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Resumo
ESTIMATIVA DO ESTADO DE CARGA DE BATERIAS DE
{ONS DE LITIO UTILIZANDO MODELOS DE REDE
NEURAL CONVOLUCIONAL UNIDIMENSIONAL
ESPECIALIZADOS PARA SEGMENTOS DE CURVAS DE
CARGA

Jhoan Rodrigo Pérez Vargas

Orientador: Prof. Dr. Marcelo Gongalves Honnicke

Resumo da Dissertacdo de Mestrado apresentada ao Programa de Pds-Graduagao em Fisica Aplicada
da Universidade Federal da Integracao Latino-Americana (PPGFISA-UNILA), como parte dos requisitos

necessarios para a obtencao do titulo de Mestre em Fisica.

A crescente demanda por técnicas avancadas de gerenciamento de baterias impulsi-
ona a busca por métodos precisos de estimativa do Estado de Carga, do inglés: State
of Charge (SoC). Neste estudo, investiga-se o emprego de Redes Neurais Convolucionais
Unidimensionais (1D CNN) para estimar o SoC de baterias de fons de litio. Para tanto,
foi elaborada uma estratégia que utiliza redes 1D CNN especializadas em segmentos es-
pecificos das curvas de carga.

Foram desenvolvidos modelos especializados para trés segmentos distintos das curvas
de carga , além de um modelo geral para fins comparativos. Cada modelo foi treinado com
conjuntos de dados provenientes de ciclos de carga, considerando variagoes nos tamanhos
de entrada e configuracoes de hiperparametros das redes 1D CNN.

Os resultados indicaram que a abordagem segmentada gera estimativas do SoC mais
precisas em comparagao com as metodologias descritas na literatura. A estratégia aplicada
reduziu o Erro Quadratico Médio (RMSE) de 3,10% para 2,75%, evidenciando a eficdcia

da especializacao.
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Além disso, foi desenvolvida a aplicacdo SoC_Tool, uma ferramenta distribuivel que
integra processamento de dados, visualizacao, treinamento de modelos e estimativa do
SoC por meio de uma interface grafica. Tal ferramenta facilita a replicacao dos resultados
e o desenvolvimento de novos modelos a partir de dados adicionais.

Conclui-se que a utilizacao de modelos 1D CNN especializados em segmentos das
curvas de carga melhora significativamente a precisao na estimativa do SoC em baterias

de fons de litio.

Foz do Iguagu - Parana

2024
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Abstract
ESTIMATION OF STATE OF CHARGE IN LITHIUM-ION
BATTERIES USING SPECIALIZED ONE-DIMENSIONAL
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK MODELS FOR
CHARGE CURVE SEGMENTS

Jhoan Rodrigo Pérez Vargas

Aduvisor: Prof. Dr. Marcelo Gongalves Honnicke

Abstract of the Master’s Dissertation presented to the Graduate Program in Applied Physics at the
Federal University for Latin American Integration (PPGFISA-UNILA) as part of the requirements for

obtaining the degree of Master in Physics.

The growing demand for advanced battery management techniques drives the search
for precise methods to estimate the SoC. In this study, the use of 1D CNN is investigated
to estimate the SoC of lithium-ion batteries. To this end, a strategy was developed that
employs 1D CNN networks specialized in specific segments of the charge curves.

Specialized models were developed for three distinct segments of the charge curves,
in addition to a general model for comparative purposes. Each model was trained using
datasets obtained from charge cycles, considering variations in input sizes and hyperpa-
rameter configurations of the 1D CNN networks.

The results indicated that the segmented approach yields more accurate SoC estimates
compared to the methodologies described in the literature. The applied strategy reduced
the RMSE from 3.10% to 2.75%, demonstrating the effectiveness of the specialization.

Furthermore, the application SoC_Tool was developed, a distributable tool that in-
tegrates data processing, visualization, model training, and SoC estimation through a
graphical user interface. This tool facilitates the replication of the results and the deve-

lopment of new models using additional data.
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It is concluded that the use of 1D CNN models specialized in segments of the charge

curves significantly improves the accuracy of SoC estimation in lithium-ion batteries.

Foz do Iguacu-Parand

2024
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Introducao

As baterias de fons de litio tém se consolidado como a principal tecnologia de armazenamento de
energia para uma ampla gama de aplicacoes, desde dispositivos eletronicos portateis até veiculos
elétricos e sistemas de energia em grande escala. Sua alta densidade de energia, longa vida ttil
e eficiéncia as tornam essenciais na transicdo para fontes de energia mais sustentaveis.

A estimativa precisa do SoC é fundamental para garantir a eficiéncia, seguranca e longevidade
desses sistemas. Métodos convencionais de estimativa do SoC, como a contagem de Coulombs
e a tensao em circuito aberto, apresentam limitacoes significativas, especialmente sob condigoes
operacionais dindmicas e variaveis.

Com o avango das técnicas de Inteligéncia Artificial, do inglés: Artificial Intelligence (Al),
abordagens baseadas em Aprendizado de Méquina, do inglés: Machine Learning (ML) surgem
como alternativas promissoras para a estimativa do SoC. Em particular, as 1D CNN demons-
tram capacidade de capturar padroes complexos em dados sequenciais, tornando-se ferramentas
eficazes para modelar o comportamento das baterias.

Neste trabalho, desenvolvemos uma estratégia para a estimativa precisa do SoC de baterias
de ions de litio, utilizando modelos de 1D CNN especializados para segmentos especificos das
curvas de carga. Adaptamos a metodologia proposta por Qian et al., explorando a especializacao
dos modelos em diferentes regices das curvas de carga e desenvolvendo modelos especializados
para trés segmentos distintos (Segmentos A, B e C), capturando caracteristicas especificas de
cada fase do carregamento.

Comparando o desempenho dos modelos especializados com um modelo geral, avaliamos a
eficacia da abordagem segmentada na melhoria da precisao das estimativas de SoC. Além disso,
criamos a ferramenta SoC_Tool, uma aplicacao distribuivel que integra processamento de dados,
visualizagao, treinamento de modelos e estimativa de SoC, facilitando a aplicagdo préatica dos

modelos desenvolvidos.
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Espera-se que este trabalho contribua para o avanco das técnicas de estimativa do SoC em
baterias de fons de litio, demonstrando que a especializacao de modelos 1D CNN para segmentos
especificos das curvas de carga pode melhorar significativamente a precisao das estimativas. A
precisao na estimativa do SoC é fundamental para o gerenciamento eficiente e seguro de baterias
de ions de litio, com implicagoes diretas na autonomia, vida 1til e seguranca de dispositivos

eletronicos e veiculos elétricos.
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Capitulo 1

Baterias de Ions de Litio e

Estimativa do Estado de Carga

1.1 Introducao

As Baterias de Tons de Litio, do inglés: Lithium Ion Battery (LIB’s) sao fundamentais na so-
ciedade moderna, alimentando uma ampla gama de dispositivos eletronicos portateis, veiculos
elétricos e Sistema de Armazenamento de Energia, do inglés: Energy Storage System (ESS).
Sua popularidade deve-se a vantagens significativas sobre outras tecnologias de baterias, como
alta densidade de energia, maior tensao nominal, longa vida 1til, baixa taxa de autodescarga e
eficiéncia de recarga. Essas caracteristicas as tornam ideais para aplicacoes que exigem desem-
penho elevado em um formato compacto [1].

Com a crescente demanda global por LIB’s, que deve atingir aproximadamente 4.700 GWh
até 2030 [2], a gestao sustentdvel dessas baterias torna-se cada vez mais crucial. Esse crescimento
acelerado, impulsionado principalmente pela eletrificacao dos transportes e pela transicao para
energias renovaveis, exige melhorias nas metodologias de estimativa do SoC para garantir um uso
mais eficiente e seguro. Estimar com precisao o SoC nao é apenas importante para maximizar a
autonomia de dispositivos e veiculos, mas também para reduzir o impacto ambiental, pois uma
gestao eficiente do SoC contribui para a longevidade da bateria e evita desgastes prematuros.

Este capitulo apresenta uma visao geral das LIB’s, incluindo sua composicao, principio de
funcionamento e caracteristicas de desempenho. Além disso, discute-se a importancia do SoC

e os métodos convencionais e avancados para sua estimativa, com énfase em técnicas baseadas
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em Al que oferecem maior precisao e adaptabilidade em condigOes operacionais variaveis. Dessa
forma, as melhorias na precisao do céalculo de SoC representam nao apenas um avanco técnico,
mas também um compromisso com a sustentabilidade no contexto da expansao do mercado de

baterias.

1.2 Fundamentos das Baterias de Ions de Litio

1.2.1 Composicao e Estrutura

As LIB’s sao compostas por varios componentes que trabalham em conjunto para armazenar e
liberar energia de forma eficiente. Segundo Plett [1], os principais componentes de uma célula
de fons de litio incluem o anodo, o catodo, o eletrélito e o separador. A Figura 1.1 ilustra esses

componentes e sua disposicao em uma célula tipica.

Coletor de corrente

Anodo

<l|@

Eletrdlito + separador

Catodo

Coletor de corrente

Figura 1.1: Esquema dos componentes principais de uma célula de bateria de fons de litio,

incluindo o anodo, cétodo, eletrélito e separador. Adaptado de [3].

Anodo

O anodo é o eletrodo negativo da bateria durante a descarga e é tipicamente feito de grafite,
devido & sua capacidade de armazenar ions de litio de maneira estéavel e eficiente. A escolha do
material do &nodo influencia diretamente a densidade de energia, a velocidade de carregamento
e o ciclo de vida util da bateria. Existem pesquisas em andamento sobre materiais alternativos

para o anodo, como o silicio e o Titanato de Litio, visando melhorar estes aspectos [1].
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Catodo

O céatodo é o eletrodo positivo da bateria durante a descarga e é geralmente composto de
oxidos de litio com metais de transicao, como cobalto, niquel e manganés. Este componente
define a capacidade e a tensao da célula. Diferentes combinacoes de materiais para o catodo
podem afetar o desempenho da bateria em termos de estabilidade térmica, capacidade de carga
e durabilidade. Por exemplo, o Oxido de Litio-Cobalto, do inglés: Lithium Cobalt Ozide (LCO)
oferece alta densidade de energia e é comum em dispositivos portateis, enquanto o Fosfato de
Ferro-Litio é popular em veiculos elétricos e sistemas de armazenamento de energia pela sua

maior seguranca e estabilidade.

Eletrélito

O eletrdlito é o meio pelo qual os fons de litio se movem entre o anodo e o cdtodo durante
os processos de carga e descarga. Geralmente é composto por uma solucao de sais de litio
dissolvidos em solventes organicos, como o Carbonato de Etileno, do inglés: Ethylene Carbonate
(EC) e o Carbonato de Dimetila. O eletrélito deve ter alta condutividade ionica e estabilidade
eletroquimica, garantindo uma transferéncia eficiente de ions sem reagir diretamente com os
eletrodos. A composicao do eletrélito afeta o desempenho, a seguranca e a durabilidade da
bateria, e avancos nesse campo buscam reduzir riscos de inflamabilidade e melhorar a resisténcia

a temperaturas extremas.

Separador

O separador é uma membrana permeavel que evita o contato direto entre o anodo e o catodo,
prevenindo curtos-circuitos dentro da célula [1]. Ele permite a passagem de fons de litio através
de seus poros durante o funcionamento da bateria. Geralmente feito de polimeros, como o polie-
tileno ou polipropileno, o separador deve ser fino o suficiente para permitir a livre movimentacao
de fons, mas resistente o suficiente para suportar as condigoes eletroquimicas e térmicas durante

a operagao.

1.2.2 Inovagoes na Quimica e Estrutura das Baterias

De acordo com Fleischmann et al. [2], avangos significativos estao sendo feitos na composicao e

estrutura das LIB’s para aumentar a densidade de energia, melhorar a seguranca e prolongar a
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1.2 Fundamentos das Baterias de Ions de Litio 14

vida 1til das baterias. Essas inovacoes sao impulsionadas pela crescente demanda por baterias

de maior desempenho e menor impacto ambiental.

Materiais de Anodo Avancados

Pesquisas recentes tém direcionado esforcos para o desenvolvimento de dnodos a base de silicio e
litio metdlico como alternativas promissoras ao grafite convencional. O anodo de silicio destaca-
se por sua capacidade teérica de armazenar ions de litio muito superior, o que pode aumentar
significativamente a densidade energética das baterias. Contudo, este material enfrenta desafios
criticos de estabilidade estrutural, sobretudo devido & expansao volumétrica durante os ciclos de
carga e descarga, comprometendo a durabilidade do eletrodo [1]. Por outro lado, os &nodos de
litio metéalico apresentam uma densidade energética elevada, mas sua aplicacao requer solugoes
para inibir a formacao de dendritos, que podem representar sérios riscos a seguranca dos dispo-

sitivos [7].

Baterias de Estado Sdélido

A introducgao de baterias de estado sélido tem sido apontada como uma inovagao significativa,
pois a substituicao do eletrélito liquido por um sdélido elimina os riscos de vazamentos e, conse-
quentemente, melhora a seguranca do sistema. Essa abordagem nao sé possibilita a obtencao de
densidades energéticas superiores, como também aprimora a estabilidade térmica e eletroquimica
das baterias, fatores essenciais para aplicagoes em veiculos elétricos, onde restricoes de espago e
peso sao determinantes [2]. Ademais, a tecnologia de estado sélido promete aumentar a vida
util dos dispositivos e oferecer um desempenho consistente mesmo sob condi¢es extremas de

temperatura [0].

Revestimento Seco de Eletrodos

Uma inovagao relevante na fabricacao de baterias de fon de litio é a adogao do revestimento seco
para os eletrodos. Essa técnica elimina a necessidade de solventes organicos e dispensa o uso de
fornos para secagem, reduzindo significativamente o consumo de energia durante o processo de
producao. Como consequéncia, hd uma diminuicdo do impacto ambiental e dos custos, o que
viabiliza a producéo de baterias mais sustentaveis e econémicas. Além disso, o método contribui

para uma menor pegada de carbono na fabricagao das LIB’s [7].
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Design Integrado e Cell-to-Pack

O design integrado, incluindo o conceito de Cell-to-Pack, elimina componentes intermediarios
entre as células e o médulo da bateria, resultando em uma estrutura mais leve e densa em
energia. Essa abordagem maximiza a eficiéncia do espago e do peso, tornando-se ideal para
aplicagbes que demandam baterias compactas com alta capacidade. A integracao direta das
células ao modulo aumenta a densidade energética total e reduz a complexidade e o custo de

producao [2].

1.2.3 Principio de Funcionamento

O principio de funcionamento das LIB’s envolve a movimentacao de fons de litio entre o anodo
e o catodo durante os processos de carga e descarga. Esse movimento iénico ocorre através do
eletrélito e é fundamental para a armazenagem e liberacao de energia. Diferente das baterias
que dependem de reacoes quimicas que alteram a composicao dos eletrodos, as LIB’s utilizam
um processo de intercalagao, no qual os fons de litio sao inseridos ou removidos das estruturas
cristalinas dos materiais dos eletrodos sem modificar sua composicao quimica. Esse processo
resulta em maior durabilidade e eficiéncia energética [1].

Durante a descarga, os fons de litio deixam o anodo e migram através do eletrdlito até
o catodo, enquanto os elétrons fluem pelo circuito externo, fornecendo energia ao dispositivo.
Durante a carga, o processo é inverso: uma fonte externa de energia forca os fons de litio a
se moverem do catodo de volta para o anodo, restaurando o estado carregado da bateria. A

Figura 1.2 ilustra o mecanismo de intercalacao de fons de litio no anodo de grafite [3].
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Figura 1.2: Mecanismo de intercalacao de ions de litio no anodo de grafite durante os

processos de carga e descarga em LIB’s, adaptado de Fathi (2020) [3].

Esse processo permite que as LIB’s alcancem altas densidades de energia e eficiéncia, tornando-
as ideais para aplicagoes que exigem desempenho elevado em um formato compacto. No entanto,
os materiais ativos dos eletrodos — bem como as interfaces entre eletrodos e eletrdlito (incluindo a
camada de Camada de Interfase Sélido-Eletrolito, do inglés: Solid Electrolyte Interphase (SEI))
— estao sujeitos a degradagao ao longo do tempo, o que pode impactar a capacidade de carga e,

consequentemente, a vida util da bateria.

1.2.4 Caracteristicas de Desempenho

Capacidade e Ciclos de Vida

A capacidade de carga de uma LIB’s refere-se a quantidade total de energia que ela pode
armazenar e fornecer ao longo de seu ciclo de vida. Expressa em miliampere-hora (mAh) ou
ampere-hora (Ah), a capacidade depende dos materiais e da arquitetura dos eletrodos, além da
eficiéncia do eletrdlito. Em uma célula nova, a capacidade nominal especificada pelo fabricante
representa a carga maxima que a bateria pode armazenar sob condigoes ideais. Com o uso e
a medida que a bateria é ciclada, essa capacidade diminui gradualmente devido a processos de

degradagao internos [1].
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Ciclos de Carga e Descarga: Um ciclo de carga e descarga é completado quando a bateria
é totalmente carregada e descarregada. Para analisar o desempenho da bateria durante esses
ciclos, utiliza-se a técnica de carga e descarga galvanostatica, que envolve a aplicacao de uma
corrente constante durante os processos de carga e descarga dentro de uma faixa de potencial
segura. Essa técnica permite avaliar a eficiéncia coulumbiana da bateria, que indica a relagao
entre a carga extraida e a carga inserida em cada ciclo. Uma eficiéncia coulumbiana préxima a
100% sugere que a bateria estd operando com poucas perdas ao longo dos ciclos [3].

A Figura 1.3 ilustra um exemplo de ciclo galvanostatico para uma célula prismatica de ions de
litio com catodo de Oxido de Litio-Cobalto (LiCoO2). A célula possui uma capacidade nominal
de 1100 mAh, e o grafico de tensao versus tempo mostra as caracteristicas de tensao ao longo
dos ciclos.

4.3
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3,7

w

5

Tensao (V)

0 50000 100000 150000 200000 250000 300000
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Figura 1.3: Ciclo galvanostatico de uma célula prismética de fons de litio com catodo de
LiCoQO,, capacidade nominal de 1100 mAh, em uma janela de potencial de 2,7 V a 4,2 V

a uma taxa de 1C.
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Curvas de Carga e Descarga

As curvas de carga e descarga das LIB’s representam a relagao entre tensdo, corrente e tempo
durante os processos de carga e descarga, fornecendo informacoes detalhadas sobre o comporta-
mento e o estado da bateria. Essas curvas sao amplamente utilizadas para monitorar o estado de
carga (SoC) e o Estado de Satide, do inglés: State of Health (SoH), permitindo que pesquisadores
e engenheiros analisem o desempenho e o ciclo de vida sob diferentes condigoes operacionais [3].

Para gerar essas curvas de maneira precisa e repetivel, os cicladores de baterias sao configu-
rados com parametros programaveis, permitindo o ajuste da corrente e da tensao em cada ciclo.
Com isso, é possivel realizar cargas e descargas controladas, reproduzindo perfis de ciclagem

especificos que incluem:

e Carga a Corrente Constante (CC) seguida de Tensao Constante (CV): A bateria
é carregada a uma corrente constante até alcancar uma tensao méaxima predeterminada,
seguida por uma fase de tensao constante até que a corrente diminua a um valor limite.

Esse perfil permite observar o aumento gradual de tensao e seu efeito sobre o SoC.

e Descarga a Corrente Constante: A bateria é descarregada a uma corrente constante
até atingir uma tensao minima predeterminada, ajudando a entender como o SoC diminui

ao longo do tempo e fornecendo dados importantes para a curva de descarga [3].

Comportamento das Curvas de Tensao ao Longo do SoC

Durante a carga e descarga de uma bateria de fons de litio, a tensdo varia de forma nao linear,
apresentando regides distintas com comportamentos especificos. No inicio da descarga, a tensao
cai rapidamente, seguida por uma fase de declinio mais estavel onde o SoC se mantém relativa-
mente constante e, finalmente, uma nova queda rapida na tensao. Durante a carga, observa-se
o inverso: uma rapida elevagao da tensao no inicio, seguida por uma fase mais estavel e, por
fim, um aumento novamente acentuado a medida que a bateria se aproxima da plena carga.
Esse padrao em trés etapas detalha o SoC em diferentes condigoes de operagao, revelando a
capacidade de retencao de carga em SoCs altos ou baixos, a taxa de variagdo intermedidria e a
resisténcia interna da bateria.

A Figura 1.4 apresenta a curva de tensdo durante a descarga da célula LTO/NMC sob
diferentes taxas de corrente (C-rates). Observa-se que, com o aumento da taxa de descarga, a

célula sofre um aumento na polarizacao, o que se reflete na queda de tensao. Esse comportamento
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limita a capacidade utilizavel em altas poténcias, afetando a eficiéncia da bateria. Ja a Figura 1.5
mostra o comportamento da tensao durante a carga, onde a polarizacao é comparavel aquela
observada na descarga. Entretanto, a capacidade carregada é consideravelmente menor do que a
descarregada, devido a limitagao imposta pela curva de potencial de circuito aberto dos materiais
ativos. Esses graficos fornecem uma visao clara das limitagoes da célula LTO/NMC em diferentes

condigoes de operacao.|[¥]

Discharge
T T T T T T
3.2 .
3+ -
2.8 -
2.6 -
241 7
2.2 -
s 2} a
v
o
S 18f 7
o
>
T l6f 7
8 —o0.01C
14K ——o01C 7
120l — 05C -
1C
1R —2cC 7
5C
0.8} 7
—10C
0.6 | | —=— Open-circuit cell voltage —
1 1 1 1 1 1

0 20 40 60 80 100
SOD & 1-S0C (%)

Figura 1.4: Curva de tensao durante a descarga da célula LTO/NMC sob diferentes taxas
de corrente (C-rates). Fonte: COMSOL Multiphysics[$].
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Figura 1.5: Curva de tensao durante a carga da célula LTO/NMC sob diferentes taxas de
corrente (C-rates). Fonte: COMSOL Multiphysics|[3].

A segmentacao das curvas de tensao permite extrair informagoes relevantes para modelos de
estimativa de SoC, pois cada segmento reflete como a bateria responde em diferentes estados
de carga. Isso possibilita que os modelos analisem padroes especificos de cada faixa de SoC,
melhorando a precisao das previsdes em variadas condigoes operacionais.

Informacgoes Obtidas a Partir das Curvas:

e Declinio de Tensao em SoC Baixo: Os segmentos finais da descarga mostram uma

rapida queda na tensao, indicando a proximidade do esgotamento da bateria.

e Estabilidade de Tensao em SoC Intermediarios: Em SoC intermedidrios, a tensao se

mantém estavel, fornecendo dados sobre a eficiéncia e estabilidade durante o uso regular.

e Resisténcia Interna: A taxa de variagdo da tensao em SoCs altos e baixos permite

inferir a resisténcia interna, que tende a aumentar com o envelhecimento da bateria [9].

Fatores que Afetam o Desempenho

Diversos fatores contribuem para a degradacao da capacidade e a reducgao da vida 1til das LIB’s:
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Camada SEI A camada de interface sélido-eletrolitica (SEI) é uma fina camada formada
sobre o anodo durante as primeiras cargas, resultante da decomposicao do eletrdlito. Essa
camada desempenha um papel crucial na protecao do anodo e na estabilizacao das reacgoes
quimicas, evitando a decomposicao continua do eletrélito. Contudo, o crescimento progressivo
da SEI ao longo dos ciclos de carga e descarga aumenta a resisténcia interna e consome litio ativo,
comprometendo a capacidade total e a eficiencia da bateria. Um modelo teérico que descreve

quantitativamente essa formacao e seu impacto na degradagao é apresentado por Pinson e Bazant

[10].

Temperatura Altas temperaturas aceleram reagdes quimicas internas, causando degradacgao
mais rapida dos materiais do anodo, catodo e eletrélito. Além disso, promovem o crescimento
da SEI sobre o anodo, aumentando a resisténcia interna e consumindo litio ativo, o que reduz
a capacidade total. Baixas temperaturas diminuem a condutividade do eletrdlito, reduzindo
a capacidade de carga e a eficiéncia de transferéncia de fons. Para minimizar o impacto da
temperatura, recomenda-se operar as baterias dentro da faixa térmica ideal especificada pelo

fabricante [1].

Taxa de Carga e Descarga A taxa de carga e descarga (C-RATE) afeta significativamente
a capacidade e a vida 1til da bateria. Altas taxas podem causar aquecimento excessivo, ace-
lerando a degradacao dos materiais internos e promovendo o crescimento de dendritos de litio
[3]. Esse fendmeno aumenta a resisténcia interna e compromete a segurancga e o desempenho da

bateria ao longo do tempo.

Profundidade de Descarga A Profundidade de Descarga, do inglés: Depth of Discharge
(DoD) é a porcentagem da capacidade total descarregada em cada ciclo. Descarregar a bateria
até o limite reduz sua vida util em comparacao com uma operacdao em que a profundidade de
descarga é limitada (por exemplo, 20-80% da capacidade total). Operar com profundidade de

descarga moderada é uma estratégia recomendada para prolongar a vida 1til das LIB’s [1].

Envelhecimento e Degradacao dos Materiais O envelhecimento das baterias resulta
em processos irreversiveis que comprometem a eficiéncia e a vida 1til do dispositivo. No anodo, o
repetido intercalamento de fons de litio promove o crescimento da camada de SEI — que consome

litio ativo e, aliado a estresses mecanicos, pode gerar microfraturas no material — reduzindo a
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capacidade disponivel. No catodo, a dissolucao dos materiais ativos e as alteragoes estruturais
diminuem a capacidade de armazenamento e aumentam a resisténcia interna, afetando o de-
sempenho global. Assim, os mecanismos de degradacao dos eletrodos atuam em conjunto para
reduzir a durabilidade das LIB’s [1].

A compreensao dos fatores que afetam a capacidade e o ciclo de vida das LIB’s permite
desenvolver estratégias de gerenciamento de baterias, incluindo técnicas avancadas de estimativa
do SoC. Essas estratégias ajudam a prolongar a vida util, melhorar a seguranca e otimizar o

desempenho das baterias em diferentes aplicagoes [1].

1.3 Modelagem de Baterias

1.3.1 Modelagem Matematica

A modelagem matematica das baterias permite compreender os processos eletroquimicos que
ocorrem em seu interior e prever seu comportamento em diferentes condigoes operacionais. Essa
modelagem frequentemente se beneficia da teoria de solugoes concentradas, que considera as
interagoes entre todas as espécies presentes no sistema, conforme demonstrado em diversos
estudos [11, 12, 13, 14].

Essa teoria se baseia na equacao de difusdo multicomponente de Stefan-Maxwell, a qual
descreve o transporte de espécies impulsionado pelo gradiente do potencial [11, 14, 15, 16]. A
equagao (1.1) apresentada a seguir descreve esse processo de transporte, fundamental para a

compreensao do comportamento das baterias.

CiCj
Ckv;Lk = ZKkj (’l)j - ’Uk) = RTZ # (Uj - Uk) (1.1)
k#j k#j

Em (1.1), ¢; representa a concentracao da espécie k, uy o potencial eletroquimico da espécie
k, e K}; os coeficientes de atrito que quantificam as interagoes entre as espécies k e j. O termo vy,
denota a velocidade da espécie k na fase intersticial em relacao a uma velocidade de referéncia,
enquanto Dj; representa o coeficiente de difusao que expressa as interagoes entre as espécies k
e j. A concentracao total das espécies é dada por cp = > ¢.

E importante destacar que o coeficiente de atrito pode ser diretamente relacionado as pro-
priedades de transporte, como os coeficientes de difusdo, o nimero de transferéncia (t%) e a

condutividade ibénica/elétrica do eletrélito (x) [16].
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Em uma solucao composta por um sal bindrio e um polimero, o transporte de espécies
pode ser descrito por duas equacoes independentes. Considerando o polimero como espécie de
referéncia com velocidade nula, as expressdes que governam o transporte do cation e do anion
do sal sao dadas pelas equagoes (1.2) e (1.3), respectivamente. Essa simplificagao, que assume a
imobilidade do polimero, é frequentemente empregada na modelagem de eletrélitos poliméricos,

permitindo uma anéalise mais concisa do transporte iénico no sistema.

;10

Jty
Ny =—-vyD — 1.2
+= vy DVe+ o F (1.2)
N = v Dvet I (13
_ = —rv_ C S F .

A anélise do balango material do sal no polimero, crucial para a compreensao da dinamica do
sistema, leva a equagao (1.4), que descreve a evolucao da concentragao do sal ao longo do tempo.
Essa equacao incorpora os processos de transporte e reacao que afetam a distribuicao do sal no
eletrélito polimérico, fornecendo uma ferramenta fundamental para o estudo do comportamento
da bateria.

dc

5 TV (ev) =V [D(l—

1.4
dlnc Z+V_|_F ( )

dlnco> Vc} B A

Admitindo que a concentragao do solvente ndo seja funcdo da concentracao do eletrdlito,
o que implica em um volume parcial molar nulo para o eletrélito e uma relagao linear entre a
densidade da solucao e a concentragao do sal [12, 17], a equacdo (1.4) pode ser simplificada.
Nessa expressao, o operador matematico divergéncia (V) é utilizado, resultando em um escalar
que representa o fluxo liquido de massa do sal em um ponto do sistema.

A partir da introducao de um eletrodo de referéncia, é possivel obter a densidade de corrente
em fungao da tensdo no separador, conforme a equagao (1.5) [12, 13, 17]. Essa relagdo entre

densidade de corrente e tensao é fundamental para a caracterizacao do comportamento elétrico

da bateria.

T 1 1 t9
jQZ_K/v(PQ_ﬂ 1+3nfi +—F ) Vine (1.5)
F Olnc nvy o Z4lV4

Como uma abordagem alternativa, os Modelos Baseados em Fisica tém sido empregados
para descrever com maior detalhe os processos eletro-quimicos internos que ocorrem dentro das

células. Ao contrario dos modelos baseados em circuitos equivalentes, esses modelos utilizam
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equacoes diferenciais parciais para representar variaveis eletroquimicas internas, como a concen-
tracao de litio no eletrélito e nos eletrodos, bem como os potenciais elétricos ao longo do sistema,
[18]. Essas varidveis sao resolvidas em um modelo acoplado que captura o transporte de fons e
o equilibrio de carga nas diferentes regides da célula, incluindo os eletrodos e o eletrdlito.
Apesar da maior precisao em predizer o comportamento da célula em uma ampla gama
de condigoes operacionais, os modelos baseados em fisica demandam um custo computacional
elevado e podem apresentar problemas de convergéncia, especialmente com variagoes abruptas
de corrente [18]. Assim, na pratica, utiliza-se frequentemente uma versao simplificada desses
modelos, conhecida como modelos de ordem reduzido, para melhorar a viabilidade computacio-
nal. Essa abordagem permite equilibrar a necessidade de detalhes sobre o estado eletroquimico

interno com a eficiéncia computacional exigida para simulagbes mais rapidas e robustas.

1.3.2 Modelagem Elétrica

Em contraste com os modelos matematicos e eletroquimicos, os modelos elétricos apresentam
a vantagem de serem mais intuitivos e de facil aplicacao. Baseados em circuitos equivalentes
compostos por elementos passivos como resistores, capacitores e, em alguns casos, indutores,
além de uma fonte de tensao, esses modelos oferecem uma representacao simplificada do com-
portamento da bateria. Aplicactes praticas desses modelos em diferentes quimicas de baterias
de fon-litio indicam que a escolha do modelo adequado depende da quimica da bateria e do perfil
de corrente envolvido, com resultados satisfatérios em termos de precisao e simplicidade para

gestao de baterias em sistemas reais [19]

Modelo de Resisténcia Interna

O modelo de resisténcia interna, ilustrado na Figura 1.6, é amplamente utilizado para representar
o comportamento elétrico de baterias. Esse modelo consiste em uma fonte de tensao ideal com
Forga Eletromotriz (FEM) Vj, que representa a Tensdo de Circuito Aberto, do inglés: Open
Circuit Voltage (OCV), em série com uma resisténcia interna equivalente constante Rjy. A
tens@o nos terminais da bateria, denotada por v(t), é a diferenga entre a FEM e a queda de

tens@o na resisténcia interna [20, 21].
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Figura 1.6: Circuito Equivalente
As equacoes para o cédlculo sao as seguintes:
v(t) = OCV (2(t)) — I(t) Ring (1.6)
dz  1(t)
Frihe (1.7)
1 t
z(t) = z(to) — = | I(r)dr (1.8)
Q to

Este modelo ¢ suficiente para diversas simulagoes envolvendo sistemas simples; porém, outros

componentes elétricos devem ser incorporados para representar fenomenos mais complexos [20)].

Modelos de Thévenin

Visando aprimorar a precisao do modelo de resisténcia interna, comumente se adicionam pa-

res RC (Resistor-Capacitor) em série com Rj,;. Essa adicdo permite a modelagem dos efeitos

dinamicos da bateria, capturando o comportamento transiente da tensiao e corrente em resposta

a variagoes de carga [22]. Esse tipo de circuito é conhecido como modelo de Thévenin de n pares

RC, onde o nimero n de pares estd diretamente relacionado a aplicagao desejada [

A Figura 1.7 apresenta a representacao do modelo Thévenin com n pares RC.
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Figura 1.7: Circuito Equivalente Thévenin com n pares RC

A solucao deste modelo é determinada pela seguinte expressao:
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u(t) :E—ROI—iRkl (1—e‘ﬁ) (1.9)
k=1

Este modelo tem aplicagao pratica em simulagoes de sistemas de baterias, como demons-
trado em [23], onde um modelo de Thévenin com multiplos pares RC foi implementado no
MATLAB/Simulink para capturar com precisdo o comportamento dinamico de uma bateria de
fons de litio. Outra aplicacao é apresentada por You et al. [24], que utilizaram modelos de
Thévenin com um e trés pares RC para analisar o comportamento de descarga de baterias de
ions de litio, concluindo que o modelo com trés pares oferece maior precisao na simulacao da
tensao ao longo do tempo em comparagao com dados experimentais, especialmente em condigoes

de descarga constante.

Modelo Auto-Corregao Aprimorada (ESC)

Para melhorar a precisao das previsoes em condigoes de repouso e corrente constante, uma va-
riagdo dos modelos de circuito equivalente é o modelo Auto-Correcao Aprimorada, do inglés:
Enhanced Self-Correcting (ESC), ilustrado na Figura 1.8. Esse modelo inclui elementos adici-
onais para capturar os efeitos de histerese e difusdo, fenémenos fisicos que podem ocorrer em

diversas quimicas de baterias, incluindo as de fons de litio [15].

Ci
e
yst
OCV (x(t)) IVX\[ R+

Figura 1.8: Modelo de Circuito Equivalente ESC.
No modelo ESC, a tensao terminal v no indice de tempo discreto k é expressa por:

vy = OCV (zg) + Mhy, + Mosg, — Z Riir;r — Roig, (1.10)

(2

onde OC'V (zy) é a tensa@o de circuito aberto como uma funcao do estado de carga zx; M é a
tensao maxima de histerese nesta temperatura; My é a histerese instantanea; e R € a resisténcia

ohmica da célula.
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A evolucao do SoC e da corrente de difusao sao dadas por:

[IWAN
Zpi1 = 2k — n 122 , (1.11)

(f e )iR,i,k+ <16(R%i>>z’k,(1.12)

IR k1 = €

onde ip; representa a corrente nos pares de difusdao, e At é o intervalo de tempo entre
amostras. A constante adimensional 7 é a eficiéncia coulémbica da célula.

Para modelar a tensao de histerese, a seguinte equacao ¢é utilizada:

onde v ajusta a rapidez com que o estado de histerese muda com a variacao do SoC da
célula, e sgn(ix) é a funcao sinal.

Este modelo ¢é indicado para captar a dinamica transiente e os efeitos de histerese em ciclos

de carga e descarga de baterias, proporcionando uma simulac¢ao robusta e ajustavel [13].

Modelos Baseados em Impedancia

Os modelos baseados em impedancia, como ilustrado na Figura 1.9, empregam a técnica de
Espectroscopia de Impedancia Eletroquimica, do inglés: FElectrochemical Impedance Spectroscopy
(EIS) para obter um modelo equivalente em Corrente Alternada (CA) no dominio da frequéncia
[22]. A partir dos espectros de impedancia obtidos experimentalmente, uma rede equivalente
complexa (Z,.) é ajustada aos dados. Essa rede, composta pela combinagao de n pares RC, busca
reproduzir o comportamento da impedancia da bateria em funcao da frequéncia, comumente

representado no diagrama de Nyquist.

Rg Zac Lg Isar

+
<> Vocr(SOC) Vgat

O

Figura 1.9: Circuito Equivalente Baseado na Impedancia
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Na Figura 1.10 sao apresentados os resultados obtidos experimentalmente, exibidos em

graficos de Nyquist para diferentes condigoes experimentais de SoC a uma temperatura de 25°C

[25]-
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Figura 1.10: Espectros de impedancia de uma bateria

Embora capazes de capturar a resposta dinamica da bateria em CA, o processo de ajuste
da rede equivalente é complexo e requer conhecimento especializado. Além disso, os modelos de
impedéncia sao vélidos apenas para condigoes especificas de SoC, SoH e temperatura [20], o que

limita sua aplicabilidade em condicGes operacionais varidveis.

1.4 Conceito de Estado de Carga (SoC)

1.4.1 Definicao e Importancia do SoC

O SoC de uma bateria representa a quantidade de carga restante em relacao a sua capacidade
maxima, expressa como uma porcentagem. Em termos praticos, o SoC informa o nivel de ener-
gia disponivel na bateria, sendo semelhante a um ”indicador de combustivel” para dispositivos
elétricos. A definigdo matemética do SoC pode ser representada como:

SoC(t) = Qrom () x 100% (1.13)

Qmax

onde:

e (Qrem(t) é a carga remanescente na bateria no instante ¢;
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e (Qmax € a capacidade nominal total da bateria.

O SoC varia de 0% (bateria totalmente descarregada) a 100% (bateria totalmente carregada).

A estimativa precisa do SoC é essencial para varias razoes:

e Previsao da Autonomia: Permite prever quanto tempo a bateria pode continuar for-

necendo energia antes de precisar ser recarregada.

e Otimizacao do Desempenho: Ajuda a gerenciar a energia de forma eficiente, evitando

quedas de desempenho em dispositivos elétricos.

e Seguranca: Evita condigoes de sobrecarga ou descarga profunda que podem danificar a

bateria ou representar riscos de seguranga.

¢ Prolongamento da Vida Util: O monitoramento adequado do SoC contribui para

praticas de carregamento que prolongam a vida 1util da bateria.

Em aplicagoes praticas, o SoC é monitorado constantemente para que a bateria opere dentro
de uma faixa recomendada (geralmente entre 20% e 80%) para preservar sua integridade e

prolongar sua vida ttil [13].

1.4.2 Métodos Convencionais de Estimativa do SoC

A estimativa do SoC em baterias é um processo complexo devido as caracteristicas nao li-
neares do sistema e a variabilidade de comportamento sob diferentes condi¢ées de operagao.
Métodos convencionais foram desenvolvidos para fornecer um monitoramento eficaz em diversas

aplicacoes. Os principais métodos incluem:

Contagem de Coulombs

A contagem de coulombs é um método direto de estimativa do SoC, no qual se mede a corrente
que entra e sai da bateria ao longo do tempo. A estimativa é realizada integrando a corrente
e ajustando-a com base na capacidade nominal da bateria. A expressdo matematica que define

essa estimativa é:

1 [
SoC(th) = SoC'(t0) + o / Toas dt x 100% (1.14)
n Jto
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onde SoC(ty) é o estado de carga inicial, C), é a capacidade nominal da bateria, e Iy
representa a corrente da bateria, com polaridade positiva durante o carregamento e negativa
durante a descarga [27].

Apesar de sua simplicidade, o método de contagem de coulombs acumula erros ao longo do
tempo devido a imprecisoes nas medicoes de corrente e variagoes na capacidade real da bateria
devido ao envelhecimento. Em aplicagoes de longo prazo, essas imprecisoes podem resultar em

desvios significativos na estimativa do SoC, exigindo calibracao periédica [13].

Tensao em Circuito Aberto (OCV)

A OCV utiliza a relagao entre a tensao de repouso da bateria e o SoC, baseada em uma curva de

calibracao especifica para a quimica da bateria. Essa relacao é descrita matematicamente como:

SoC' = f(OCV) (1.15)

onde f(OCV) representa uma funcdo de calibragdo que mapeia a tensdo em circuito aberto
para o estado de carga da bateria [27].

Este método é preciso em condigoes de repouso, quando a bateria nao esta sendo carregada
ou descarregada. No entanto, é sensivel a variagoes de temperatura e ao envelhecimento das
células, o que reduz sua precisao ao longo do tempo. A necessidade de repouso da bateria para
medigoes precisas também limita o uso desse método em aplicagbes que requerem monitoramento
constante.

Segundo [28], os modelos de OCV-SoC podem ser classificados em quatro categorias princi-

pais, cada uma com aplicacoes e limitacoes especificas:

e Modelos Lineares: Esses modelos sao simples e de baixa complexidade computacional,
0 que os torna atraentes para sistemas com restrigoes de processamento. No entanto, a
precisao desses modelos é limitada, especialmente em regides extremas de SoC (0-30% e
80-100%), onde a relagaio OCV-SOC tende a ser mais nao linear. Sao comumente usados

em aplicacoes onde simplicidade e baixo custo sao prioritarios sobre a precisao.

e Modelos Nao Lineares: Utilizam fungoes matematicas mais complexas (exponenciais,
logaritmicas) para melhorar a precisdo, o que os torna mais adequados para capturar a
relacdo nao linear entre OCV e SoC, especialmente em baixas e altas regides de carga.

No entanto, esses modelos exigem mais recursos computacionais, o que pode ser uma
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limitacao em sistemas embarcados com capacidade de processamento restrita. Eles sao
preferidos em aplicagoes onde a precisao € critica, como em sistemas de gerenciamento de

baterias em veiculos elétricos.

e Modelos Hibridos: Combinam segmentos lineares e nao lineares para oferecer maior
flexibilidade e precisao em toda a faixa de SoC. Esses modelos ajustam a simplicidade e
precisao de acordo com a faixa de operacgao da bateria, podendo economizar recursos com-
putacionais em algumas regioes enquanto mantém a precisao em outras. Sao ideais para
sistemas que exigem um equilibrio entre custo computacional e precisao, sendo aplicaveis

em dispositivos eletronicos de consumo.

e Modelos Tabulares: Utilizam tabelas de consulta para armazenar pares de valores OCV-
SOC, o que permite uma busca rapida e direta dos valores. Essa abordagem é vantajosa
em sistemas com limitagoes de memoria e processamento, pois evita cdlculos complexos
durante a operacao. No entanto, a precisao depende da densidade de pontos armazenados
na tabela e é suscetivel a erros de interpolacao. Esse modelo é comumente utilizado em
sistemas de baixo custo ou com baixa capacidade de processamento, onde simplicidade e

rapidez sao mais importantes que uma extrema precisao.

Cada uma dessas categorias oferece vantagens especificas para diferentes tipos de aplicagoes,
0 que torna a escolha do modelo OCV-SOC fundamental para o desempenho do sistema de
gerenciamento de baterias. A revisao de [28] também destaca que a selegdo adequada depende
nao apenas do tipo de bateria, mas das condigoes operacionais, como faixa de temperatura, taxas
de carga e o envelhecimento das células, que influenciam diretamente na precisao e confiabilidade

do modelo.

Modelos de Circuitos Equivalentes

Os modelos de circuitos equivalentes simulam a resposta dindmica da bateria utilizando com-
ponentes elétricos ideais, como resistores e capacitores, para representar o comportamento sob
condicoes variadas de carga e descarga. Esses modelos sao amplamente utilizados em Sistema
de Gerenciamento de Baterias (BMS) devido & sua capacidade de representar com precisao

fenomenos transientes e variacoes na resposta de tensao durante eventos de carga e descarga

[15].
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Os modelos mais comuns incluem o modelo de Thévenin, o modelo Parceria para a Nova
Geracao de Veiculos e o modelo RC simplificado, cada um com caracteristicas distintas em

termos de precisao e complexidade computacional [27].

Filtros de Kalman e Métodos Avancados de Estimacao

O filtro de Kalman é um método estatistico utilizado para a estimativa do SoC, combinando
medicoes de corrente e tensao com um modelo dindmico da bateria para fornecer estimativas
em tempo real. Ele é eficaz para lidar com incertezas e ruidos nas medigoes, bem como com
variagoes dinamicas nas condigoes de operagao [15].

Existem variagoes do filtro de Kalman desenvolvidas para melhorar a precisdo em sistemas

nao lineares, como as baterias de ifons de litio:

e Filtro de Kalman Estendido (EKF): Lida com a nao linearidade nas relagoes entre

tensao, corrente e SoC aplicando uma linearizacao local do modelo.

e Filtro de Kalman Unscented (UKF): Utiliza uma técnica de transformagcao nao linear

para melhor lidar com as nao linearidades severas do sistema.

Um exemplo pratico de aplicacao do filtro de Kalman em estimativa de SoC para baterias
de fons de litio é apresentado em [29]. Neste trabalho, os autores utilizam uma versao simpli-
ficada do modelo pseudo-bidimensional, permitindo a implementacao do filtro em plataformas
de simulacao em tempo real, como o Hardware-in-the-Loop (HIL). A técnica mostrou-se eficaz
para fornecer estimativas rapidas e precisas em cenarios dinamicos, mesmo em condigoes de alta
exigéncia computacional.

Embora poderosos, esses métodos requerem um modelo detalhado da bateria e uma confi-
guracio cuidadosa dos parametros iniciais. Além disso, o processamento computacional exigido

pode limitar seu uso em sistemas com recursos restritos [27].

1.4.3 Limitacoes dos Métodos Convencionais

Apesar de amplamente utilizados, os métodos convencionais de estimativa do SoC apresentam

limitacoes:

e Sensibilidade & Temperatura: A temperatura afeta a resisténcia e a capacidade da

bateria, impactando diretamente a precisao dos métodos de SoC.
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e Acimulo de Erros na Contagem de Coulombs: Erros de medigdo e variagbes na

capacidade real da bateria levam ao acimulo de erros ao longo do tempo.

e Dependéncia de Curvas de Calibragcao em OCV: As curvas de OCV podem se

desatualizar devido ao envelhecimento e a temperatura, afetando a precisao da estimativa.

e Limitacoes dos Modelos de Circuitos Equivalentes: A precisao depende da correta

calibragao dos parametros, que variam com o envelhecimento e a temperatura.

e Complexidade dos Métodos Avancados de Estimacao: Requerem maior capaci-
dade computacional e modelagem precisa, o que pode ser limitante em dispositivos com

restricoes de processamento.

Essas limitagoes reforcam a necessidade de desenvolver métodos mais avangados e robustos,
como abordagens baseadas em Al, que oferecem maior adaptabilidade e precisao para estimar

o SoC em diferentes condigoes operacionais.

1.5 Meétodos Baseados em Inteligéncia Artificial para

Estimativa do SoC

1.5.1 Introducao aos Métodos de AI Aplicados ao SoC

A estimativa precisa do SoC das baterias de fons de litio é essencial para a eficiéncia e seguranca
em diversas aplicagoes, desde dispositivos mdveis até veiculos elétricos. Os métodos conven-
cionais de estimativa de SoC, como a contagem de coulombs e o uso de curvas de tensao em
circuito aberto, apresentam limitagoes em ambientes dinamicos e podem ser sensiveis a varidveis
como temperatura e envelhecimento da bateria. Para superar essas limitagoes, técnicas de Al,
como Rede Neural Artificial, do inglés: Artificial Neural Network (ANN), Redes Neurais Con-
volucionais (CNN) e Rede Neural Recorrente, do inglés: Recurrent Neural Network (RNN), tém

emergido como abordagens robustas para a estimativa de SoC.
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1.5.2 Fundamentos Teoricos das Técnicas de Al

Redes Neurais Artificiais

Uma ANN é um modelo computacional inspirado no funcionamento dos neurénios do cérebro
[30]. Uma ANN é composta por uma série de neurénios ou nés conectados entre si, e cada
neurénio é ativado ou inibido em funcao do sinal que recebe de outros neurénios. Os neurénios
sao agrupados em camadas, e cada camada é dedicada a uma tarefa especifica de processamento
da informacao. Por exemplo, a camada mais simples em termos de estrutura é a Camada
Totalmente Conectada, do inglés: Fully Connected (FC). Essas camadas conectam cada um dos
nods da entrada da camada com cada um dos nés da saida da camada.

Uma ANN é composta por trés tipos de camadas 1.11: uma camada de entrada, que re-
cebe uma representacao numérica dos dados; camadas ocultas, que realizam transformagoes nos

dados, normalmente nao lineares; e uma camada de saida, que produz uma previsao [31].

Camada de Camadas Camada de
entrada ocultas saida

Figura 1.11: Estrutura de uma ANN

Existem varios tipos de redes neurais, entre elas as redes feed-forward, uma rede progressiva
tal que a saida de um neurdnio se conecta com outro neuréonio da camada seguinte sempre na
diregao da esquerda para a direita (como a ANN da Figura 1.11). A Figura 1.12 mostra uma
rede neural artificial simples conhecida como perceptron, que recebe um vetor de dados como
entrada e o multiplica por um vetor de pesos. Em seguida, os valores ponderados pelos pesos sao
somados, e sobre este valor é aplicada uma funcao de ativacdo. A funcao de ativacdo determina
se o perceptron ”se ativa”’ou nao. Se o perceptron se ativa, ele devolve uma saida com valor
1; caso contrario, devolve uma saida com valor 0. Os valores do vetor de pesos podem ser
ajustados para que o perceptron aprenda a classificar os dados de entrada. Para isso, fornece-se

um conjunto de dados de treinamento etiquetados, onde essas etiquetas podem ser valores 0 ou 1.
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O perceptron usa esses dados para avaliar sua capacidade de classificar corretamente a entrada
e, posteriormente, com a ajuda de algumas métricas de erro, ajustar seus pesos, de modo a
melhorar sua precisao. Uma ANN formada por varias unidades que replicam o comportamento

do perceptron forma uma rede chamada perceptron multicamada.

r. X] o_’ Xl *Wl —
Funcéo de ativacao
Sinais de |
entrada N 2 o_’ Xy W, —b@—o f(Z) — y
Uniéo i
- X3 0—’ X+ W, —1 somadora Saida

Pesos sinapticos

Figura 1.12: Exemplo de um Perceptron

E importante notar que a funcao de ativacao desempenha um papel fundamental na rede,
pois determina se a informagao recebida por um neurénio é propagada para a préxima camada
da rede [32]. Existem vérios tipos de funcao de ativagao, sendo os mais comuns: sigmoide,

Unidade Linear Retificada, do inglés: Rectified Linear Unit (ReLU) e tanh [33] (Figura 1.13).
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Figura 1.13: Funcoes de ativacao

Para proporcionar maior clareza sobre o funcionamento da funcao de ativagdo, observe a
Figura 1.14, que exemplifica a aplicacao de uma funcao ReLLU apds a execucao de uma operagao
de convolugao. Note que a aplicagao da funcao de ativacdo nao afeta a dimensao da matriz

obtida pela convolugao.

IMAGEM KERNEL CONVOLUCI\O APLICACI\O DE RELU

12| -06] 06 | 12 0 o |06 | 12
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2 0 2

06106 (06 (0,6 42 1,2 | 12| 12 0 |12 o [ 12
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Figura 1.14: Aplicacao da funlgao de ativagao

Outra funcao de ativagao de grande interesse é a funcao de ativacao Softmax, também
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conhecida como Fung¢ao Exponencial Normalizada.

et

SOftmaX(l'j) = ZTJQI (116)
k=1"%k

Essa funcao recebe vetores de nimeros reais como entradas e os normaliza em uma dis-
tribuicdo de probabilidade proporcional aos exponenciais dos nimeros de entrada. Assim, a
aplicacao da Softmax assegura que a soma de todas as probabilidades atribuidas seja igual a 1
[341]. Essa fungao de ativacao é de grande importéancia na resolucao de problemas de classificagao
multiclasse, pois fornece uma distribui¢do de probabilidade necessaria para estimar a classe a

qual um novo dado pertence.

1.5.3 Conceitos Relevantes para a Otimizacao de Redes Neurais

Funcao de Custo

A funcao de custo, também conhecida como Loss Function, é uma medida de quao bem o modelo
estd ajustado aos dados. Trata-se de uma funcao de erro que é minimizada durante o treinamento
do modelo. No contexto de classificagao, a fun¢ao de perda de entropia cruzada (Cross Entropy
Loss), expressa matematicamente na Equagao 1.17, é a mais comumente utilizada [35]. Essa
funcao diminui & medida que a probabilidade prevista converge para a etiqueta real, medindo
o desempenho de um modelo de classificacao cuja saida prevista é um valor de probabilidade

entre 0 e 1.

N

Loss = — Z y; log(y;) (1.17)
i=1

E importante notar que, para modelos de classificagdo, o vetor y é do tipo one-hot, um vetor
que contém um unico elemento igual a 1 e todos os outros elementos iguais a 0. Esses vetores
one-hot sao frequentemente utilizados para representar dados categdricos, como etiquetas. Por
exemplo, se tivermos um conjunto de dados com trés etiquetas A, B e C, podemos representar
cada etiqueta como um vetor one-hot, onde A seria representado como [1,0,0], B como [0,1,0] e
C como [0, 0, 1]. Nesse contexto, y atua como uma delta de Kronecker na Equagao 1.17, somando
apenas as probabilidades atribuidas a etiqueta real do objeto a classificar. Dessa forma, a Loss

retorna uma média das previsoes realizadas pelo modelo no conjunto de dados avaliado.
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Descida do Gradiente

A descida do gradiente é um algoritmo de otimizacao utilizado para minimizar uma fungao
de custo. Esse algoritmo baseia-se no calculo da derivada da funcdo de custo em relacdao aos
parametros do modelo. Os parametros sao atualizados na direcao do gradiente descendente para

minimizar a funcao de custo.

Iteragoes, Tamanho de Lote e Epocas

Uma iteracao é um ciclo de aprendizado que inclui uma passagem por todos os dados de entrada
e uma atualizacdo dos pesos. O tamanho do lote, ou batch size, ¢ o nimero de exemplos de
treinamento usados em cada iteragao, geralmente estabelecido em poténcias de 2 [36] devido a
relacdo com a quantidade de meméria necessaria para armazenar os dados. As épocas represen-
tam o numero de iteragoes completas necessarias para processar todo o conjunto de dados. Por
exemplo, se temos 1000 dados e definimos um batch size de 200, serao realizadas 5 iteragoes por

época de treinamento.

Optimizadores

Os otimizadores sao utilizados para atualizar os parametros do modelo em cada iteragao do
algoritmo de descida do gradiente. Para isso, seleciona-se uma taxa de aprendizado que controla
o quanto os pesos mudam em cada iteracao. Os otimizadores mais comuns sao a Descida
de Gradiente Estocdstico e a Descida de Gradiente com Momento. O Descida de Gradiente
Estocastico calcula a derivada da funcao de custo em relacao a cada parametro do modelo,

atualizando os pesos na direcao oposta ao gradiente para minimizar a fungao de custo.

Taxa de Aprendizado

A taxa de aprendizado, ou Learning Rate, é um hiperparametro importante no aprendizado
profundo. Ela controla quanto o modelo deve ser ajustado em resposta ao erro estimado cada
vez que os pesos sao atualizados. Se a taxa de aprendizado for muito alta, o modelo pode
ultrapassar o alvo e nao convergir. Se for muito baixa, o modelo pode demorar muito para
convergir [37]. Estratégias comuns incluem usar uma taxa de aprendizado menor nas primeiras
épocas e aumenta-la gradualmente ao longo do treinamento. Normalmente, é recomendado

comecar com uma taxa de aprendizado pequena e aumentd-la caso o treinamento nao esteja
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convergindo.

Retropropagacao

A retropropagagao de erros (Backpropagation) é um método de aprendizado para ANN. O
algoritmo “propaga” o erro da saida da rede para tras através das camadas, permitindo ajustar
0s pesos das sinapses para minimizar o erro. O processo ocorre em duas etapas principais.
Primeiro, no processo Feed-Forward, um valor é estabelecido na camada de entrada, e cédlculos
sao executados através das camadas ocultas da rede até que a resposta seja gerada na camada
de saida [38]. Em seguida, o valor obtido é comparado ao valor desejado, calculando-se o erro da
rede. Esse erro é propagado para trés na rede por meio de diferenciacao parcial [39], resultando
em um ajuste nos pesos das sinapses, onde a magnitude do ajuste é influenciada pela taxa de

aprendizado. Esse processo é o que permite o aprendizado da rede.

Sobreajuste

Em geral, o sobreajuste (ou overfitting) é um problema comum no aprendizado de méquina.
Ele ocorre quando um modelo aprende os detalhes e o ruido dos dados de treinamento de tal
forma que afeta negativamente seu desempenho em novos dados [10]. Isso significa que o modelo
apresenta bom desempenho nos dados de treinamento, mas nao generaliza bem para novos dados.

Existem varias estratégias para evitar o sobreajuste, entre elas:

e Parada precoce: Interromper o treinamento do modelo antes que ele aprenda o ruido

presente nos dados.
e Aumento de dados: Adicionar mais dados ao modelo para tornd-lo mais estavel.

e Selegao de caracteristicas: Identificar as caracteristicas mais importantes dos dados

de treinamento e eliminar as irrelevantes ou redundantes.

e Regularizagao: Aplicar uma “penalizacao” aos parametros de entrada com coeficientes

maiores, limitando, assim, a variacao no modelo.

e Métodos de conjunto: Os métodos de aprendizado em conjunto s&o compostos por um
conjunto de classificadores, como arvores de decisao, e suas previsoes sao combinadas para

identificar o resultado mais frequente.
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1.5.4 Estimativa do SoC com técnicas de Al

Os avangos na estimativa do SoC de baterias de ions de litio tém sido impulsionados por métodos
de ML e Aprendizado Profundo, do inglés: Deep Learning (DL), conforme discutido em diversos
estudos recentes. No trabalho de Ng et al. [11], técnicas de ML foram empregadas para estimar
tanto o SoC quanto o SoH, com destaque para a precisao das redes neurais e miquinas de vetores
de suporte na predigao de vida 1til e degradacao da capacidade. Essa abordagem permitiu uma
avaliacao eficaz dos parametros da bateria, considerando a complexidade das reagoes internas e
os efeitos ambientais.

Richardson et al. [12] propuseram o uso de regressao por processos gaussianos para estimar
a capacidade da bateria em tempo real, sem a necessidade de transformar dados em curvas
de capacidade incremental. Este método demonstrou uma reducao significativa no erro de
previsao, com potencial aplicagdo em sistemas que requerem monitoramento continuo, como
veiculos elétricos.

Estudos focados em predicao de vida 1til também mostraram avangos importantes. O tra-
balho de Severson et al. [13] utilizou dados de ciclo de carga para prever a vida 1til das baterias
antes que a degradacao da capacidade se tornasse aparente. A anélise dos dados de 124 células
comerciais de ions de litio possibilitou uma previsao precisa da vida ttil, destacando o papel dos
modelos baseados em dados para aplicagoes de longo prazo.

Outros estudos abordaram o uso de redes neurais convolucionais para estimativa de capaci-
dade. Qian et al. [11] desenvolveram um modelo que utiliza segmentos aleatérios das curvas de
carga para prever a capacidade da bateria. Esse método se mostrou eficaz para estimativas em
segmentos mais longos e com menores estados de carga, reforcando a aplicabilidade de DL na
captura de padroes complexos.

Em relacao a automagao de métodos tradicionais, Vibhuti [15] apresentou um modelo base-
ado em MATLAB para automatizar a estimativa do SoC a partir de dados experimentais. Essa
solugao simplifica o processo de monitoramento e facilita a integragdo com BMS.

Além disso, uma revisao abrangente realizada por Cui et al. [16] destaca os avangos e
limitacoes das técnicas baseadas em redes neurais para a estimativa de SoC, discutindo a neces-
sidade de algoritmos que reduzam a complexidade computacional e melhorem a generalizagao.

Por fim, Ragone et al. [17] combinaram simula¢ées automotivas e modelos multi-fisicos para
gerar dados representativos, que foram usados para treinar modelos de ML aplicados ao SoC de

veiculos elétricos. Essa abordagem permite que os modelos de ML considerem fatores como a
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poténcia do motor e a resisténcia aerodinamica, proporcionando uma estimativa mais robusta

em condigoes reais.
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Capitulo 2

Estimando o Estado de Carga (SoC)

2.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma estratégia para a estimativa do SoC de baterias de
fons de litio, adaptando o método proposto por Qian et al. (2021) [411]. A abordagem emprega
1D CNN para estimar a capacidade das baterias a partir de conjuntos de dados das curvas de
carga, fundamentando-se nos resultados de Qian et al., que demonstraram a eficacia da 1D CNN
para essa tarefa.

Em uma comparacao abrangente com diferentes métodos de estimativa de capacidade, como
SVM, FNN, 2D CNN, LSTM e GPR, Qian et al. observaram que a 1D CNN alcangou os
menores valores de RMSE, evidenciando sua superioridade em termos de precisao. Este estudo,
visa aprimorar a precisao na estimativa do SoC através da especializacao das 1D CNN para
diferentes segmentos da curva de carga, testando configuragoes variadas de hiperparametros e
tamanhos distintos dos conjuntos de dados de entrada.

A seguir, detalharemos as etapas metodoldgicas principais, destacando as adaptacoes reali-
zadas para este estudo. A metodologia completa serd explicada no capitulo 3, garantindo uma

compreensao aprofundada dos processos envolvidos.

2.1.1 Estrutura da Rede Neural Convolucional Unidimensional

A estrutura 1D CNN proposta por Qian et al. consiste em trés camadas convolucionais, seguidas
de uma camada de pooling global e duas camadas totalmente conectadas. Conforme ilustrado na

Figura 2.1, cada camada convolucional aplica filtros de tamanho fixo para extrair caracteristicas
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dos dados, identificando padroes nas curvas de carga associados a capacidade da bateria. Os
dados de entrada para a rede incluem segmentos aleatorios de trés curvas: a curva de tensao de
carga, a curva diferencial de tensao de carga e a curva de corrente de carga. Estes segmentos sao
extraidos de ciclos de carga das baterias, permitindo que o modelo 1D CNN estime a capacidade
com base em dados obtidos sob diferentes condigoes de carga, o que aumenta sua robustez e
adaptabilidade.

Para garantir uma normalizagao consistente dos dados, cada segmento de entrada é proces-
sado para ter o mesmo comprimento e é dividido em amostras igualmente espacadas. As trés
curvas (tensao, diferencial de tensao e corrente) sdo entao organizadas em uma matriz de entrada
de dimensoes m x 3, onde m representa o nimero de amostras por segmento, com colunas I, V
e DV.

Qian et al. utilizam um algoritmo de otimizagao por enxame de particulas com peso linear
decrescente para ajustar os hiperparametros das camadas convolucionais, incluindo o ntimero
de filtros e o tamanho dos kernels, maximizando o desempenho da rede. Neste estudo, con-
sideramos trés configuragoes de hiperparametros. Duas dessas configuracoes sao baseadas nos
hiperparametros otimizados por Qian et al., enquanto uma ultima é ajustada aleatoriamente

para explorar o impacto no desempenho.

Camada Conv 1D

Normalizagio em lote L LT Conv1D + Tanh x3

Ativagdo tanh

Pooling LLLIYED 2 Camada de Pooling Maximo Global
Camada Totalmente Conectada 1
Normalizagdo em lote Crrnen Totalmente Conectado
- Camada Totalmente Conectada 2
Ativagdo tanh
Totalmente Conectado ~ sesssss > Normalizagdo em lote
Ativagdo elu

Figura 2.1: Estrutura 1D CNN. Adaptada de Qian et al. (2021) [11]

2.1.2 Estrutura dos Dados de Entrada

Como ilustrado na Figura 2.2, os conjuntos de dados de entrada (I, V, DV') para o modelo

1D CNN sao extraidos das curvas de carga das baterias de fons de litio, incluindo:

e Curva de Tensao de Carga: Variagao da tensao ao longo do tempo durante o carrega-
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mento da bateria.
e Curva de Tensao Diferencial: Derivada da tensao em relacao a capacidade da bateria.

e Curva de Corrente de Carga: Resposta de corrente durante a fase de carga a tensao

constante.

Esse conjuntos de dados possuem n dados, assim, cada entrada para a rede consiste em uma
matriz n X 3, com dados normalizados para estabilizar o treinamento.

A abordagem de Qian et al. utiliza a variavel k para definir a quantidade de dados extraidos
de cada ciclo de carga para o conjunto de treinamento, permitindo investigar o impacto do
tamanho do conjunto sobre a precisao da estimativa de capacidade. Os resultados indicam que
conjuntos mais longos, com valores maiores de k, melhoram a precisao, reduzindo RMSE. Qian
et al. observaram que uma entrada com n = 55 apresentou o melhor desempenho.

Neste estudo, foram testados tamanhos variados (20, 40, 55 e 60) para avaliar esses achados.

2.1.3 Segmentacao dos Dados e Modelos Especializados

Conforme discutido no Capitulo 1 e ilustrado na Figura 2.2 (b), durante a carga de uma bateria
de ions de litio, a tensao varia de forma nao linear, apresentando regioes com comportamentos
especificos. Esse padrao permite dividir a curva de carga em trés etapas principais, cada uma
refletindo diferentes condigoes de operacao e SoC da bateria.

Qian et al. investigaram o impacto das posigcoes dos conjuntos de dados de entrada na
estimativa da capacidade de baterias de ions de litio. Foram selecionadas trés posicoes distintas
dos segmentos (denominados segmentos A, B e C), representando as trés etapas mencionadas
anteriormente. Eles observaram que, devido a natureza altamente nao linear das curvas de
carga, a capacidade estimada depende significativamente da posi¢do dos conjuntos de dados de
entrada nos modelos. O estudo revelou que conjuntos no inicio da curva de carga (Segmento A)
geraram estimativas de capacidade mais precisas, enquanto conjuntos na fase final (Segmento

C) apresentaram RMSE superiores a 7,5%.
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Figura 2.2: Dados segmentados a partir das curvas de carga em um unico ciclo de carga.

(a): Dados da curva de corrente de carga; (b): Dados da curva de tensao de carga; (c):

Dados da curva de tensao diferencial de carga. Adaptada de Qian et al. (2021) [11]
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Neste estudo, consideram-se relevantes os achados de Qian et al., uma vez que a posi¢ao
relativa do conjunto de dados de entrada afeta a precisao da estimativa. Portanto, propoem-
se redes 1D CNN especializadas, treinadas individualmente com conjuntos de dados de cada
segmento de carga. Inicialmente, foram desenvolvidos trés modelos de 1D CNN, baseados na
estrutura proposta por Qian et al. e configurados com diferentes conjuntos de hiperparametros,
resultando nos Modelos 1, 2 e 3.

Para cada modelo considerado, realiza-se o treinamento em cada segmento: uma rede para
o Segmento A, outra para o Segmento B, outra para o Segmento C e, adicionalmente, uma para
o Segmento F, que representa a utilizagdo da curva completa de carga. A inclusdo do Segmento
F replica o trabalho de Qian et al., permitindo a comparagao direta dos resultados deste estudo
com os obtidos originalmente.

Considerando-se trés modelos e cada um treinado para os segmentos A, B, C e F, obtém-
se um total de doze modelos a serem treinados. Além disso, cada modelo serd treinado com
diferentes tamanhos de dados (20, 40, 55 e 60 amostras), totalizando 48 1D CNNs treinadas.

Apés o treinamento, avalia-se o desempenho de cada modelo com base no RMSE. Selecionam-
se os melhores modelos para cada segmento especifico (A, B e C) e o modelo com melhor de-
sempenho para o Segmento F, garantindo a maior precisao possivel na estimativa de cada etapa

da curva de carga.

2.1.4 Integracao dos Modelos Especializados

Posteriormente, implementamos um método de integracao que seleciona o modelo apropriado
com base no nivel atual de tensao da bateria. Dependendo da faixa de tensdo observada, os
dados sao direcionados para o modelo correspondente (A, B ou C) para realizar a estimativa do

SoC e, em seguida, avaliar seu desempenho em comparacao com o modelo F.

2.2 Resumo das Etapas Metodolégicas

As principais etapas metodolégicas deste estudo sao:

1. Exploragao e Tratamento dos Dados: Coleta e pré-processamento das curvas de carga

das baterias de ions de litio.

2. Segmentacao das Curvas de Carga e Obtengao dos Conjuntos de Dados: Divisao

Programa de Pds-Graduagao em Fisica Aplicada - UNILA



2.2 Resumo das Etapas Metodoldgicas 47

das curvas de carga em segmentos A, B, C e F, extragao dos conjuntos de dados e divisao

desses conjuntos em treinamento, validacao e teste.

3. Configuracao dos Modelos: Defini¢ao de trés modelos de 1D CNN com configuragoes

distintas de hiperparametros.

4. Treinamento dos Modelos: Treinamento de cada configuracao dos modelos A, B, C e
F com os dados de treinamento e validagao, utilizando tamanhos variados dos conjuntos

de dados de entrada (20, 40, 55 e 60).

5. Avaliagao e Selecao dos Melhores Modelos: Avaliagao do desempenho de cada
modelo em termos de RMSE e selecao dos modelos com melhor desempenho para cada

segmento.

6. Integragao das Estimativas: Implementacao de um método que seleciona o modelo
apropriado com base no nivel atual de tensao, utilizando o modelo especializado corres-

pondente para fornecer a estimativa do SoC e comparagao com o modelo F.
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Capitulo 3

Metodologia

Nesta se¢ao, detalhamos os procedimentos e técnicas utilizados para a preparacao dos dados,
o treinamento e a integracao dos modelos especializados 1D CNN para a estimativa do SoC
de baterias de ions de litio, bem como a metodologia para a comparacao dos resultados da

abordagem utilizada neste trabalho com os resultados do trabalho original de Qian et al. 2021.

3.1 Desenvolvimento de uma Ferramenta de Estima-

tiva de SoC

Para a execugdo da metodologia proposta, foi desenvolvida uma aplicagdo personalizada em
Python!, destinada & estimativa do SoC de baterias de fons de litio. Esta ferramenta se des-
taca como um diferencial significativo do presente estudo, oferecendo uma interface intuitiva e
funcionalidades para treinar e utilizar modelos 1D CNN.

A aplicacdo conta com uma Interface Gréfica de Usudrio (GUI) desenvolvida em Tkinter?,
proporcionando uma experiéncia de usudrio amigdvel. Além disso, foi projetada para ser fa-
cilmente adaptavel a diferentes fontes de dados, permitindo a importagéao e processamento de

conjuntos de dados (datasets) variados sem a necessidade de modificagdes substanciais no cédigo-

!Python Software Foundation. Python Language Reference, versao 3.10. Disponivel em: https:

//www.python.org/
2Tkinter é a biblioteca padrao para criacio de interfaces graficas em Python. Para mais informacoes,

consulte a documentagao oficial: https://docs.python.org/3/library/tkinter.html.

Programa de Pds-Graduagao em Fisica Aplicada - UNILA


https://www.python.org/
https://www.python.org/
https://docs.python.org/3/library/tkinter.html

3.1 Desenvolvimento de uma Ferramenta de Estimativa de SoC 49

fonte. Essa flexibilidade garante que a ferramenta possa ser utilizada em futuras pesquisas com
dados provenientes de ciclos de carga e descarga, permitindo a avaliacdo e o ajuste dos modelos
em diferentes cendrios operacionais.

Obtencao de Modelos 1D CNN Personalizados: A ferramenta facilita a criacao de
modelos 1D CNN personalizados em poucos passos. Na Interface Grafica de Usudrio (GUI)
os usudrios podem configurar hiperparametros, iniciar treinamentos e visualizar resultados di-
retamente, sem necessidade de conhecimentos avangados em programacao ou aprendizado de
maquina.

Processamento Paralelo e Aceleragao com GPU: Para otimizar o tempo de proces-
samento e treinamento dos modelos, a aplicacao implementa técnicas de paralelismo utilizando
multiplas threads e processos. Além disso, a integracio com CUDA?, permite a utilizacio efi-
ciente da GPU, acelerando significativamente as operagoes de treinamento e inferéncia. Para o
desenvolvimento deste estudo, foi utilizada a versdo 12.4 do CUDA?. O hardware utilizado para

este trabalho incluiu:
e CPU: AMD Ryzen 7 5700G com Radeon Graphics

— Velocidade de base: 3,80 GHz

— Ncleos: 8
o GPU: NVIDIA GeForce RTX 4060 Ti

— Memoria dedicada da GPU: 8,0 GB
— Memoria compartilhada da GPU: 7,9 GB

— Memoria total da GPU: 15,9 GB
¢ Memoéria RAM: 16,0 GB

— Velocidade: 3200 MT/s

— Fator de forma: DIMM

Estrutura Modular: A aplicacdo foi desenvolvida com uma arquitetura modular, per-

mitindo a inclusao facil de novas funcionalidades e a manutencao eficiente do cédigo. Cada

3CUDA ¢ uma plataforma de computacao paralela e API de programacao desenvolvida pela NVIDIA.

Para mais informagoes, consulte: https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit.
4Disponivel em: https://developer.nvidia.com/cuda-12-4-0-download-archive
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modulo é responsavel por uma parte especifica do processo, como carregamento de dados, pré-
processamento, treinamento de modelos e visualizagao de resultados. Desta forma, poderao-se
acrescentar modulos tanto para implementar outros modelos para estimativa de SoC quanto
para implementar médulos para estimativa de outros parametros como os Estado de Energia,
do inglés: State of Energy (SoE) ou SoH.

Integracao com Anexos: Todo o cédigo-fonte da aplicacao foi organizado e documentado
nos Anexos deste trabalho. Tanto as rotinas de tratamento e manipulacao de dados quanto os
scripts responsaveis pelo treinamento e avaliagao dos modelos encontram-se no Apéndice 77.

Documentacao e Manutengao: A documentacdo completa da aplicacao, incluindo ins-
trugoes de uso e exemplos de execucao, estd disponivel no Apéndice ?7. Isso garante que futuros
pesquisadores possam utilizar e adaptar a ferramenta conforme necessario, promovendo a con-

tinuidade e expansao das pesquisas nesta drea.

3.2 Coleta e Preparacao de Dados

3.2.1 Bases de Dados

A literatura destaca a importancia de datasets bem documentados e acessiveis para garantir a
replicabilidade e a validagao dos modelos de ML aplicados a baterias. Segundo uma revisao apre-
sentada por Dos Reis et al.[18], hd uma variedade de datasets publicos que incluem informagoes
sobre envelhecimento ciclico, capacidade de carga/descarga e condigbes operacionais variadas,
provenientes de fontes como Administragdo Nacional da Aerondutica e Espago (NASA), Centro
de Engenharia de Ciclo de Vida Avancado (CALCE) e Toyota Research Institute. Esses datasets
foram organizados por varidveis experimentais, como temperatura, DoD, quimica das células —
isto é, a composicao e a arquitetura dos materiais ativos e passivos que definem o comportamento
eletroquimico e a estabilidade das baterias — e taxas de carga, sendo diretamente aplicdveis ao
calculo de SoH e SoC, pois fornecem informagoes para avaliar a degradagao ao longo do tempo
e ajustar modelos a diferentes cenarios operacionais.

Para o presente estudo, optou-se pelo uso do dataset fornecidos pelo CALCE®, da Universi-

SCenter for Advanced Life Cycle Engineering (CALCE), Universidade de Maryland. https://calce.
umd . edu/.
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dade de Maryland, que oferece acesso a dados experimentais sobre baterias de fon-litio ao longo

de ciclos de carga e descarga.

3.2.2 Descricao do Dataset da CALCE

O dataset da CALCES® utilizado neste estudo inclui apenas baterias do grupo CS2, especifica-
mente as células identificadas como CS2_35, CS2_36, CS2_37 e CS2_38. Esse dataset especifico
foi escolhido pela possibilidade de comparar os resultados obtidos com os estudos de Qian et
al.[19], que utilizaram esses dados para avaliar o desempenho de modelos de 1D CNN aplicados
a estimativas de SoC.

As especificagoes dessas células sao as seguintes:

Capacidade Nominal: 1.1 Ah

Quimica da Célula: Cétodo de LiCoO4

Peso: 21,1 g (sem circuito de seguranga)

e Dimensoes: 5,4 mm x 33,6 mm x 50,6 mm

Configuragao: Enrolamento tipo ”jellyroll”’ao longo do eixo longitudinal. Essa confi-
guracao refere-se a disposicao interna dos eletrodos, separador e coletores de corrente que
sao enrolados de forma continua, semelhante a um ”jellyroll”. Essa técnica otimiza a
area de contato entre os componentes e permite um design compacto e eficiente, sendo

comumente empregada em células cilindricas.

e Procedimento de Carga e Descarga: Todas as células CS2 foram carregadas utili-
zando um protocolo padrao de Carga a Corrente Constante seguida por Tensao Constante,
do inglés: Constant Current, Constant Voltage (CC-CV) com uma taxa de corrente cons-
tante de 0,5C até que a tensao atingisse 4,2V. Em seguida, a tensao de 4,2V foi mantida
até que a corrente de carga caisse para abaixo de 0,05A. A tensao de corte de descarga foi
ajustada para 2,7V. As Figuras 3.1 e 3.2 apresentam o comportamento da corrente e da

tensao no tempo durante os primeiros ciclos de carga e descarga da célula 35.

60s dados podem ser acessados em: https://calce.umd.edu/battery-data
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Figura 3.1: Comportamento da Corrente ao Longo do Tempo.
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Figura 3.2: Comportamento da Tensao ao Longo do Tempo.

Estrutura de Diretorios dos Dados

Os dados das células CS2_35, CS2_36, CS2_37 e CS2_38 estao organizados em uma estrutura

de diretorios conforme apresentado na Figura 3.3.
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CS2_35_10_15_10.xlsx
CS2_35_10_22_10.xIsx

B
B

-—- B CS2_35_10_29_10.xIsx
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Figura 3.3: Estrutura dos dados experimentais

Cada arquivo Excel representa uma sessao de teste realizada em uma data especifica, se-
guindo o padrao de nomenclatura CS2_<célula nimero> <data>.xlsx, onde <data> indica o

dia, més e ano do teste (por exemplo, 10_15_10 para 15 de outubro de 2010).

Tratamento e Selegcao de Dados

Para garantir a integridade e relevancia dos dados utilizados nas anélises e modelagem, foram
aplicadas diversas etapas de tratamento e selegao. O conjunto de dados de baterias foi manipu-
lado por meio de rotinas em Python, que realizaram a leitura, filtragem e correcao dos dados
armazenados nos arquivos Excel. Essas etapas garantiram que apenas os ciclos de carga rele-
vantes fossem considerados e corrigiram o comportamento cumulativo indesejado de algumas
variaveis, como a Charge Capacity.

As etapas do tratamento e selecao de dados foram as seguintes:

1. Leitura dos Arquivos Excel:

e Todos os arquivos Excel das células CS2_35, CS2_36, CS2_37 e CS2_38 foram iden-
tificados e lidos, selecionando as colunas principais para andlise, incluindo Voltage

(V), Current (A), Cycle Index, Step Index e Charge Capacity (Ah).

e Apenas os ciclos relevantes para o processo de carga foram considerados, eliminando

ciclos iniciais e quaisquer dados que nao fossem necessarios para a analise.
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2. Correcao da Capacidade de Carga:

e Os dados de Charge Capacity (Ah) originalmente apresentavam um comportamento
acumulativo, onde o valor aumentava de forma continua ao longo dos ciclos, como
observado na Fig 3.4. Esse comportamento foi ajustado para refletir apenas a capa-

cidade de carga real em cada ciclo.

e A capacidade foi redefinida calculando a diferenca na carga acumulada para cada
ciclo, o que garante que a coluna de capacidade represente o valor especifico de cada

ciclo, em vez de uma soma acumulada.

Charge Capacity (Ah) vs Time
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Figura 3.4: Comportamento acumulativo da capacidade de carga

3. Cdlculo de dV/dQ:

e Para replicar o trabalho do Qian et al., foi calculada a relacao entre a variacao de
tensao (dV) e a variacdo de capacidade de carga (dQ) para cada ponto de dados
dentro dos ciclos selecionados. Essa relacao (dV/dQ)) é relevante para a andlise da
dindmica da bateria e fornece informagoes sobre a resisténcia interna e eficiéncia do

processo de carga.

4. Concatenacgao dos Arquivos por Célula e Data:
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e ApOs a leitura e manipulacao de cada arquivo, os dados foram concatenados em um
tinico DataFrame”, por célula. A numeracio do indice de ciclo (Cycle Index) foi

ajustada para garantir a continuidade entre os arquivos.

e Os dados finais foram organizados de forma que cada célula tivesse seu conjunto de

ciclos completo e ordenado, prontos para analise.
5. Separacao dos Dados por Ciclo:

e Uma vez obtido cada DataFrame, cada ciclo foi extraido separadamente e armaze-
nado em um diciondrio, com o objetivo de permitir uma anélise individual dos ciclos

e facilitar o acesso a dados especificos.

e Cada ciclo de carga foi armazenado como um DataFrame independente, que contém

as colunas principais ( Voltage (V), Current (A), dV/dQ, Charge Capacity (Ah)).
6. Armazenamento em Formato HDF5:

e Os dados finais foram salvos em um arquivo no formato Hierarchical Data Format
version 5 (HDF5)®. Este formato permite uma compactacdo eficiente e facilita o

acesso rapido aos dados.

e Como observado na Figura 3.5, para cada célula, foi criado um grupo no arquivo
HDF5, e cada ciclo foi armazenado como um conjunto de dados separado dentro
do grupo correspondente contendo as variaveis principais necessarias para a analise
(Charge Capacity (Ah), Current (A), Voltage (V), dV/dQ). Esta organizagao permite
recuperar rapidamente os dados de um ciclo especifico, o que reduz o tempo de leitura

e processamento nas etapas subsequentes.

"Um DataFrame é uma estrutura de dados tabular amplamente utilizada na biblioteca pandas, com-

posta por linhas e colunas, similar a uma planilha.
8SHDF5 (Hierarchical Data Format version 5) é um formato de arquivo projetado para armazenar

e organizar grandes volumes de dados, permitindo compactacao eficiente e acesso rapido. Para mais

informagoes, consulte: https://www.hdfgroup.org/solutions/hdf5/.
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Figura 3.5: Estrutura dos dados no arquivo HDF5

Geracgao de Graficos a Partir dos Dados Estruturados
A seguir, sdo apresentados exemplos de gréaficos gerados a partir dos dados armazenados, o

que ilustra diferentes aspectos do comportamento das baterias ao longo dos ciclos de carga.

Tensao vs Capacidade de Carga
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Figura 3.6: Curvas de Carga: Tensao vs. Capacidade em Diferentes Ciclos
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No grafico da Figura 3.6, observamos a relacdo entre a tensao e a capacidade de carga
ao longo dos ciclos de carga. Com o aumento do ntmero de ciclos, a curva de voltagem da
bateria apresenta variagoes, especialmente nas fases de carga completa. Essas mudancgas podem
ser interpretadas como um indicador de degradacao gradual da bateria, isto é, o processo de
deterioracao dos materiais e das propriedades eletroquimicas internas com o uso, que resulta na

diminuicao da eficiéncia e da capacidade méxima de carga.

Corrente vs Capacidade de Carga
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Figura 3.7: Curvas de Carga: Corrente vs Capacidade em Diferentes Ciclos

A Figura 3.7 ilustra a relacao entre a corrente e a capacidade para diferentes ciclos de carga.
Este grafico mostra que, durante a fase inicial, a corrente se mantém constante, seguida de uma
queda abrupta conforme a bateria se aproxima da carga completa. A mudancga gradual nas
curvas ao longo dos ciclos reflete uma possivel redugao na capacidade de carga e alteractes nas

caracteristicas de carga da bateria, sinalizando possiveis perdas no seu desempenho com o uso.
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Tensao de Carga Diferencial vs Capacidade de Carga
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Figura 3.8: Curvas de Carga: dV/dQ vs Capacidade em Diferentes Ciclos

O grafico da Figura 3.8 mostra a derivada da tensao em relagdo a capacidade de carga
(dV/dQ) ao longo dos ciclos. Esta métrica é util para identificar as mudancas nas reagoes
quimicas internas da bateria em diferentes estdgios de carga. O pico inicial e a estabilizacao
subsequente representam reagoes especificas que ocorrem durante o carregamento. A medida
que os ciclos avancam, observa-se uma alteragao na forma e intensidade dos picos, o que pode
indicar degradacao ou aumento da resisténcia interna da bateria ao longo do tempo.

Esses graficos permitem analisar como o desempenho da bateria evolui com o uso, possibili-
tando a identificacao de sinais de degradacao e perda de capacidade ao longo dos ciclos.

Ao alimentar as 1D CNN com esses dados, é possivel ensinar o modelo a reconhecer padroes
de degradacao e caracteristicas de desempenho especificas que indicam o nivel de carga em
diferentes condigbes. As variagoes nas trés curvas ao longo dos ciclos de carga permitem ao
modelo capturar relacoes complexas entre a voltagem, corrente, e as alteragoes quimicas internas

da bateria, o que resulta em uma estimativa de SoC mais precisa.
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3.2.3 Preparacgao do dataset para Treinamento e Validagao

Para treinar e validar os modelos de 1D CNN, foram processados os dados previamente tratados
para obter multiplos datasets com diferentes quantidades de amostras, especificamente 20, 40,
55 e 60 dados. Esses conjuntos foram extraidos para cada segmento A, B, C e F, totalizando 16
conjuntos. Os conjuntos foram obtidos considerando apenas os ciclos com Cycle_Index menores
que 100, pois, como se observa nas Figuras 3.6 e 3.7, os ciclos posteriores exibem mudancgas
caracteristicas que refletem a degradacao da célula ou bateria.

Esse limite foi adotado para evitar que o modelo fosse ”corrompido”por padrées de de-
gradagao acentuados, concentrando o aprendizado nas condi¢bes de funcionamento inicial da
bateria. Dessa forma, o modelo pode capturar com maior precisao os padroes de SoC sem
ser influenciado pelas variacbes decorrentes do envelhecimento, melhorando a generalizacao e
a robustez da estimativa de SoC. No entanto, nada impede que outras faixas de ciclos sejam
utilizadas para treinar o modelo, permitindo o calculo do SoC para células em estagios mais
avancados de vida 1til, onde a degradacao ja é mais acentuada. Essa abordagem pode ser 1til
para desenvolver modelos capazes de estimar o SoC em baterias que ja passaram por varios

ciclos de carga.

Extracao e Divisao dos Dados

Como mencionado anteriormente, foram gerados datasets para cada combinagao de segmento e
quantidade de amostras, correspondentes as células CS2_35, CS2.36, CS2_37 e CS2_38. Esses
conjuntos consistem em uma série de subdatasets organizados em pares [X,Y], onde X é uma
matriz contendo as varidveis Corrente (I), Tensdo (V) e a derivada da Tensdo em relacao a
Capacidade (dV/dQ), e Y é a capacidade de carga finalizada.

Cada subconjunto de dados para um ciclo especifico é representado por um par [X, Y], onde:

il U1 dUl

’i2 V2 dUQ
v-[d
. . . 1x1

in Up dup,
o - nx3

onde:

e j; representa o valor de corrente no ponto de dados k.
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e v representa o valor de tensao no ponto de dados k.
e duy representa a derivada da tensao em relacao a capacidade no ponto de dados k.
e (' ¢é a capacidade de carga finalizada no ciclo.

O dataset completo para dado segmento S com n nimero de amostras contendo um total

de z pares [X,Y], é organizado na seguinte estrutura :

DSn - {[XAn7YAn]1 Yt [XAn7 YAn]z}

A seguir, detalhamos o procedimento seguido:

1. Implementacao e Fungoes Utilizadas: O processo de extracao de dados foi realizado
utilizando as fung¢oes implementadas no médulo data_preparation.py, especificamente
as fungbes extract_subsets e preparar_dados, configuradas para assegurar uma distri-

buicao representativa das amostras.

2. Selecao de Ciclos: Foram selecionados apenas os ciclos com Cycle_Indexr menores que
100 para focar o estudo nos primeiros ciclos de vida das baterias. A extragao foi repetida
100 vezes para cada combinagao de segmento e quantidade de amostras em cada célula,
resultando em um total de 40.000 subconjuntos para cada segmento, abrangendo todas as

células.

3. Normalizacao de Valores: Antes de extrair os subconjuntos de dados, as colunas Cor-
rente (I), Tensdo (V), a derivada da Tensdo em relacao & Capacidade (dV/dQ) e a Ca-
pacidade de Carga (Charge Capacity (Ah)) foram normalizadas utilizando a técnica de
normalizacao Min-Max. Essa abordagem envolve escalar os valores de cada coluna para
um intervalo comum, geralmente entre 0 e 1, com base nos valores minimo e maximo

calculados a partir de todo o conjunto de dados disponivel.

4. Extragao de Subconjuntos: Para cada segmento (A, B, C, F) e cada quantidade de
dados (20, 40, 55, 60), foram selecionados subconjuntos especificos com sobreposigao entre
as partes dos ciclos. Essa abordagem garante uma representacao equilibrada dos dados

para o treinamento e avaliacao dos modelos de aprendizado de maquina.

5. Divisao de Dados: Os subconjuntos obtidos foram entdao divididos em conjuntos de

treinamento, validacao e teste com proporcoes de 50%, 30% e 20%, respectivamente. Esta
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divisdo foi realizada através da funcdo preparar_dados, que utiliza train test_split

para assegurar uma distribuicao aleatéria e equilibrada das amostras.

6. Armazenamento em Formato HDF5: A totalidade dos dados preparados foram ar-
mazenados em arquivos HDF5, utilizando uma organizacao hierdrquica por grupo e ciclo.

Essa abordagem otimiza o acesso durante o treinamento e validacao dos modelos.
A Figura 3.9 resume de forma grafica o processo seguido durante esta etapa.

Treinamento.h5 =
—> 20 Validagdo.h5 &4
L— 40 Teste.n5 ==

—> 55
L— 60

dados

— Segmento e

= [(@_EB (e
m — — ‘:’ —_— N ——>Segmentoe

Tratamento de dados Dados.h5 Pre-procesamento de
experimentales dados [—> Segmento 0

N° de

—> Segmento G

Figura 3.9: Fluxo de Preparagao e Segmentacao de Dados para Conjuntos de Treinamento,

Validagao e Teste

3.2.4 Declaracao e Configuracao dos Modelos 1D CNN

Para abordar o problema de estimativa do SoC das baterias, foram implementadas diversas ar-
quiteturas de modelos de 1D CNN, cada uma com configuragoes especificas de camadas convo-
lucionais e unidades totalmente conectadas. As arquiteturas consideradas incluem trés modelos
predefinidos e a possibilidade de adicionar modelos personalizados. A seguir, sdo descritas as

caracteristicas de cada modelo:

Modelos Predefinidos

e Modelo 1:

— Conv. Filters: [32, 64, 128]
— Conv. Kernel Sizes: [3, 3, 3]

— FC Units: 256

e Modelo 2:
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— Conv. Filters: [44, 42, 54]
— Conv. Kernel Sizes: [7, 4, 16]

— FC Units: 60
e Modelo 3:

— Conv. Filters: [11, 60, 56]
— Conv. Kernel Sizes: [10, 1, 14]

— FC Units: 60

Os hiperparametros dos modelos 2 e 3 foram baseados no estudo de Qian et al.[19].

Modelos Personalizados

Como mencionado anteriormente, foi implementada a capacidade de adicionar modelos perso-
nalizados por meio da GUIL. Esses modelos permitem especificar parametros como o nuimero
de filtros convolucionais, tamanhos de kernel e unidades nas camadas totalmente conectadas,
proporcionando flexibilidade para experimentar diferentes arquiteturas e otimizar o desempenho

dos modelos.

Configuracao dos Modelos

Cada modelo foi implementado como uma classe derivada de nn.Module do PyTorch?, permi-
tindo uma fécil integracao com os fluxos de treinamento e avaliacao. As camadas convolucionais
sao acompanhadas de normalizacao por lotes e funcoes de ativacao Tanh para introduzir nao-
linearidades. Posteriormente, é aplicada uma camada de agrupamento maximo global antes de
passar para as camadas totalmente conectadas, que culminam com uma ativacao ELU para a
saida final.

A estrutura geral das1D CNN utilizadas, foi detalhada no Capitulo 2.

9PyTorch é uma biblioteca de aprendizado de maquina de cédigo aberto desenvolvida pelo Facebook,
amplamente utilizada para tarefas de modelagem e treinamento de redes neurais. Para mais informacoes,

consulte: https://pytorch.org/.
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3.2.5 Processo de Treinamento dos Modelos e Avaliacao de De-
sempenho

Nesta subsecao, detalhamos o processo de treinamento dos modelos de 1D CNN, incluindo a
configuracao dos parametros de treinamento, a estratégia adotada para o treinamento, e a me-
todologia para a avaliacdo do desempenho dos modelos. Além disso, discutimos as métricas

utilizadas para quantificar a eficicia das estimativas de SoC.

Configuracao dos Parametros de Treinamento

Para o processo de treinamento, foi empregado o otimizador Adam'® com uma taxa de aprendi-
zado de 0.001, a funcdo de perda MSELoss'!, adequada para tarefas de regressio, e um tamanho
de lote de 64. O nimero de épocas, configuravel através da GUI, foi uniformizado em 300 para

todos os modelos treinados, independentemente do segmento (A, B, C ou F).

Estratégia de Treinamento

O treinamento dos modelos foi dividido em trés fases principais:

1. Treinamento: Nesta fase, os modelos aprendem a mapear as caracteristicas de entrada
(Voltage, Current, dV/d@Q) para as estimativas do SoC. Utilizaram-se os datasets de
treinamento armazenados em arquivos HDF5 para ajustar os pesos das CNNs através do

método de retropropagacao (backpropagation).

2. Validagao: Durante cada época, foi avaliado o desempenho do modelo no conjunto de va-
lidagao para monitorar o progresso e ajustar hiperparametros se necessario. Essa avaliacao
continua ajuda a prevenir o sobreajuste (overfitting) ao garantir que o modelo generaliza

bem para dados nao vistos durante o treinamento

3. Salvamento de Pesos: Ao final de cada época, os pesos do modelo foram salvos em

arquivos Model{Segment} Data{N}.pth, onde Model representa a letra do modelo (A,

10pdam (Adaptive Moment Estimation) é um algoritmo de otimizacdo estocdstico amplamente utili-
zado no treinamento de redes neurais, combinando as vantagens do AdaGrad e do RMSProp. Para mais

informagoes, consulte: https://arxiv.org/abs/1412.6980
UMSELoss (Mean Squared Error Loss) é uma funcido de perda comum em tarefas de regressio, que

calcula o erro médio quadratico entre os valores previstos e os reais.
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B, C ou F) e N indica o nimero de dados (Data). Esse padrao de nomenclatura permite
uma recuperacao facil e a possibilidade de retomar o treinamento em caso de interrupgoes.

Além disso, essa pratica facilita a exportacido dos modelos para uso em aplicacoes praticas.

Monitoramento do Treinamento

Foram implementadas barras de progresso e etiquetas de status na GUI para fornecer feedback
em tempo real sobre o avango do treinamento. Além disso, as perdas de treinamento e validacao
foram registradas em arquivos de log para uma andlise posterior. Essa abordagem permite
uma supervisao continua do processo de treinamento, facilitando a identificacao e resolucao de

eventuais problemas de convergéncia ou desempenho dos modelos.

Avaliagao e Obtencao de Métricas de Desempenho

Apés a conclusao do processo de treinamento, foi realizada a avaliagao do desempenho dos mo-
delos para assegurar sua eficidcia na estimativa do SoC. Esse processo foi conduzido utilizando
datasets de teste independentes, que nao foram utilizados durante o treinamento nem na va-
lidacgao inicial. A Figura 3.10 apresenta o fluxo seguido tanto para o processo de treinamento
quanto para a obtencdo das métricas. As etapas para a validacio e obtencao de métricas foram

as seguintes:
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Treinamento.h5= =
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Figura 3.10: Fluxo de Treinamento, Validacao e Teste

1. Estimativa: O modelo realiza a estimativa (inferéncia) do SoC Y;est baseado no conjunto

de dados de teste X;est.

2. Calculo de Métricas: Foram calculadas métricas de desempenho para quantificar a

precisao das previsoes. As métricas utilizadas incluem:

e Mean Squared Error (MSE): Mede a média dos erros ao quadrado entre os

valores de SoC estimados e os valores de SoC no conjunto de teste.
e Mean Absolute Error (MAE): Mede a média dos erros absolutos.

¢ Root Mean Squared Error (RMSE): A raiz quadrada do MSE, fornecendo uma

medida de erro nas mesmas unidades do SoC.

3. Armazenamento de Resultados: As métricas calculadas foram armazenadas em ar-

quivos CSV para posterior analise e comparacao entre diferentes modelos e segmentos.

Essas métricas permitem avaliar quantitativamente a precisao e a robustez dos modelos de
1D CNN na estimativa do SoC, facilitando a comparagdao com modelos existentes na literatura

e a identificagdo dos melhores modelos para cada segmento.
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3.2.6 Integracao e Implementacao dos Modelos A, B, C e F para

Estimativas de SoC

A integracao dos modelos A, B, C foi realizada com o objetivo de comparar a precisao das esti-
mativas de SoC feitas pela metodologia proposta e a metodologia de Qian et al., neste trabalho
representadas pelo modelo F. Este processo envolveu a utilizagado do script estimate_tab.py,

responsavel por carregar, gerenciar e aplicar os diferentes modelos treinados aos dados de teste.

Carregamento e Mapeamento dos Modelos

Conforme os resultados obtidos na etapa de avaliacdo das métricas, os melhores modelos para
cada segmento, A, B, C e F foram armazenados em um diretério especifico. O script foi
configurado para percorrer este diretério, identificar os arquivos de modelo com extensao .pth
e mapear cada modelo ao seu respectivo segmento (A, B C ou F) e ao nimero de dados (Data)
conforme a nomenclatura dos arquivos. Este mapeamento permitiu associar automaticamente

cada modelo ao seu segmento correspondente, facilitando a aplicagao posterior nas estimativas.

Implementagao das Estimativas

Apébs o carregamento dos melhores modelos para cada segmento, o script estimate_tab.py
executa o processo de estimativa de SoC seguindo os passos descritos abaixo. A Figura 3.11

oferece uma representacao visual deste fluxo de trabalho.

MEDIDA SELECAO DE MODELOS E INFERENCIA COMPARACAO

Leitura de
tensdo.

\ |/ . = ~ .
\ / Determinagdo de qual Obtencdo da matriz
N 7 SoC
SV 2| — | ‘modelo (Z)usarpara | —> | Xde ndados, segundo | —> % o>

— . | estimar SoC. o modelo seleccionado
Modelo Z.pth
i d = . SoC
Leitura de SoC. Obtencédo da matriz —_ %} Qian >
I] X de m dados, para o
modeloF. Modelo F .pth

SoC Experimental

Figura 3.11: Fluxo de integracao e comparagao das metodologias

1. Selecao do Ciclo e Extracao dos Dados: O script estimate_tab.py seleciona alea-
toriamente uma célula (35, 36, 37, 38) e um ciclo de carga. Durante este ciclo, é extraido

um valor de tensao (V_test) e o valor de SoC associado a essa medida é salvo.
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2. Determinacgao do Segmento de Tensao: Com base no valor de Voltage (V) selecionado
(V_test), o script determina a qual segmento da curva de tensdao (A, B ou C) o valor
pertence. Este mapeamento estabelece qual modelo deve ser utilizado para a estimativa

do SoC.

3. Construcao da Matriz de Entrada: Apds determinar o segmento, é definido o niimero
de dados necessarios para construir a matriz X, que contém os dados de Voltage (V),

Current (A) e dV/d@Q. Essa matriz é utilizada como entrada para os modelos 1D CNN.

4. Realizacao da Estimativa com os Modelos A, B e C: Utilizando o modelo corres-
pondente ao segmento determinado, o script gera uma estimativa de SoC (SoC_Novo) com

base nos dados extraidos.

5. Comparagao com o Modelo F: Paralelamente, o modelo F ¢ aplicado aos mesmos
dados para gerar uma estimativa independente de SoC (SoC_Qian). Esta etapa permite
uma comparacao direta entre as estimativas dos modelos segmentados (A, B ou C) e a es-
timativa geral fornecida pelo modelo F, que corresponde ao melhor modelo implementado

conforme os estudos de Qian et al.[19].
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Capitulo 4

Resultados

Nesta secao, apresentamos os resultados obtidos a partir da implementacao e execucao da
metodologia descrita no Capitulo 3. Os principais focos incluem a criagao de uma aplicacao
distribuivel!, a comparacdo dos RMSE dos modelos treinados e selecio dos que tiveram melhor
desempenho, a andlise das curvas de perda de treinamento e validagao, assim como a integracao
desses modelos para obtencao de estimativas se SoC e a comparar em relacao ao modelo de

referéncia F.

4.1 Aplicacao Distribuivel para Estimativa de SoC

Como parte dos resultados, foi desenvolvida uma aplicacao distribuivel chamada SoC_Tool,
que encapsula os scripts apresentados nos Anexos e os converte em um executavel utilizando

2. O cédigo fonte da aplicacdo é de livre uso e pode ser acessado no repositério

PyInstaller
disponivel em github?.

A aplicagao SoC_Tool oferece uma interface grafica intuitiva para a estimativa do Estado de

'Uma aplicacao distribuivel é um software empacotado de forma que possa ser facilmente compar-
tilhado e executado em diferentes sistemas, sem necessidade de configuracao adicional ou dependéncias

externas complexas.
2pyInstaller é uma ferramenta de c6digo aberto que permite converter scripts Python em executdveis

independentes, facilitando a distribuigao de aplicagbes sem a necessidade de que os usudrios tenham o

Python instalado. Para mais informacoes, consulte: https://pyinstaller.org/
3Cédigo disponivel em: https://github.com/jhoanpvar/SoC.git.
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Carga (SoC) de baterias, integrando funcionalidades de processamento de dados, visualizagao,

treinamento de modelos e estimativas. A seguir, sdo apresentadas as principais abas da aplicacao,

ilustradas pelas figuras 4.1 a 4.4.

# Procesamiento de Datos de Baterias — O x

Procesar Datos | Visualizar Datos | Entrenar Modelos | Estimacion

Archivo ZIP: || Seleccionar
Seleccionar

Carpeta de salida:

Procesar
Figura 4.1: Aba de Processamento de Dados na Aplicacao SoC_Tool

Na Aba de Processamento de Dados (Figura 4.1), o usuério pode selecionar arquivos ZIP
contendo os dados de bateria e definir a pasta de saida para os arquivos processados. A interface

permite iniciar o processamento de forma simples, com feedback visual sobre o progresso e status

da operacao.
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l? Procesamiento de Datos de Baterias

Proceszar Datos | Visualizar Datos | Entrenar Modeloz | Estimacion

Archivo h ||

Tipo de Grifico:  # Unico Ciclo

Pardmetros de Grafico

Grupo: | Cantidad de Ciclos: 0

Ciclo:

Guardar Graficos Carpeta de Guardado:

Mastrar Graficos en la Aplicacian

Extraer y Graficar Subconjunto

Mdmero de Datos: |10 Guardar Grafico como 5VG

Seleccionar Cargar Datos

Rango de Ciclos

Extraer y Graficar Subconjunto

Figura 4.2: Aba de Visualizacao de Dados na Aplicacao SoC_Tool

A Aba de Visualizacao de Dados (Figura 4.2) possibilita o carregamento de arquivos HDF5 e

a geragao de graficos detalhados dos ciclos de carga das baterias. Os usuédrios podem personalizar

os tipos de graficos e salvar as visualizagoes em diferentes formatos, facilitando a andlise e a

apresentacao dos dados.
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' Procesamiento de Datos de Baterias

Procesar Dates = Visualizar Datos | Entrenar Modelos | Estimacian

Seleccionar Archivo de Datos ((h3)

Archive .h3: C:stersfjhoan.\.rargastesktopfrequirements| ‘ Seleccionar ‘ CargarDatos‘

Seleccionar Modelos

X Model 1 [X Model2 (X Model 3 | Ver Parametros ‘ ‘ Agregar Modelo Personalizado

Seleccionar Segmentos

xa [1B [C [IF

Seleccionar N® de Datos

[T20 [40 (55 [ 60

Parametres de Entrenamiento

M® de |teraciones:
Epocas

Guardar Modelos

Carpeta para Guardar: | C:/Users/jhoan.vargas/Desktop/RW/test |

Generar Ejemplos

(_—

Métricas guardadas en C:/Users/jhoan.vargas/Desktop/RW/test\metricas_2024_11_21.csv

Meétricas de Entrenamiento

I+

Segmento Modelo Nimero de Da MSE MAE RMSE
A Model 1 55 0.0333 0.1637 0.1826
A Model 2 55 0.0012 0.0273 0.0350
A Model 3 55 0.0457 0.1937 0.2138

[

Modelos entrenades con éxito.

Figura 4.3: Aba de Treinamento de Modelos na Aplicagao SoC_Tool
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Na Aba de Treinamento de Modelos (Figura 4.3), os usudrios podem selecionar diferen-

tes modelos de previsao de SoC, configurar parametros de treinamento e iniciar o processo

de treinamento. A aplicagdo suporta tanto modelos pré-definidos quanto a adigdo de modelos

personalizados, exibindo métricas de desempenho em tempo real para monitoramento continuo.

t? Procesamiento de Datos de Baterias

Procesar Datos  Visualizar Datos |~ Entrenar Modelos | Estimacicon

Estimacion | Visualizar Pérdidas =~ Métricas

Directorio de Modelos: | C:/Users/jhoan/Desktop/final_results/Todo/modelos

Archive de Datos (h3): | Ci/Users/jhoan/Desktop/final_results/Todo/data.h3

Cargar Modelos y Datos

Parametro
Grupo
Ciclo
W _test (V)
Charge_Capacity_test (Ah)
Rango
SoC Real (%)
SoC Predicho (B) (%)
SoC Predicho (F) (%)

Modelos y datos cargados con éxito,

= O X

Seleccionar Directorio

Seleccionar Archivo de Datos

Valor
35
90

3.2902

0.63

0.57
0.57
0.58

Figura 4.4: Aba de Estimativa de SoC na Aplicagao SoC_Tool

Por fim, a Aba de Estimativa de SoC (Figura 4.4) permite aos usudrios aplicar modelos

treinados a novos conjuntos de dados para prever o SoC das baterias. A aba facilita a comparacao

das estimativas entre diferentes modelos e exibe os resultados em graficos interativos, além de

calcular métricas de precisao como o RMSE.
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4.1.1 Integracao e Fluxo de Trabalho

A aplicag@ao SoC_Tool integra de forma coesa todas as funcionalidades necessarias para o fluxo

de trabalho completo de estimativa de SoC:
1. Processamento de Dados: Importacao e organizagao dos dados brutos.
2. Visualizagao: Andlise grafica dos ciclos de carga.
3. Treinamento de Modelos: Criacao e avaliacao de modelos preditivos.
4. Estimativa de SoC: Aplicacao dos modelos para prever o Estado de Carga.

Cada etapa é projetada para ser executada de forma independente ou sequencial, conforme a

necessidade do usudario, garantindo flexibilidade e eficiéncia no processo de andlise.

4.1.2 Distribuicao e Compatibilidade

A distribuicao da aplicagao SoC_Tool garante que a aplicagao possa ser executada em diferentes
sistemas operacionais (Windows, macOS, Linux) sem a necessidade de que os usudrios instalem
manualmente o Python ou as bibliotecas necessarias. O processo de criagao do executavel inclui
a inclusao de arquivos adicionais, como imagens e arquivos de configuragao, assegurando que

todas as funcionalidades da aplicagao estejam disponiveis no executavel final.

4.1.3 Feedback e Logs

Para garantir a confiabilidade e facilitar a manutencao, a aplicacao SoC_Tool incorpora um sis-
tema de logging configurado para registrar eventos importantes, erros e informagoes de depuragao
em arquivos de log dedicados. Isso permite que os desenvolvedores monitorem o comportamento

da aplicacgao e identifiquem rapidamente quaisquer problemas.

4.2 Comparacao dos Modelos com Base nas Métricas

de RMSE

Para avaliar o desempenho dos 48 modelos treinados, foi utilizada a métrica de Root Mean
Squared Error (RMSE). Esta métrica fornece uma medida quantitativa da diferenca entre os

valores estimados e os valores reais de SoC.
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As Figuras 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8 apresentam graficos comparativos do RMSE dos Modelos 1, 2 e
3 em fungao do nimero de dados de entrada para a estimativa de SoC em cada segmento (A,

B,CeF).

Modelos
B Model 1
[ Model 2
I Model 3

o
o

60

o LN
< 7o)
Numero de dados

Figura 4.5: Comparagao dos RMSE dos Modelos para o Segmento A com diferentes niimeros

de dados de entrada.

Analisando a Figura 4.5, observa-se que para o segmento A:

Com 20 dados de entrada, o Modelo 3 apresentou o menor RMSE (1,79%), seguido pelo
Modelo 2 (4,81%) e pelo Modelo 1 (5,07%).

Com 40 dados, o Modelo 1 teve o melhor desempenho (RMSE de 1,32%), enquanto o Modelo
2 e o0 Modelo 3 obtiveram RMSEs de 3,25% e 6,15%, respectivamente.

Para 55 dados, o Modelo 2 destacou-se com o menor RMSE (1,17%), seguido pelo Modelo
1 (1,79%) e pelo Modelo 3 (4,01%).

Com 60 dados, o Modelo 3 voltou a liderar com um RMSE de 0,82%, enquanto os Modelos

1 e 2 apresentaram RMSEs de 3,44% e 2,73%, respectivamente.
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RMSE (%)
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60

NUmero de dados

Figura 4.6: Comparagao dos RMSE dos Modelos para o Segmento B com diferentes niimeros

de dados de entrada.

Na Figura 4.6, referente ao segmento B:

e Com 20 e 40 dados de entrada, o Modelo 1 apresentou os menores RMSEs (4,20% e 2,69%,

respectivamente).

e Com 55 dados, o Modelo 1 manteve o melhor desempenho (RMSE de 4,74%), seguido pelo
Modelo 3 (5,14%) e pelo Modelo 2 (11,40%).

e Com 60 dados, o Modelo 3 obteve o menor RMSE (5,41%), enquanto o Modelo 1 apresentou
RMSE de 6,94% e o Modelo 2 de 9,60%.
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Figura 4.7: Comparagao dos RMSE dos Modelos para o Segmento C com diferentes niimeros

de dados de entrada.

Para o segmento C, conforme ilustrado na Figura 4.7:

e Com 20 dados de entrada, o Modelo 3 apresentou o menor RMSE (6,83%), seguido pelo
Modelo 2 (9,39%) e pelo Modelo 1 (13,75%).

e Com 40 dados, o Modelo 1 obteve o melhor desempenho (RMSE de 4,44%), enquanto o
Modelo 2 e 0 Modelo 3 tiveram RMSEs de 7,90% e 14,04%, respectivamente.

e Para 55 dados, o Modelo 3 apresentou o menor RMSE (7,49%), seguido pelo Modelo 2
(7,64%) e pelo Modelo 1 (11,16%).

e Com 60 dados, o Modelo 2 destacou-se com o menor RMSE (3,82%), enquanto o Modelo 1
e 0 Modelo 3 apresentaram RMSEs de 10,03% e 18,36%, respectivamente.
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Figura 4.8: Comparagao dos RMSE dos Modelos para o Segmento F com diferentes niimeros

de dados de entrada.

Na Figura 4.8, referente ao segmento F':

e Com 20 dados de entrada, o Modelo 3 apresentou o menor RMSE (2,75%), seguido pelo
Modelo 1 (4,01%) e pelo Modelo 2 (12,04%).

e Com 40 dados, o Modelo 2 destacou-se com o menor RMSE (1,96%), enquanto o Modelo 1
e 0 Modelo 3 apresentaram RMSEs de 3,43% e 9,83%, respectivamente.

e Para 55 dados, o Modelo 1 obteve o melhor desempenho (RMSE de 2,28%), seguido pelo
Modelo 2 (2,97%) e pelo Modelo 3 (9,45%).

e Com 60 dados, o Modelo 2 apresentou o menor RMSE (3,63%), enquanto o Modelo 1 e o
Modelo 3 tiveram RMSEs de 6,35% e 9,40%, respectivamente.

4.2.1 Selecao dos Melhores Modelos por Segmento

Com base nos RMSEs observados, os melhores modelos para cada segmento sdo apresentados na

Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Selecao dos melhores modelos por segmento.

Segmento | Modelo | Dados de Entrada | RMSE (%)
A Modelo 3 60 0,82
B Modelo 1 40 2,69
C Modelo 2 60 3,82
F Modelo 2 40 1,96

4.2.2 Interpretacao dos Resultados

A analise dos RMSEs revela percepcoes sobre o desempenho dos modelos nos diferentes segmentos

e quantidades de dados de entrada:

e Desempenho Varidavel dos Modelos: Nenhum modelo se destacou consistentemente
em todos os segmentos ou numeros de dados de entrada. O desempenho variou significa-

tivamente dependendo do segmento e da quantidade de dados disponiveis.

e Impacto do Nimero de Dados de Entrada: O aumento no nimero de dados de
entrada nem sempre resultou em menor RMSE. Em alguns casos, modelos com menos dados
de entrada apresentaram desempenho superior, sugerindo que a qualidade dos dados e a

adequacao do modelo ao segmento especifico sao fatores criticos.
¢ Desempenho por Segmento:
— Segmento A: O Modelo 3 apresentou o melhor desempenho com 60 dados de en-
trada, atingindo o menor RMSE (0,82%).

— Segmento B: O Modelo 1 foi superior com 40 dados de entrada, com um RMSE de
2,69%.

— Segmento C: O Modelo 2 destacou-se com 60 dados de entrada, apresentando o

menor RMSE (3,82%).

— Segmento F: O Modelo 2 foi o melhor com 40 dados de entrada, alcancando um

RMSE de 1,96%.
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4.3 Analise das Curvas de Perda de Treinamento e
Validacao

Durante o processo de treinamento dos modelos de 1D CNN, foram monitoradas as curvas de
perda de treinamento e validagao para avaliar o desempenho e a convergéncia dos modelos. As
Figuras 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12 apresentam as curvas dos melhores modelos para os segmentos A,

B, C e F, respectivamente.

Curvas de Perda - Model 3 Segment A Data60

—— Perda de Treinamento
0.06 Perda de Validacdo

0 50 100 150 200 250 300
Epocas

Figura 4.9: Curva de Perda de Treinamento e Validacao para o Segmento A.
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Curvas de Perda - Model 1 Segment B Data40

—— Perda de Treinamento
0.05¢ Perda de Validacdo
0.04+
s 0.031
2
9]
a

0.02¢t

0.01r

0.00¢t
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Figura 4.10: Curva de Perda de Treinamento e Validacao para o Segmento B.

Curvas de Perda - Model 2 Segment C Data60

—— Perda de Treinamento
Perda de Validagao
0.20F
0.15¢
©
°
&
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0.05¢
0.00F
0 50 100 150 200 250 300
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Figura 4.11: Curva de Perda de Treinamento e Validacao para o Segmento C.
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Curvas de Perda - Model 2 Segment F Data40

0.06 —— Perda de Treinamento
Perda de Validagao
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Figura 4.12: Curva de Perda de Treinamento e Validacao para o Segmento F.

4.3.1 Observagoes sobre a Convergéncia dos Modelos

As curvas de perda indicam uma convergéncia geral, com uma diminuicao progressiva das perdas

de treinamento e validacao. Entretanto, alguns aspectos especificos podem ser destacados:

e Segmento A: A curva de validacdo apresenta pequenas oscilacées durante as primeiras
50 épocas, estabilizando-se em valores baixos posteriormente. Esse comportamento reflete
uma boa generalizagao do modelo para a regiao inicial da curva de carga, onde a variagao

de tensao é rapida e os dados apresentam menor complexidade.

e Segmento B: Observa-se uma diferenca inicial entre as perdas de treinamento e validagao,
que se reduz progressivamente. Pequenos picos esporadicos na validagao sugerem a pre-
senca de ruido ou maior variabilidade na regiao intermediaria da curva de carga, onde a

tensao varia de forma quase linear em relagao a capacidade de carga.

e Segmento C: A curva de validacao apresenta flutuagdes mais significativas nas primeiras
100 épocas, possivelmente devido a maior complexidade e variabilidade dos dados dessa
regiao final da curva de carga, caracterizada por uma ripida saturacao da tensao em

relacao a capacidade.

e Segmento F: As perdas de treinamento permanecem consistentemente baixas, indicando
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que o modelo aprendeu bem os padroes do conjunto de treinamento. No entanto, as perdas
de validagao apresentam um comportamento irregular, com grande quantidade de ruido
ao longo de todo o treinamento. Esse comportamento reflete a dificuldade do modelo
em generalizar padroes para todas as regides da curva de carga, especialmente devido a

variabilidade intrinseca dos segmentos.

4.4 Combinacao dos Melhores Modelos e Comparacao
com o Modelo F

Com base na selecao dos melhores modelos por segmento, foi implementada uma combinagao
destes modelos para realizar estimativas integradas de SoC. Esta abordagem visa capitalizar
os pontos fortes de cada modelo especifico de segmento, proporcionando uma estimativa mais
robusta e precisa em comparagao com o modelo de referéncia F. A Figura 4.13 apresenta um

exemplo das estimativas feitas pelo modelo combinado e o modelo F.

Voltage vs Capacity - Grupo 37, Ciclo 142

— Voltage vs Capacity

104 -~ Punto Seleccionado

-=- Limite Rango A/B
Limite Rango B/C

0.9

0.8

e

Voltage (V)

°
S

oC Prefiicho (F): 0.24 %
0.5

0.4

03

0.0 Segmento A 02 04 0.6 Segmento C  0-8
Charge_Capacity (Ah)

SoC Real: 0.27 %

Figura 4.13: Exemplo da comparacao das estimativas.

4.4.1 Meétricas de RMSE Obtidas

A Tabela 4.2 resume as métricas de RMSE obtidas para os melhores modelos em cada segmento

e numero de dados, bem como a comparacao com o modelo de referéncia F. (Nota: Os valores
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apresentados correspondem a média dos RMSE obtidos em vérias iteragoes dos experimentos.)

Tabela 4.2: Comparagao do RMSE entre os Melhores Modelos por Segmento e o Modelo F

Segmento | Modelo | Niumero de Dados | RMSE (%)
A Modelo 3 60 0,82
B Modelo 1 40 2,69
C Modelo 2 60 3,82
F Modelo 2 40 1,96
Combinacao | A+B+C — 2,75
Referéncia F — 3,10

4.4.2 Analise dos Resultados

A anilise dos RMSEs obtidos para os melhores modelos em cada segmento revelou que a com-
binacao dos modelos especializados proporciona uma performance superior em comparagao com
o modelo de referéncia, isto é, apresenta um menor valor de RMSE, indicando uma estimativa
mais precisa dos dados.

Ao combinar os melhores modelos para cada segmento, a estimativa integrada de SoC
beneficiou-se das capacidades individuais de cada modelo, resultando em uma redugao signi-
ficativa no erro médio quadratico. Comparado com o modelo de referéncia F, que apresentou
um RMSE de 3,80%, a combinacao dos modelos especializados reduziu o RMSE em aproximada-

mente 11%.

4.4.3 Interpretacao dos Resultados

A combinagao dos melhores modelos por segmento demonstrou uma eficacia superior em com-
paracao com o modelo de referéncia F. A reducéao significativa no RMSE indica que a abordagem

segmentada e integrada é mais precisa na estimativa de SoC das baterias de ions de litio.

e Abordagem Segmentada: Ao utilizar modelos especializados para cada segmento (A,
B, C), a metodologia proposta aproveita as particularidades de cada faixa de SoC, resul-

tando em estimativas mais precisas e adaptadas as condicoes operacionais especificas.
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e Melhoria na Precisao: A combinacao dos modelos especializados A, B e C reduziu o
RMSE médio em comparacao com o modelo de referéncia F, demonstrando que a integragao

de modelos segmentados pode oferecer uma performance superior.

¢ Robustez das Estimativas: A abordagem integrada mostrou-se mais robusta, proporci-
onando uma estimativa de SoC consistente e confiivel em diferentes condigoes de operacao

das baterias.

4.4.4 Consideragoes sobre a Confiabilidade dos Modelos

A variabilidade no desempenho dos modelos entre diferentes segmentos sugere que nao hd um
modelo inico que seja universalmente superior em todas as condigoes. A escolha do modelo ideal
depende fortemente do segmento especifico e da quantidade de dados de entrada disponiveis.
Isso reforga a importancia de uma abordagem segmentada na estimativa de SoC, onde modelos

especializados podem oferecer vantagens significativas em cendrios especificos.
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Capitulo 5

Conclusoes

5.1 Resumo do Trabalho

Neste trabalho, os autores desenvolveram e implementaram uma estratégia para a estimativa
do SoC de baterias de fons de litio utilizando 1D CNN. Basearam-se na metodologia proposta
por Qian et al. [!4], adaptando-a para explorar a especializacdo dos modelos em diferentes

segmentos das curvas de carga, com o objetivo de aprimorar a precisao das estimativas de SoC.

5.2 Principais Contribuicoes
Os principais resultados e contribuicoes deste estudo sao:

e Desenvolvimento de Modelos Segmentados: Foram implementados modelos de
1D CNN especializados para diferentes segmentos das curvas de carga (A, B, C), per-

mitindo capturar caracteristicas especificas de cada fase do carregamento.

e Melhoria na Precisao das Estimativas: A combinacao dos melhores modelos por
segmento resultou em uma redugao do RMSE médio de 3,10% (modelo de referéncia F)

para 2,75%, evidenciando a eficdcia da abordagem segmentada na estimativa do SoC.

e Anadlise da Influéncia do Nimero de Dados de Entrada: Observou-se que a quan-
tidade de dados de entrada influenciou significativamente o desempenho dos modelos. Em

alguns segmentos, conjuntos menores de dados resultaram em estimativas mais precisas,
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indicando que a qualidade e a relevancia dos dados sao mais importantes do que a quan-

tidade pura.

e Desenvolvimento de uma Ferramenta Distribuivel: Foi criada a aplicacao SoC_Tool,
uma solugao completa e distribuivel que integra processamento de dados, visualizacao, trei-
namento de modelos e estimativas de SoC em uma interface amigavel. Esta ferramenta

facilita a aplicagao pratica dos modelos desenvolvidos em diversos cenarios.

5.3 Limitacoes do Estudo

Apesar dos resultados promissores, foram identificadas algumas limitagdes no estudo:

e Conjunto de Dados Restrito: Utilizaram-se dados de apenas quatro células (CS2_35,
CS2.36, €S2.37, €S2_38) da base CALCE. A inclusao de um nimero maior de células,
com diferentes caracteristicas quimicas e condigoes operacionais, poderia enriquecer a

generalizacao dos modelos.

e Foco nos Primeiros Ciclos: A andlise concentrou-se em ciclos com Cycle_Index me-
nores que 100, limitando a observacao de comportamentos em estagios avancados de de-

gradacao das baterias.

e Configuracoes de Hiperparametros Limitadas: Foram exploradas apenas trés con-
figuracoes de hiperparametros. Uma busca mais extensa e sistematica poderia revelar

arquiteturas ainda mais otimizadas para cada segmento.

e Validacao em Cenarios Reais: Os modelos foram validados utilizando dados experi-
mentais controlados. Testes em ambientes operacionais reais, como veiculos elétricos, sao

necessarios para validar a eficacia dos modelos em condigoes dinamicas e varidveis.

5.4 Trabalhos Futuros

Com base nas conclusoes e limitagoes identificadas, sugerem-se as seguintes diregoes para tra-

balhos futuros:
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e Expansao do Conjunto de Dados: Incorporar dados de mais células e de diferen-
tes condicbes operacionais, incluindo variacoes de temperatura, taxas de carga e ciclos

avancados de vida 1til, para melhorar a capacidade de generalizagao dos modelos.

e Desenvolvimento de Modelos Especializados por Estagio de Vida Util: Criar
modelos especializados para diferentes estdgios de degradagao da bateria (inicial, inter-
medidrio e avangado), permitindo estimativas mais precisas de SoC ao longo de todo o

ciclo de vida.

e Integracao da Estimativa de Estado de Saide (SoH): Implementar uma metodo-
logia para a estimativa do SoH das baterias, permitindo identificar o nivel de degradagao

e adaptar a estimativa do SoC com base no SoH atual.

e Otimizacao Avancada de Modelos: Investigar arquiteturas mais sofisticadas, como
redes neurais hibridas que integram CNN com RNN; incluindo Memoéria de Longo e Curto
Prazo, do inglés: Long Short-Term Memory (LSTM). Essas combinages permitem captu-
rar tanto as caracteristicas espaciais quanto temporais dos dados, conforme demonstrado

por Qian et al. [50].

e Validacao em Ambientes Reais: Testar os modelos em cendrios operacionais reais,
como veiculos elétricos ou sistemas de armazenamento estacionario, para avaliar a perfor-

mance em condicoes praticas e identificar ajustes necessarios.

e Atualizagao Continua dos Modelos: Desenvolver mecanismos de aprendizado continuo,
permitindo que os modelos se atualizem com novos dados ao longo do tempo, mantendo

a precisao das estimativas mesmo com o envelhecimento das células.

5.5 Consideracoes Finais

A implementacao e analise dos modelos 1D CNN para a estimativa do SoC demonstraram a
viabilidade e a eficacia das redes neurais convolucionais na tarefa de monitoramento de baterias
de ions de litio. A abordagem segmentada, com modelos especializados para diferentes partes
das curvas de carga, resultou em melhorias significativas na precisao das estimativas, superando

a metodologia de referéncia.
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Este estudo contribui para o avango das técnicas de gerenciamento de baterias, oferecendo
uma base sélida para futuras pesquisas que busquem aprimorar a eficiéncia e a confiabilidade dos
sistemas de armazenamento de energia. As diregoes propostas para trabalhos futuros visam nao
apenas superar as limitagoes atuais, mas também explorar novas possibilidades que potencializem
ainda mais o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina aplicados ao gerenciamento
de baterias.

A continuidade deste trabalho, com a implementagdao das recomendagoes sugeridas, tem o
potencial de impactar positivamente diversas industrias que dependem de sistemas avangados de
armazenamento de energia, contribuindo para solucoes mais sustentdveis e eficientes em escala

global.
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Eventos e Publicacoes

Os resultados parciais deste estudo foram apresentados no 52 Congreso de Ingenierias y
Ciencias Aplicadas de las Tres Fronteras (MEC3F), realizado em setembro de 2024, onde foram
discutidos os avancos na modelagem e andlise dos segmentos especializados para estimativa
do SoC de baterias. A apresentacao incluiu os principais achados obtidos até o momento,
destacando o desempenho das redes especializadas em diferentes segmentos da curva de carga e
a comparacao com abordagens generalistas.

Além disso, estd em andamento a elaboragao de um artigo cientifico intitulado, com previsao
de submissao para a revista Journal of Power Sources. Esse artigo detalhard a metodologia
aplicada, os resultados experimentais e as implicacoes para o uso sustentdvel de baterias em
sistemas de armazenamento de energia. A expectativa é que a publicagdo contribua para o
avanco no campo de sistemas inteligentes aplicados ao gerenciamento de energia e estimativa de

SoC.
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