito foi utilizado
para simular um ciclo, dessa vez de carga, com a duragdo
de trés horas. Novamente, foi aplicado um ruido e no final
aplicado o algoritmo de Kalman para que seja realizada uma
predi¢do do valor real da saida.

Inicialmente, pode-se observar os valores reais da tensdo
de saida, em termos de tensdo e SoC, nas figuras 11 e 12,
considerando que o SoC inicial considerado foi de 10%, ou
seja, 1.95V.

Saida real da bateria

2441 ‘ ‘ ‘ ‘ - -l

21F 1

208 s ,

0 2.04 e q

2021 e 1

1.98 ~ b

196 |

194 . L . L L . L . L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Tempo (min)

Figura 11: Curva simulada da carga da bateria
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Figura 12: SoC real ao longo da descarga da bateria

Pelas figuras 11 e 12 podem ser observados os valores reais
de tensdo e SoC no decorrer do processo de carga da bateria,
iniciando no valor de 1.95V, ou 10,00% do SoC, finalizando
a carga no valor de 98,45% do SoC, ou seja, 2.137V.

Novamente foram analisados os instantes de tempo ¢t =
60min, t = 120min e t = 180min. Na figura 12 os valores
reais do SoC de 39, 54%, 69, 00% e 98,45% podem ser obser-
vados. Podem realmente ser comparados esses nimeros com
os valores estimados nos mesmos instantes de tempo, os quais
estdo contidos na figura 13. Foram entdo obtidos os valores
de 35,16%, 64,12% e 94,10% do SoC, respectivamente.
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Figura 13: SoC estimado e ruidoso

Novamente pdde ser observado um SoC estimado préximo
ao real, de forma que essa medida seja util e possa ser
utilizadas em aplicacdes reais.

V. CONCLUSOES

Ao longo desse trabalho foi estudado o funcionamento do
filtro de Kalman e o mesmo entdo aplicado no modelo de
uma bateria chumb-4cido, sendo que foi aplicado um ruido na
saida do modelo da bateria para que seja efetivada a ac@o de
filtragem do algoritmo de Kalman. Foi realizado esse processo



para duas situacdes distintas: um ciclo de carga e um ciclo de
descarga da bateria.

Tendo comprovado que o algoritmo em questdo realmente
funciona com boa eficicia, vale observar também quais sio
os fatores limitantes que afetam o uso dessa ferramenta. Em
seguida estdo listadas alguns fatores que dificultam, ou até
inviabilizam, o uso do filtro de Kalman dependendo do projeto
no qual se deseja emprega-lo:

o Deve-se conhecer a modelagem matemadtica do sistema
em espaco de estados. Nem sempre é possivel obter esse
modelo.

o E necessdrio conhecer o perfil dos ruidos envolvidos no
sistema, tanto inerentes aos estados como também o ruido
de medicdo da saida.

e Os célculos realizados ao longo do processo podem ser
complexos dependendo da modelagem do sistema, sendo
necessario calcular a inversa de uma matriz n X n, na
qual n € igual ao nimero de varidveis de estado do sis-
tema. Podem ocorrer erros de convergéncia desse cdlculo
dependendo do dispositivo a ser utilizado e valores muito
grandes de n.

o Custo computacional excedendo as capacidades do dis-
positivo utilizado em sistemas de ordens superiores.

O algoritmo de Kalman pode potencialmente resolver pro-
blemas encontrados em projetos na drea de controle, porém
devido aos fatores descritos acima, deve-se avaliar cuidadosa-
mente se € possivel implementé-lo.

Foram encontradas dificuldades durante o desenvolvimento
desse trabalho, particularmente em relacdo a restricdo de ida
presencial ao campus, as quais impossibilitaram a realizagdo
da proposta original do mesmo, que era realizar o teste
do algoritmo num sistema fisico. Essa proposta fica como
sugestdo de projeto futuro envolvendo o filtro de Kalman.

O cédigo em Matlab resultante desse trabalho serd utilizado
nas aulas de Sistemas de Controle II no IFRS Campus Farrou-
pilha para o curso de Engenharia de Controle e Automacdo, e
desempenhard o papel de apresentar o conceitos referentes ao
filtro de Kalman aos alunos de forma intuitiva. O texto resul-
tante do trabalho também poderd ser usado como referéncia
para professores dessa drea, pois um dos objetivos do mesmo
foi apresentar essas informacdes com linguagem simples e de
forma didética para o aluno conseguir fazer a absor¢do desse
contetido.
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