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RESUMO

Cada vez mais, as organizacdes estdo desenvolvendo sistemas com crescente
complexidade e/ou alta integracdo para atender a missdes cada vez mais
exigentes, em ambientes cada vez mais hostis, mas que os tornam cada vez
mais propensos a falhas. Isto é especialmente verdadeiro com seus itens
criticos como fontes de energia e baterias, para: 1) assegurar operacdes
normais e até autbnomas; 2) permitir manobras degradadas e até de
sobrevivéncia. Para conciliar essas necessidades e dificuldades crescentes, os
tratamentos de anomalias, erros, falhas, e faléncias nos componentes
utilizados e/ou subsistemas vém crescendo progressivamente atraveés das
abordagens de: 1) Prevencéo de falhas, 2) Tolerancia a falhas, e 3) Correcéo
de falhas. Correntemente, e devido ao crescimento explosivo e aos custos
decrescentes da Computacdo e da Comunicacdo, a abordagem de
Prognéstico/ Predicdo de falhas estd em ascensdo na comunidade cientifica,
com meétodos que possibilitam aumentar a Dependabilidade (Confiabilidade,
Manutenabilidade, Disponibilidade, Seguranca contra Acidentes, Seguranca
contra Intrusdes, etc.) e a Suportabilidade (Manutenabilidade, Confiabilidade,
Disponibilidade, Adaptabilidade, Acessibilidade, etc.) dos sistemas, a
autonomia das missdes, etc. Por isso, este trabalho estuda, detalha e inova
modelos de carga e descarga e algoritmos por filtro de particulas para a
predicdo de falhas (EOD, EOL, RUL) em baterias de Litio-ion usaveis em
satélites artificiais. Para isto, o trabalho: 1) revisa a literatura disponivel; 2)
seleciona e equaciona modelos de carga e descarga de baterias de Litio-ion
usaveis em satélites artificiais; 3) detalha os modelos de baterias, explicitando
pontos de melhoria e inovacao; 4) implementa estas melhorias/inovacgdes junto
ao Filtro de Particulas; e 5) compara os resultados obtidos aplicando medidas
de desempenho. As inovagdes implementadas ao modelo de bateria resultam
em melhor acuracia e precisdo no modo off-line; e uma das inovacdes
empregadas possibilita a aplicacdo do algoritmo no modo on-line. A alteragéo
para 0 modo on-line manteve boa acuracia e precisdo; e o aprimoramento do
modelo permitiu diminuir o nimero de particulas do método facilitando a
reducdo da complexidade, memodria e tempo de resposta apds acionar a
estimativa; ou seja, facilitando um ganho computacional. Este, e outros ganhos
devem ser seriamente considerados, pois sistemas embarcados tem varias
restricbes, em especial as que envolvem complexidade e custo computacional.

Palavras-chave: modelos de carga e descarga; algoritmos por filtro de
particulas; progndstico/predicao de falhas; fim de carga; fim de vida; vida util
remanescente; baterias de Litio-lon.
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INNOVATIONS IN CHARGE AND DISCHARGE MODELS AND IN PARTICLE
FILTER ALGORITHMS FOR FAULT PREDICTION (EOD, EOL, RUL) IN
LITHIUM-ION BATTERIES FOR SATELLITES

ABSTRACT

Increasingly, organizations are developing systems with growing complexity
and/or high integration, to meet missions even more demanding, in
environments even more hostiles, but that turn them even more fail prone. This
is especially true with their critical items to: 1) ensure normal and even
autonomous operations; 2) allow degraded and even survival maneuvers, as
power supplies and batteries. To reconcile these needs and difficulties, the
treatment of anomalies, errors, faults and failures in their components and/or
subsystems has grown progressively through the approaches of: 1) Fault
Prevention, 2) Fault Tolerance, and 3) Fault Correction. Currently, due to the
explosive growth and decreasing costs of Computation and Communication, the
approach of 4) Fault Prognosis/Prediction is ascending in the scientific
community with methods that make it possible to increase system Dependability
(Reliability, Maintainability, Availability, Safety, Security, etc.) and Supportability
(Maintainability, Reliability, Availability, Adaptability, Accessibility, etc.), mission
autonomy, etc. Therefore, this work studies, details and innovates charge and
discharge models and patrticle filter algorithms for fault prediction (EOC, EOL,
RUL) in Lithium-lon batteries for satellites. To do this, the work:1) reviews the
available literature; 2) selects and equates charging and discharging models of
Lithium-lon batteries usable in artificial satellites; 3) details the battery models
pointing out points of improvement and innovation; 4) implements these
improvements/innovations with the particle filters; and 5) compares the results
obtained by applying performance measures. The innovations implemented in
the battery model result in better accuracy in off-line mode. One of the
innovations employed eases the application of the algorithm in on-line mode.
The change to the on-line mode maintained good accuracy and precision. and
the model improvement allowed reducing the number of particles in the method,
resulting in reduced complexity, memory and response time after triggering the
estimate, that is, there was a computational gain. These and other gains must
be considered seriously, as embedded systems have several restrictions,
especially those involving computational complexity and cost.

Keywords: charge and discharge models; particle filter algorithms; fault
prognosis/prediction; end of charge; end of life; remaining useful life; Lithium-
lon batteries.
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1 INTRODUCAO

A demanda por sistemas cada vez mais sofisticados, com alta complexidade,
integracao, funcionalidades, seguranca, sustentabilidade e outros requisitos de
suma importancia, vem causando aumentos de prazos, custos, qualidade,
funcBes na fabricacdo. A complexidade desses sistemas é tal que o mau
funcionamento de uma de suas partes integradas pode afetar ou degradar a
funcionalidade e até a utilidade do sistema complexo. A complexidade é um
fator que aumenta o problema de diagnosticar falhas nos aspectos elétricos e
eletrbnicos de um item (sistema, subsistema, equipamento ou componente) e o
dificulta cada vez mais (PRISACARU, 2017; AMOR-SEGAN, 2011). Muitas
falhas ocorrem devidas a distarbios ou interacdes no nivel do sistema que séo
dificeis de interpretar e diagnosticar usando o diagnéstico existente no nivel do
componente (AMOR-SEGAN, 2011). Esses fatos evidenciam a necessidade de
trabalhar a Dependabilidade: Confiabilidade (Reliability), Manutenabilidade
(Maintainability), Disponibilidade (Availability), Seguranca contra Acidentes
(Safety), Seguranca contra Intrusbes (Security), etc.: e a Suportabilidade:
Manutenabilidade, Confiabilidade, Disponibilidade, Adaptabilidade
(Adaptability), Acessibilidade (Acessibility), etc., do sistema.

A capacidade de: 1) prevenir/evitar (SOUZA; CARVALHO, 2005); ou
diagnosticar (detectar, isolar e identificar) para: 2) suportar/tolerar (SOUZA;
CARVALHO, 2005) ou 3) atenuar/corrigir (SOUZA; PORTO, 2016) as falhas de
um componente ou subsistema com base em seus estados anteriores e atuais
e nos dados operacionais disponiveis, tem sido um tépico de pesquisa de alta
prioridade h& algumas décadas (ROEMER; NWADIOGBU; BLOOR, 2011).
Atualmente, a capacidade de 4) predizer/prognosticar falhas e monitorar a
saude € um assunto crescente, principalmente na manutencédo de sistemas
complexos e/ou altamente integrados e estd sendo aplicado a uma ampla
variedade de problemas e sistemas, como aeronauticos, espaciais,

automotivos, eletrbnicos e mecanicos.

Para atender aos requisitos de Dependabilidade e Suportabilidade, €

necessario tratar um ndmero crescente de falhas dos



dispositivos/equipamentos. Os fabricantes estédo investindo cada vez mais no
monitoramento da saude do sistema, com o objetivo de: 1) neutralizar as
consequéncias da alta complexidade e integracdo dos sistemas; e 2) tratar
falhas de maneira a priori e informada. Com o uso dos dados de sensores, eles
realizam: 1) o monitoramento e avaliacdo do estado de saude dos
componentes do sistema; 2) a estimativa da Vida Util Remanescente
(Remaining Useful Life - RUL; 3) a gestdo e tomada de deciséo; e 4) o inicio de
acdes que possam mitigar ou mesmo impedir a ocorréncia da falha ou mesmo

a faléncia do sistema.

1.1 Contexto e motivagdes

Com a evolucdo das tecnologias evidenciou-se a grande necessidade de
previsao/prognostico de falhas dos componentes utilizados em produtos,
subsistemas e sistemas em geral. A industria aeroespacial estimulou e
desenvolveu produtos e ferramentas cada vez mais poderosas. Uma das mais
relevantes é a Dependabilidade (Dependability-D), que inclui a analise de
Confiabilidade (Reliability-R), Manutenabilidade (Maintainability-M), e
Disponibilidade (Availability-A), entre outras capacidades de suma importancia.
Para garantir sistemas “dependaveis” sao utilizadas uma série de métodos,
propriedades, ferramentas e abordagens para realizar a: 1) Prevencéo/Evitacéo
de Falhas, 2) Suporte/Tolerancia a Falhas, 3) Atenuacéo/Correcéo de Falhas e,
até mesmo, o tratamento de falhas antes de sua incidéncia no sistema, i.e., a/o

4) Predicao/Prognéstico de Falhas.

Nas ultimas décadas, abordagens de Prevencdo, Tolerancia e Correcdo de
Falhas foram amplamente estudadas e exploradas. Em contrapartida, a
abordagem de Predicdo de Falhas, também conhecida como abordagem para
Prognostico de Falhas &€ um assunto ascendente na comunidade cientifica. Isto
porque, quando aplicada a industria, inclui técnicas e analises que possibilitam
aumentar a Disponibilidade dos sistemas, a produtividade e reduz custos com

Manutencgao.



Sao muitas as motivacdes para realizar a predicdo de falhas algumas estéo

listadas a segquir:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Os sistemas estao se tornando cada vez mais complexos e/ou altamente
integrados, integrando vérias tecnologias e operando em ambientes
extremamente exigentes com pouca ou nenhuma manutencao;

A complexidade e integracdo dos sistemas resultam em funcdes de
maior complexidade. Isto ocorre porque a execucédo de determinada
funcdo pode ser integrada e/ou tdo complexa que exige mais do
sistema. Um exemplo simples para esta questdo é o sistema de
frenagem preditiva descrito na Secéo 2.5.1; onde o sistema necessita de
varias variaveis de sensores para executar a frenagem de forma segura
e efetiva;

Os usuérios de produtos e servicos estdo mais exigentes e menos
tolerantes a falhas. As funcionalidades extras de um produto sédo tao
importantes quanto a fungao principal. Ex.: sistemas de som, internet e
GPS de um automével. Embora ndo seja possivel dar o mesmo
tratamento de criticidade as funcdes extras do sistema, as falhas devem
ser mapeadas a fim de identificar a viabilidade de tratamento;

As motivacdes 1 e 2 colaboram para o aumento de falhas nos sistemas
que podem causar grandes perdas econémicas, danos criticos e/ou até
catastroficos, como por exemplo, a falha de um avido em operacédo ou
um submarino, ou ainda, um satélite;

Os algoritmos de progndstico sdo importantes para identificar os indicios
precursores de falhas incipientes. Considerando o risco relacionado as
funcBes executadas desses sistemas, a antecipacdo de uma falha é
realmente Gtil: uma interpretacdo correta do padrdo de degradacao
precursor de uma falha, de fato, pode auxiliar em tomadas de decisdes
visando o aumento da disponibilidade e Confiabilidade e Disponibilidade
do sistema e na reducéo de custos;

O aumento da autonomia das missdes, proporcionando rapidez para o
diagnéstico e para tomadas de decisfes antecipadas perante falhas e,

reducdo de custos em monitoramento de estacdes terrenas.



Estas motivacbes evidenciam que o gerenciamento das falhas, o
monitoramento, e as predicfes sdo questbes de alta complexidade, custo e

risco, necessitando serem muito bem avaliados.

1.2 Objetivo

O objetivo desta tese é estudar, detalhar e inovar modelos de carga e descarga
e algoritmos por filtro de particulas para a predi¢éo de falhas (EOD, EOL, RUL)

em baterias de Litio-ion usaveis em satélites artificiais.

1.3 Originalidade, generalidade e utilidade

A originalidade desta Tese esta em inovar modelos de carga e descarga e
algoritmos por filtros de particulas, sob as mesmas condi¢des, que 0s da
literatura disponivel; e se possivel, com carga computacional reduzida, que
permitam embarca-lo/migra-lo de solo a bordo em beneficio da autonomia da
missdo visando agilidade do progndstico e reducdo de custos. (conforme a
Motivacao 6).

A generalidade desta Tese esta no fato de o algoritmo poder ser estendido a
outros sistemas e/ou equipamentos que utilizem baterias de Litio-lon e até de
baterias de outras quimicas. Sabemos que hoje essa tecnhologia €
extremamente utilizada em equipamentos eletrénicos inclusive portéteis,

sistemas de lancamento e até satélites.

A utilidade desta Tese esta no fato de o algoritmo poder ser aplicado em tais

sistemas, especialmente nos projetos de satélites do INPE.

1.4 Organizacao deste trabalho

O Capitulo 1 apresenta a introducéo, o objetivo, assim como 0s requisitos de
originalidade, generalidade e utilidade, e a organizagéo desta Tese.



O Capitulo 2 apresenta os conceitos basicos e a revisdo da literatura. Neste
capitulo foi feito o estudo, integracdo e conexao dos conceitos de progndstico e
suas variaveis, seus filtros, assim como conceitos, informacdes e modelos a

respeito do sistema de aplicagao (baterias).

O Capitulo 3 apresenta a formulacédo do problema e as abordagens para sua

solucéo.
O Capitulo 4 apresenta a sele¢céo e equacionamento dos filtros utilizados.

O Capitulo 5 apresenta a selecdo, equacionamento e implementacdo dos
modelos de bateria M1, M2, e M3.

O Capitulo 6 apresenta as informacdes a respeito do banco de dados
utilizados, assim como as condi¢cdes dos testes e apresenta a aplicacdo dos
modelos M2 e M3 a predicdo de EOD e EOL com o uso de filtros de particulas
pelos autores Saha e Goebel (2009) e Arachchige et al (2017); e seus
resultados, visando compara-los e expor suas aproximacoes e limitagcdes que,
posteriormente, serdo conjecturadas e explicadas, melhoradas e inovadas no

Capitulo 7.

O Capitulo 7 apresenta: 1) as aproximacdes e limitacdes, conjecturas e
explicacbes, melhorias e inovacbes implementadas no modelo M4 para a
predicdo de EOD e EOL; 2) os resultados e discussfes das predicbes de M2,
M3, e M4, para EOD e EOL nas mesmas condi¢cdes e em mais de 10 casos 4)
as avaliacoes e comparacdes desses resultados e discussdes segundo 3

grupos de critérios.

O Capitulo 8 apresenta as conclusées e dire¢cdes futuras.






2 CONCEITOS BASICOS E REVISAO DA LITERATURA

Neste Capitulo os conceitos basicos sdo apresentados e complementados por

definicbes adicionais.

2.1 Dependabilidade

Dependabilidade é um termo muito utilizado na década de 80 e 90 em sistemas
de computadores, em softwares. No entanto, é relativamente novo em
Engenharia de Sistemas e, nos ultimos anos vem ganhando destaque na

Engenharia e Garantia do Produto.

Dependabilidade € uma métrica vetorial composta por outras métricas
escalares que sdo extremamente importantes para a tomada de decisdes.
(SOUZA; PORTO 2016). Pode ser interpretada como uma métrica do quanto
se pode depender tecnicamente, economicamente, socialmente etc., da
condicdo de funcionamento de um componente em um ou mais instantes
durante a missdao; isto €, indica a qualidade do servi¢co prestado por um sistema

e a confianga no servigo prestado.

No seu sentido mais amplo, Dependabilidade pode ser definida como a ciéncia
da dependéncia sob condi¢cdes incertas. Compreende: 1) o conhecimento
dessas incertezas, 2) a respectiva avaliacdo, a sua predicdo, medicdo e seu
controle. Ou ainda, a Dependabilidade tenta capturar todos os aspectos
voltados a qualidade e quantidade das funcdes desempenhadas. Ela comeca
pelas capacidades/métricas escalares técnicas (como por exemplo
Confiabilidade, Manutenabilidade, Disponibilidade), mas também reconhece
gue ndo bastam apenas estas. Desta forma, essa capacidade/métrica vetorial €
adaptavel e personalizavel buscando capturar os aspectos gerenciais, de

seguranca, politicos, juridicos etc.

As métricas escalares que podem compor a Dependabilidade geralmente séo:
Confiabilidade (Reliability), Manutenabilidade (Maintainability), Disponibilidade
(Availability), Seguranca contra Acidentes (Safety), Seguranga contra Intrusées



(Security), Capacidade (Capability), Durabilidade (Durability), etc.
(VILLEUMER, 1992; SOUZA; PORTO 2016). Estes atributos estao
intensamente relacionados de tal forma que, se um atributo ndo cumprir 0s
seus requisitos, a Dependabilidade estard seriamente ameacada. E, como
mencionado, a Dependabilidade é uma métrica adaptavel e personalizavel
podendo incluir mais ou menos atributos. Na industria o termo Dependabilidade
tem sido reconhecido pelo acronimo RAM (Reliability, Availability and
Maintainability).

Outras trés definicbes de autores e anos diferentes sdo destacadas abaixo.
Estas possuem diferentes complementos a definicdo acima e ajudam a delinear

a Dependabilidade:

e De acordo com Lafraia (2001), a Dependabilidade pode ser expressa
como: a probabilidade de um componente iniciar ou ocupar um dos seus
modos de operacdo durante uma missdo especifica ou desempenhar as
funcbes associadas aos modos de operagdo solicitados. E um
complemento do ponto de vista técnico;

e Rabello (2016) apresenta a Dependabilidade sob a ética da Garantia do
Produto: “Dependabilidade € um aspecto essencial em qualquer projeto
da area espacial contribuindo para a qualidade global do produto final”.
E um complemento do ponto de vista da qualidade e gerencial,
abordando ndo somente o conceito de Dependabilidade, mas também
sobre o programa de Dependabilidade para missdes espaciais. Orienta
para as definicdes e escolhas de itens e materiais, direciona a analise de
riscos e os pontos fracos do projeto;

e Auvizienis, et al. (2004) discute os conceitos fundamentais de
Dependabilidade aplicados a sistemas de computacdo. Neste
documento sdo salientados 0s conceitos que se aplicam a sistemas
espaciais. Avizienis, et al. (2004) faz uma divisdo de Dependabilidade
em trés partes: 1) os atributos de Dependabilidade; 2) as ameacas
(obstaculos para alcancar a Dependabilidade); e 3) os meios para

alcanca-la, divisdo ilustrada com adaptacbes na Figura 2.1. Esta



definicdo embora seja voltada a Computacao, ajuda a adaptar e unificar
as definicdes ja apresentadas e criar uma visdo geral e delineada de

Dependabilidade.

A Figura 2.1 enfatiza que a Dependabilidade de um sistema s6 pode ser
alcancada de forma integral se forem tratadas as ameacas (fault, error, failure),
de forma a priori, buscando utilizar os meios necessarios para tal tratamento.
Os meios de tratar as ameacas também sdo conhecidos como abordagens de
Confiabilidade ou Dependabilidade. No entanto, essas abordagens devem ser
trabalhadas buscando atender os atributos de Dependabilidade (Confiabilidade,

Manutenabilidade, etc).

Os conceitos considerados basicos e necessarios para a compreensao deste
trabalho estdo na Figura 2.1. Esta esclarece de forma qualitativa um dos
porqués de trabalhar o progndstico de falhas e o quéo ligados estdo estes

conceitos.

Figura 2.1: Arvore da Dependabilidade.

Confiabilidade
Manutenibilidade
Disponibilidade
Seguranca
Capacidade
Durabmdade

Prevencdo a Falhas
Toleréncia a falhas
Correcdo de Falhas
F’redlgao de Falhas

Dependabilidade

Falhas Intrinsecas
Erros Extrinsecas
Faléncias

Fonte: Adaptado de Avizienis et al. (2004).




2.2 Os atributos da Dependabilidade

Como mencionado anteriormente, a Dependabilidade é composta por varias
métricas. Geralmente na literatura sdo destacadas as Métricas Confiabilidade
(Reliability), Manutenabilidade (Maintainability), Disponibilidade (Availability),

Seguranca contra Acidentes (Safety) e Seguranca contra Intrusdes (Security).

e Confiabilidade € a capacidade de um item executar a funcdo
necessaria sob condi¢des e tempo prescritos;

e Manutenabilidade é a capacidade de um item ser mantido ou
restaurado para um estado em que pode executar sua fungcédo sob
condicBes e tempo prescritos;

e Disponibilidade é a capacidade de um item estar em estado
disponivel para executar uma funcéo necesséria;

e Seguranca contra Acidentes: é geralmente medida pela
probabilidade de uma entidade ‘E’, sob dadas condi¢bes, ndo causar
eventos catastroficos ou criticos acidentalmente, estado onde a
medida do risco de ferir pessoas ou causar danos € menor ou
limitado a um risco aceitavel. (VILLEMEUR, 1992);

e Seguranca contra Intrusdes: é a capacidade de o sistema operar
sem falhas catastréficas intencionalmente; ou ainda, € a
probabilidade de que o sistema ndo incorrera em falhas catastroficas

intencionalmente em um intervalo de tempo pré-determinado.

2.2.1 Confiabilidade

De acordo com Lewis (1996), Souza e Carvalho (2005), o atributo
Confiabilidade € medido por meio da probabilidade do sistema funcionar sem
ocorréncia de falhas, durante um periodo de tempo e sob determinadas

condi¢des de operagao, quantificando o sucesso da misséo.

Segundo Souza e Porto (2016), a Confiabilidade tem a intencéo de:
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v' Capturar os requisitos de Confiabilidade de todos os interessados
(stakeholders) de um produto, processo, etc.;

v' Desdobra-los em especificacbes para todas as fases do
desenvolvimento;

v' Fornecer meios de analise para a verificacdo das fases e para a

validacéo e certificacdo do produto, processo, etc.

A Confiabilidade do sistema depende de varios fatores como a qualidade, a
idade dos componentes e a complexidade do sistema analisado. Ela fornece
informacBes probabilisticas sobre o comportamento do sistema no futuro,
baseando em informac8es probabilisticas sobre o comportamento do sistema
no passado, ao longo do tempo e dos componentes. Para a determinagao da
Confiabilidade é relevante considerar o tempo de utilizacdo do sistema, as
caracteristicas do ambiente, assim como as condi¢cdes de utilizacdo e o
desempenho. (LAFRAIA, 2001; SOUZA; CARVALHO, 2005).

2.2.2 Manutenabilidade

De acordo com Souza e Porto (2016) e Lafraia (2001), Manutenabilidade é a
probabilidade de que um dispositivo ou sistema serd mantido ou restaurado a
condicdo operacional em um determinado periodo de tempo com

procedimentos e recursos previstos.

Quando aplicada a um componente de um sistema, Manutenabilidade € uma
propriedade ndo somente da concepcdo, mas também da instalacdo no
sistema. E expressa como uma probabilidade, refletindo a incerteza no tempo
exigido para as operacbes de manutencdo. E importante ndo confundir

Manutenabilidade com Manutencédo do item, ressaltando que:

Manutencédo é “o conjunto de acbes, procedimentos e recursos previstos
destinados a manter ou recolocar um item na condicdo operacional’. A

Manutenabilidade incorpora a manutencao para sistemas reparaveis.
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A Manutenabilidade deve incorporar, durante as fases de concepcdo e
desenvolvimento, aspectos como: métodos, informacfes e pessoal requerido
para o diagnéstico em cada fase, procedimentos (plano de voo, troca de

componentes, alteragées no circuito impresso, soldas, etc.), ferramentas, etc.

2.2.3 Disponibilidade

Esta métrica pode ser classificada em Disponibilidade Média (Mean Availability)
e Disponibilidade Pontual (Point Availability). Disponibilidade Média é
interpretada como a Disponibilidade Operacional, durante o periodo de vida util.
E a proporcéo do tempo de atividade do sistema (tempo total em que o sistema
estd disponivel) dividido pelo tempo total de operacdo (tempo total)
(RELIAWIKI, 2017).

_ Uptime

A= (2.1)

Total time

Disponibilidade Pontual é a capacidade de um item estar em estado disponivel
para executar uma funcdo necesséria, definida como a probabilidade de um
sistema ser capaz de exercer a sua funcédo requerida em um determinado

instante de tempo.

O atributo Disponibilidade tem grande consequéncia em muitas missdes, pois o
sistema deve exercer a funcao requerida no instante exato de solicitacdo como,
por exemplo, uma aeronave que € carregada e programada para partir; ou um
missil balistico o qual pode ser ordenado a ser lancado em qualquer momento;
ou, ainda, um no-break hospitalar em qualquer situacdo de interrupcédo ou
variacdo da energia elétrica. A Disponibilidade depende claramente da

Confiabilidade e da Manutenabilidade de cada sistema.

2.3 Ameacas a Dependabilidade de sistemas: falhas

Este topico é destinado a terminologia relacionada a falhas. E particularmente

dificil uma definicdo que abranja em si 0 entendimento comum sobre estes
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termos, de maneira universal. Por isto, a seguir sdo dadas as definicdes

escolhidas que serdo tomadas como terminologia ao longo deste documento.

A definicho de falha em Confiabilidade seria o insucesso parcial no
funcionamento do produto. Isermann (2006) complementa com outra definigéo
mais abrangente e clara para falha (fault), como: “um desvio nao permitido de
ao menos uma propriedade ou caracteristica do sistema de sua condicéo

padrao, usual, aceitavel”.

Lafraia (2001) apresenta a definicdo de taxa relativa de falhas (representada
por A) em Confiabilidade como: “a frequéncia relativa com que as falhas
ocorrem, num certo intervalo de tempo, medida pela percentagem de falhas
para cada hora de operacdo ou numero de operacdes do sistema ou
componente”. Isso indica a necessidade de entender e definir os tipos de falhas
a fim de trabalhar o sistema estudado para que ndo venha a falhar em

operacao.

A taxa relativa de falhas dos produtos ao longo do tempo de um componente
ou sistema é modelada de uma maneira geral pela “Curva da Banheira”
(“Bathtub Curve”). Esta curva associa as Fases do Ciclo de Vida do
componente (- Mortalidade Infantil, 1l- Vida Util e I1ll- Desgaste ou
Envelhecimento) aos possiveis valores da taxa de falhas, como mostra a

Figura 2.2.

Figura 2.2: Curva de Falhas conhecida como "Curva da Banheira".

A

Falhas
Precoces

Falhas por
Desgaste

Falhas Casuais

Taxas de Falhas

Vida Util Envelhecimento
e

Tempo de vida

Mortalidade
Infantil
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Existem muitos termos referentes a falhas e de grande importancia para a

analise de sistemas. Abaixo sdo destacados:

Erro (Error) pode ser interpretado como a discrepancia observada entre uma
variavel medida e uma faixa aceitavel para o valor esperado desta variavel. Um
erro é tipicamente um sintoma para a existéncia de uma falha em algum
artefato (GLINZ, 2014).

Sintoma da Falha € qualquer alteracdo da percep¢do normal do sistema. E

uma manifestacéo e/ ou sinalizador observavel da falha.

Assinatura (Signature) da Falha é o rastro da falha feito a partir de um
conjunto de sintomas, pelo qual é possivel identificar qual falha ocorreu, por
exemplo, no espectro de frequéncias, que pode ser usado para a identificacdo
da falha. (TEIXEIRA, 2007).

Causa da Falha - causa presumivelmente associada a um determinado modo
de falha (ECSS, 2009).

Modo de Falha — E a maneira ou forma como o item falha. A anormalidade de
desempenho do item, o leva a ser classificado como falho (SGOBBA, 2016).

Criticidade da Falha - Uma medida combinada da severidade de um modo de
falha e sua probabilidade de ocorréncia (ECSS, 2009).

Efeito da Falha - Consequéncia de um modo de falha de certo item na

operacéo, funcao ou status do item (ECSS, 2009).

Propagacédo da Falha - Evento fisico ou l6gico causado por falha interna do
produto que pode levar a falhas externas. Ou seja, os modos de falha que
podem se propagar para as interfaces (ex. da nave para a carga util) (ECSS,
2009; SGOBBA, 2016).

Repertorio de Falhas - é o conjunto das falhas que devem ser estudadas e
tratadas. E a especificacdo basica para o desenvolvimento de um Sistema de

Deteccao e Diagnostico de Falhas.
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Efeito Final - Consequéncia de um modo de falha, enderecado a um item, no
funcionamento, funcéo ou estado do produto sob investigacao e suas interfaces
(ECSS, 2009).

Faléncia (Failure) - é definida como a interrupcdo permanente da habilidade
do sistema de realizar uma determinada funcdo sob condicdes de operacédo

especificas. E pode ser classificada em:

e Faléncia Insignificante ou Menor (Insignificant/Minor Failure): Qualquer
falha que poderia causar degradacdo menor nas funcdes de desempenho
do sistema ou da missdo, sem qualquer dano consideravel a vida ou a um
componente do sistema;

e Faléncia Significante ou Maior (Significant/Major Failure): Qualquer
falha que poderia causar degradacdo maior nas funcdes de desempenho do
sistema ou missdo, com qualquer dano consideravel a vida ou a um
componente do sistema;

e Faléncia Critica (Critical Failure): Qualquer falha que poderia causar a
perda da misséo, que poderia causar lesdes incapacitantes, mas nao fatais
ou doencas ocupacionais temporarias; dano critico a propriedades publicas
ou privadas; dano critico ao sistema de voo e interface ou as instalacdes
terrestres e/ou dano critico ao meio ambiente;

e Faléncia Catastréfica (Catastrophic Failure): Qualquer falha que poderia
causar potencialmente a perda de vidas, lesdes incapacitantes ou doencas
ocupacionais permanentes, perda do sistema de voo e interface, perda de
instalagbes do lancamento, perda do sistema e/ou efeitos ambientais
altamente prejudiciais. (LEITE, 2007; VILLEMEUR,1992; ECSS, 2009a;
2009b).

Cada instituicdo adapta a classificacdo das categorias de Severidade para
atender as necessidades especificas de cada programa. Estas classificacdes
de Severidade s&o apresentadas, para cada Programa do INPE, nos

documentos de Requisitos da Garantia do Produto, conforme a Tabela 2.1.
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Tabela 2.1: Categorias de Severidade.

Categoria de Severidade Efeito no Subsistema
Catastrofica Perda do tempo de vida do Subsistema maior que 50%
Critica Perda do tempo de vida do Subsistema entre 25% e 50%
Significante ou Maior Perda de qualquer equipamento redundante
Insignificante Outros

Fonte: ECSS (2009a e 2009b).

Itens Criticos - sdo os itens cujas falhas sdo ameacas potenciais para o
desempenho, qualidade, dependabilidade e seguranca de um sistema,
podendo atingir varias unidades (subsistema, equipamento, componente,

material, processo e fungéo).

Um item (componente, equipamento, subsistema ou sistema) é considerado
item critico quando seu modo de falha for identificado como “Single Point
Failure” (termo geralmente traduzido por “Ponto de Falha Unico” ou “Ponto
Unico de Falha” ou ainda “Ponto Critico de Falha”) juntamente com, pelo
menos, uma classificacdo de severidade do efeito da falha identificada como
catastrofica, critica ou maior (ECSST, 2009) No entanto, caso o item tenha uma
altissima confiabilidade ou probabilidade de ocorréncia muito baixa este pode

nao ser considerado critico;

Outra maneira de identificar um item como critico é quando um dos seus
modos de falha possuir consequéncias de falha classificadas como

catastroficas.

2.3.1 Tipos de falhas

Dos varios tipos de falhas, neste documento sao destacados o0s tipos:

e Falhas Simples - sdo aquelas que atingem somente um parametro ou

componente por vez;
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Ponto Unico de Falha ou Ponto de Falha Unico (Single Point
Failure): E a falha de um item que pode resultar na falha irrecuperavel
do sistema e ndo € compensada através de redundancia ou
procedimento operacional alternativo (MIL-STD-1629, 1983);

Falhas Multiplas ou Compostas - sdo aquelas que atingem varios
parametros ou componentes simultaneamente, podendo se propagar e
afetar mais de um parametro do sistema;

Falhas de Modo Comum - séo duas ou mais falhas do mesmo Modo de
Falha, devidas a uma Unica causa,

Falhas Abruptas - sdo falhas repentinas de um componente;

Falhas Incipientes - sdo falhas que ocorrem lentamente em um
componente;

Falhas Latentes - sdo falhas ocultas, que ndo sao imediatamente
detectaveis;

Falhas Intermitentes — S@o a perda de algumas fun¢ces ou alguma
caracteristca em um produto por um periodo limitado; este,
subsequentemente, recupera a sua fungédo. (Ql; GANESAN; PECHT,;
2008).

2.4 Meios de melhorar a Dependabilidade de sistemas

Para melhorar a Dependabilidade de sistemas é necessario o estudo e controle

dos possiveis erros (errors), falhas (faults), defeitos (defects) e faléncias

(failures). Existem quatro abordagens que trabalham o sistema com uso de

métodos, propriedades e ferramentas para realizar a prevencao, tolerancia,

correcdo e até o predicdo da falha no sistema antes que esta ocorra. Essas

abordagens séo:

1) Prevencao/Evitacdo de Falhas (Fault Avoidance) — Abordagem que
tenta impedir a ocorréncia ou introducao de falhas. Envolve a selecéo de
métodos de projeto e de tecnologias adequadas para 0s seus

componentes;
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e 2) Tolerancia/Suporte a Falhas (Fault Tolerance) — Abordagem que
fornece o servico esperado mesmo na presencga de falhas. Tolera a
ocorréncia da falha;

e 3) Correcao/Atenuacao de falhas (Fault Correction) — Abordagem que
expressa a capacidade do sistema eliminar ou contornar as falhas, voltar
ao estado correto de operacéo;

e 4) Predicdo/Prognéstico de falhas (Fault Prediction/Prognostic) —
Abordagem que procura a determinagdo do tipo, tamanho, localizagéo

da falha antes mesmo que ela ocorra e ndo permite que incida.

A Figura 2.3 mostra a relacdo entre as quatro abordagens para melhorar a
Dependabilidade de sistemas. A primeira e a quarta abordagens tratam o
sistema antes da falha ocorrer. A primeira ocorre em malha aberta, utiliza
meétodos e técnicas (que serdo mencionados a seguir) a fim de prevenir a falha.
A segunda e a terceira abordagens séo utilizadas apds a ocorréncia da falha. A
segunda é trabalhada nas fases de projeto para garantir niveis que possam
contornar a falha. A terceira utiliza técnicas e métodos para que o sistema volte
ao estado normal de funcionamento apds a falha. J& a quarta abordagem
ocorre em malha fechada, utiliza dados do proprio sistema, por meio de
sensores, para monitorar os parametros a fim de obter uma predicdo de: 1)
quando e 2) onde pode ocorrer a falha. Esta proporciona a op¢ao de tratar e/ou
gerenciar acdes para que a mesma nao ocorra, a depender dos requisitos da
missdo. Esta abordagem também trata em prever a Vida Util Remanescente
(Remaining Useful Life - RUL) do sistema. Algumas das técnicas e métodos
utilizados nessas abordagens séo descritas a seguir.
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Figura 2.3: Relacao entre as quatro abordagens para melhorar a Dependabilidade.
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2.4.1 Propriedades e métricas/métodos para a melhoria da
Dependabilidade

Sao muitas as propriedades e métricas utilizadas em sistemas que ajudam na
producao de sistemas “dependaveis”. As propriedades e métricas enfatizadas
neste documento sdo: Redundéancia, Cobertura, Tempo Médio até a Falha
(MTTF), Tempo Médio entre Falhas (MTBF), Tempo Médio para Reparo
(MTTR), Deteccdo e Isolacao/ldentificacdo de Falhas (FDI), e Deteccéo,
Isolacao/ldentificacdo de Falhas e Recuperacao/Reconfiguracdo/Reposicao/
Reparo do Sistema (FDIR).

Redundéancia (Redundancy) é a propriedade de um dispositivo ou sistema ter
mais do que um meio de executar sua funcdo, sob um gerenciamento da
redundancia, sendo essa uma das técnicas utilizadas para aumentar a
Confiabilidade, ou seja, tornar o sistema tolerante a falhas. Esta propriedade
permite tolerar uma falha de um ou mais componentes, sem comprometer o
funcionamento do sistema. A redundancia do sistema ndo implica
necessariamente haver componentes extras dentro do sistema (Redundancia

Fisica/por Hardware), mas implica que o mesmo fornece mais de uma forma
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de derivar e processar a informacdo desejada (Redundéancia Analitica ou

Informacional/por Software).

Um sistema que ndo tem redundancia é chamado de Simplex. Quando se
analisa essa configuragdo mais simples, que é o modo sem redundancia
(Simplex), a andlise se limita em avaliar o funcionamento de cada componente,
pois, se todos os componentes funcionarem, entdo o sistema operara sem
falhas. Pode-se mensurar individualmente o grau de falha de cada componente

e o0 impacto de cada componente no funcionamento do sistema.

Componentes redundantes podem ser operados em duas maneiras diferentes
no sistema: A Redundancia Ativa (Active Redundancy) e a Redundéancia em

Espera (Standby Redundancy).

e Redundancia Ativa se refere a uma configuracdo do sistema em que
todos os componentes estdo em funcionamento durante todo o periodo
de operagcdo. Neste caso, 0s conjuntos de componentes redundantes
podem ser utilizados para verificar a consisténcia no seu funcionamento.
Neste caso ndo ha necessidade de chavear para o elemento redundante
ou desconectar a unidade que falhou. A ECSS-Q-ST-30-02C (2009)
resume-o como “Estado em que todos os meios para realizar uma
funcao requerida se destinam a funcionar simultaneamente”,

e Aredundancia em Espera € a que os componentes redundantes ficam
inoperantes até ser necessario; e, somente apos a necessidade (devido
a falha), sao colocados em servi¢co a partir de chaveamento.

Cobertura (Coverage) é a propriedade de um sistema que define sua

capacidade de tolerar falhas de um subconjunto especifico de componentes.

Sistemas redundantes podem ser concebidos para fornecer uma cobertura
para falhas de alguns dos seus componentes, mas nao todas elas. Um sistema
pode também ser concebido para cobrir a primeira falha de um componente de

certo tipo, mas nao o segundo. A cobertura fornecida por um sistema é uma
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descricéo especifica do seu nivel de redundéancia (SOUZA; CARVALHO, 2005;
RELIASOFT COPORATION, 2010).

Tempo Médio até a Falha (Mean Time to Failure — MTTF) Este pode ser

interpretado como o tempo esperado para a falha de sistemas ndo reparaveis.

Souza e Porto (2016) afirmam que este conceito se aplica em situacdes que
nao admitem reparos (contexto espacial), caso em que seria mais significativo
chamar de “tempo médio de operacdo esperado”. E, naturalmente, possivel e
provavel que o tempo médio para a primeira falha de um componente (MTTF)
seja diferente do tempo médio para a outra falha (MTBF), apds uma falha e
reparagao. Isto depende “se o componente reparado ficou tdo bom quanto um
novo”, ou seja, se as suas caracteristicas ao longo da vida ap6s o reparo sédo
essencialmente as mesmas que para um componente novo do mesmo tipo. Na
pratica, raramente se tem informacfes suficientes para distinguir MTBF de
MTTF (SOUZA; CARVALHO, 2005).

Tempo Médio entre Falhas (Mean Time Between Failures - MTBF) E um
indicador comum de Confiabilidade de componentes e sistemas. E definido no
contexto em que o equipamento de missdo que falhou é reparado (sistemas
com possibilidade de manutencdo) e devolvido para servico. Nesse contexto,
MTBF é o tempo esperado que o componente ird executar corretamente sua

funcdo até a proxima falha.

1
MTBF = 7 A =taxa de falhas (2.2)

Tempo Médio para Reparo (Mean Time to Repair - MTTR) Este é o tempo
esperado para o dispositivo ou sistema retornar ao servico ap6s um chamado

de manutencdo. N&o é utilizado no contexto espacial.

Deteccdo e Isolagcéo/ldentificacdo de Falhas (Failure Detection,

Isolation/Identification - FDI) Esta é a funcdo de detectar a ocorréncia de

21



falhas de componentes em sistemas operacionais e isolar ou identificar o
componente que falhou. FDI implica um processo de tomada de decisdo. E
implementado em algumas formas de sistemas tolerantes a falhas, mas n&o

em todos.

Deteccéo, Isolacao/ldentificacéo de Falhas e Recuperacéo/
Reconfiguracdo/Reposicdo/Reparo do Sistema (Failure Detection, Isolation/
Identification and System Recovery/Reconfiguration/Replace/Repair - FDIR)
Esta é a propriedade FDI adicionada da funcao de

recuperar/reconfigurar/substituir/reparar o componente que falhou.

Em geral, muitos métodos/ferramentas sao utilizados para trabalhar as
abordagens de Prevencao a Falhas, Tolerancia a Falhas, Correcao de Falhas e
Predicdo de Falhas. Igualmente, muitos métodos, ferramentas e abordagens
sdo usados para analisar o impacto das falhas na Confiabilidade do sistema.

Dos muitos métodos se destacam:

e Andlise da Arvore de Falhas (FTA — Fault Tree Analysis);

e Analise dos Modos e Efeitos de Falhas (FMEA — Failure Modes and
Effects Analysis);

¢ Andlise dos Modos, Efeitos e Criticidade de Falhas (FMECA — Failure
Modes, Effects and Criticality Analysis);

e Andlise da Arvore de Eventos (ETA — Event Tree Analysis);

e Diagrama de Blocos de Confiabilidade (RBD - Reliability Block
Diagram);

e Analise de Markov (Markov Analysis).

Usualmente esses métodos sdo complementares, pois alguns séo utilizados
em conjunto para definir quais falhas merecem mais atencdo. Estes
métodos/ferramentas sdo extremamente Uteis e vém sendo utilizados ha
muitas décadas; no entanto, estes focam na preservacao do sistema em modo
normal de operagcdo. Em uma analise a priori, essas ferramentas sdo muito

utilizadas na primeira abordagem de Confiabilidade (Prevencéo a Falhas).
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A abordagem de Prevencao de Falhas foca em evitar a falha e/ou eliminar as
falhas ou as fontes propicias a falhar com bons procedimentos de manufatura,
métodos de projeto, testes para detectar possiveis falhas precoces e remové-
las, etc. A Prevencéo de Falhas esta relacionada com a verificagdo do projeto,
onde se utilizam os varios métodos ja citados neste documento. Mesmo
realizando esta abordagem a fim de evitar falhas, ainda podem ocorrer falhas
inesperadas; entéo, para um projeto mais robusto a abordagem de Tolerancia a
Falhas € aplicada ao sistema. Esta tem por objetivo que o sistema tenha mais
de um meio de realizar certas funcdes, para que, mesmo com alguma parte

falhada, o sistema possa cumprir com sucesso sua missao. Ver Figura 2.4.

Na Figura 2.4 sdo apresentadas as caracteristicas de duas abordagens de
Confiabilidade: Prevencdo de Falhas e Tolerancia a Falhas, sendo estas
amplamente utilizadas para melhoria da Confiabilidade em desenvolvimento de

projetos.

O foco deste trabalho esta na quarta abordagem de Confiabilidade que sera
destacada no proximo topico.

Figura 2.4: Caracteristicas das abordagens 1 e 2 na melhoria da Dependabilidade.
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Fonte: Adaptado de Asenek, Sweeting e Ward (2017).
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2.5 Prognéstico de falhas

Prognostico € uma palavra que consiste das palavras gregas pro e gnosis,
traduzidas pela habilidade em adquirir conhecimento (gnosis) a respeito de
eventos, antes (pro) que estes ocorram. Segundo Vachtsevanos (2006), “é a
habilidade de predizer precisamente a RUL de um componente ou subsistema

com futura falha”.

Prognéstico € uma tecnologia usada para monitorar a degradacéo do sistema,
predizer quando a falha pode ocorrer e melhorar a confiabilidade do sistema; e,
quando aplicada ao mundo da manutencdo, fornecer uma estratégia

econdmica para a manutencgéo programada (SUTHARSSAN et al., 2017).

Como ja mencionado, o interesse em prognéstico de falhas para sistemas,
subsistemas, equipamentos componentes, etc., assim como na manutencao de
sistemas complexos e/ou altamente integrados tornou-se um assunto de
destaque nas organizacdes e comunidades cientificas. E estd sendo aplicado a
uma ampla variedade de problemas e sistemas aeronauticos, espaciais,
automotivos eletrbnicos e mecanicos, o que fez crescer uma area chamada
Prognostico e Gerenciamento da Saude (Prognostics and Health Management
- PHM). PHM ¢é uma estrutura que oferece solucbes abrangentes e
individualizadas para gerenciar a saude do sistema. As tecnologias desta area
reduzem os custos de manutencdo dos produtos e processos com 0 uso de
atividades voltadas ao diagndstico e progndstico. O objetivo principal destas

atividades é fornecer informacdes para a tomada de decisfes visando
melhorias de desempenho, confiabilidade, manutencéo e seguranca.

Mudancas no comportamento do sistema sugerem problemas futuros. Para
garantir o estado do sistema e como este ir4 evoluir com o tempo, existem os
sistemas de Progndéstico e Monitoramento de Saude (Prognostics and Health
Monitoring- PHM) (WALD, 2010; SUTHARSSAN, 2017). Para ndo confundir os
termos, neste trabalho a sigla PHM sera utilizada para tratar de Progndstico e

Gerenciamento da Saude.
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A capacidade de: 1) evitar (SOUZA; CARVALHO, 2005); ou detectar e
isolar/identificar (diagnosticar) para: 2) tolerar (SOUZA; PORTO, 2016) ou 3)
corrigir (SOUZA; PORTO, 2016) as falhas de um componente ou subsistema
com base em: a) seus estados anteriores e atuais e b) nos dados operacionais
disponiveis, tem sido um tépico de pesquisa de alta prioridade ha algumas
décadas (ROEMER; NWADIOGBU; BLOOR, 2001).

Para atender aos requisitos de Dependabilidade e Suportabilidade, €
necessario tratar um numero crescente de falhas. Os fabricantes estéo
investindo cada vez mais no monitoramento da saude dos sistemas. Para
alcancar um PHM efetivo e eficaz, é necessario avaliar a salude atual de um
componente, muitas vezes monitorar o estado de saude para detectar falhas
antes de ocorrerem danos. O monitoramento da saude é realizado para
detectar a degradacdo subjacente, avaliar e propiciar contramedidas para
impedir as falhas em desenvolvimento e evitar que falhas catastréficas

ocofrram.

Segundo a visdo deste trabalho, o processo de progndstico se resume em: 1)
“ver”’, 2) “julgar’, e 3) “agir” (como o da Igreja Catdlica). A Figura 2.5 detalha
esse processo, que pode ser adaptado e aplicado também aos algoritmos de
predicdo; mostra também onde estdo mais presentes o Monitoramento e o
Gerenciamento Progndstico da Saude; e onde os principais algoritmos atuam

neste processo. O sistema comeca em:

e “Ver”: no diagrama representado por“Sense” e “Acquire”, onde o sistema
irA usar 0s sensores e/ou modelos para a aquisicdo de dados

necessarios e/ou a manipulacao deles;

e “Julgar”: no diagrama representado por “Analyse” e “Advise”, onde sao
feitas a deteccdo e avaliacgdo do estado de saude, assim como a

avaliacdo prognéstica, e sdo geradas também as possiveis acoes;

e “Agir”: no diagrama representado por “Act”, onde sao tomadas (ou nao)
as decisfes cabiveis ao sistema levando em conta 0s requisitos e

objetivos da misséo.
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A Figura 2.5 traduz o objetivo principal do monitoramento da saude do sistema,
que €: a) neutralizar as consequéncias da alta complexidade e/ou integracéo
dos sistemas e b) tratar falhas de maneira a priori e informada. Com o uso de
dados dos sensores, eles realizam: 1) o monitoramento e a avaliacdo do
estado de saude dos componentes do sistema; 2) a estimativa da RUL; 3) a
gestdo e a tomada de decisdo; e 4) o inicio de a¢gbes que possam mitigar ou
mesmo impedir a ocorréncia da falha ou mesmo a faléncia do sistema. O
progndéstico atua na propagacédo virtual da falha atua em predizer quando o
sistema atingira um nivel de desempenho insatisfatorio; e assim faz a
estimativa de quando o item ndo funcionara mais dentro das especificacdes
indicadas.

'Figura 2.5: Viséo geral do sistema prognastico.
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Fonte: Adaptado de IEEE (2017).
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2.5.1 Uso de sensores

Conforme ja mencionado e corroborado por Carillo (2017), nos ultimos anos, 0s
sistemas tornaram-se cada vez mais complexos e/ou altamente integrados, e 0
ndmero de sensores nos sistemas, como por exemplo, numa aeronave,
aumentou drasticamente. Essa complexidade e/ou integracdo do sistema e
essa multiplicidade de sensores resultaram em dados cada vez mais
numerosos, complexos; e tornaram cada vez mais critica a capacidade de

extrair, organizar e analisar dados.

O uso de sensores tem sido amplamente adotado devido ao alto poder da
Computacdo e da Comunicacdo, assim como ao atual baixo custo de
componentes eletronicos, o que colaborou para o impulsionamento das
técnicas de progndstico. Os sensores sao utilizados para monitorar as
condicBes operacionais, desempenho, ciclos de carregamento etc. de um item,
ver Figura 2.6. Alteracdes no comportamento do sistema sugerem problemas
futuros. Portanto, existem sistemas de monitoramento e predicdo de saude
para estimar o estado do sistema e como ele evoluirhA com o tempo.
(SUTHARSSAN et al, 2017; WALD et al, 2010).

O desempenho exigido do sistema do sensor deve ser considerado durante a
analise da aplicacdo. Os atributos de desempenho relevantes incluem:
acuracia, sensibilidade, preciséo, resolucdo, faixa de medicao, repetibilidade,
linearidade, incerteza, tempo de resposta, tempo de estabilizacdo (CHENG;
AZARIAN; PECHT, 2008).

Dependendo da complexidade e/ou integracdo do produto monitorado, €
possivel monitorar milhares de parametros em todo o ciclo de vida do produto
para fornecer as informacfes necessarias para o prognostico. Para avaliar com
precisdo a saude e predizer a RUL, é fundamental monitorar os parametros.
Geralmente os parametros a serem monitorados incluem: parametros de
desempenho (por exemplo, fluxo, velocidade de rotacdo do motor);
caracteristicas fisicas (por exemplo, deslocamento angular, fase e torque);
parametros elétricos (por exemplo, tenséo, corrente, resisténcia e impedancia);

condi¢gbes ambientais (por exemplo, temperatura, presséo, vibracao, umidade e
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campo magnético) e condi¢cbes operacionais (por exemplo, frequéncia de uso,
gravidade do uso, e tempo de uso) (DONG et al, 2019; CHENG, AZARIAN, e
PECHT, 2008 e CHENG, TOM, THOMAS e PECHT, 2010).

De acordo com Pecht (2008), parametros a serem monitorados em uma
implementacdo de monitoramento para PHM podem ser selecionados com
base em seu relacionamento com funcgdes cruciais para a seguranca. Isto visa
controlar e prevenir falhas catastréficas, que podem impedir a conclusdo da
missdo ou falhas maiores, que podem resultar em periodos longos de
inatividade. A selecdo também se baseia no conhecimento dos parametros
criticos estabelecidos por experiéncias anteriores, dados de falhas de campo
em produtos similares e por testes de qualificacdo. Métodos mais sistematicos,
como FMEA, podem ser usados para determinar parametros que precisam ser

monitorados.

O uso de sensores para prognostico de falhas foi estendido a varios setores e
aplicacdes, como, por exemplo, no setor automotivo (BOSH, 2018a; BOSH,
2018b; THORAT; THORVE; UPASE; DHUPAR, 2016). Um dos muitos
exemplos desse setor é o sistema de frenagem de emergéncia automética
(BOSH, 2018b; THORAT; THORVE; UPASE; DHUPAR, 2016). Este sistema
utiliza sensores para melhorar a seguranca e a confiabilidade da frenagem dos
veiculos. Este sistema preditivo de frenagem de emergéncia € ativado quando
0 motorista liga o veiculo. Ele fornece suporte aos motoristas, ajudando-os a
evitar colisdes, independentemente da velocidade. O sistema consiste em: 1)
Programa Eletrébnico de Estabilidade (ESP — Electronic Stability Program),
responsavel por monitorar a trajetoéria dos veiculos e atuar individualmente
sobre os freios, ativando cada um na medida correta para manter o veiculo sob
controle; 2) sensor de radar de longo alcance; 3) sensor de radar de médio
alcance; 3) camera de video estéreo; 4) radar/video combinados e 5) camera

multifuncional.

Como ja mencionado, complexidade e/ou integracdo s&o fatores que
aumentam o desafio em diagnosticar falhas nos sistemas. A Figura 2.5 mostra

um exemplo de muitas aplicagbes para monitoramento de saude de um
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automovel. A Figura 2.6 exemplifica as inimeras possibilidades para o uso de
sensores no setor automotivo. Pense em qualquer coisa que liga/desliga,
abre/fecha, requer transferéncia de energia, iluminacdo, partida, medicao ou
deteccdo; desde leituras no painel de instrumentos a medicdo de liquido de
arrefecimento, freio, para-brisa, agua no combustivel, pressdo dos pneus e
emissdes. Existem muitas possibilidades de adquirir dados através de sensores

e monitorar variaveis de interesse.
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Figura 2.6: Diversas possibilidades de aplicagbes com sensores.
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Fonte: Standex Electronics (2019)..
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2.5.1.1 Desempenho do sistema do sensor

Segundo Pecht (2008), o desempenho exigido do sistema de sensores deve
ser considerado durante a analise da aplicacdo. Os atributos de desempenho
relevantes incluem: acurécia, sensibilidade, precisdo, resolucdo, faixa de
medicao, repetibilidade, linearidade, incerteza, tempo de resposta, tempo de

estabilizacao, a saber:

Acuracia: medida pela proximidade/concordancia/diferenca entre a
medicdo e o valor real da variavel medida;

Sensibilidade: medida pela variacdo da saida em relacdo a uma certa
variacdo na entrada (inclinacdo da curva de calibracéo);

Precisdo: medida pelo niamero de digitos significativos nos quais uma
medida pode ser mensurada com confiabilidade;

Resolucdo: medida pela alteracdo minima da entrada necessaria para
produzir uma alteracdo detectavel na saida;

Faixa de medicdo: medida pelo intervalo entre os valores maximo e
minimo da variavel que podem ser medidos;

Repetibilidade: medida pela proximidade/concordancia/diferenca entre
os resultados de medi¢cdes sucessivas do mesmo parametro realizadas
sob as mesmas condicdes de medicao;

Linearidade: medida pela proximidade da curva de calibragdo com uma
linha reta correspondente ao comportamento teérico;

Incerteza: medida pela faixa de valores que contém o valor verdadeiro
da quantidade medida,;

Tempo de resposta: medida pelo tempo que um sensor leva para reagir
a uma determinada entrada;

Tempo de estabilizacdo: medida pelo tempo que um sensor leva para
atingir uma saida em estado estacionario ap0s a exposicdo a uma

entrada estavel.
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2.5.1.2 Custos

De acordo com Pecht (2008), a selecdo do sistema de sensores adequado
para uma determinada aplicacdo PHM deve incluir uma avaliacédo dos custos. A
avaliacao de custos deve abordar o custo total, incluindo a compra, instalagéo,

manutencgao e substituicdo de sensores.

Os meétodos de progndstico e gerenciamento de saude (PHM) para esses
produtos sdo mais complexos, porgue mais parametros precisam ser
monitorados e mais elementos sdo necessarios. Nesse caso, 0 custo total pode
diferir consideravelmente para diferentes estratégias de integracéo de sistemas
de sensores (PECHT, 2008; CHENG; TOM; THOMAS; PECHT, 2010).

2.5.2 Abordagens de tratamento de falhas

Existem muitas técnicas diferentes que sdo utilizadas em abordagens de
tratamento de falhas para progndstico. Vachtsevanos (2006) as categoriza em
1) Abordagem baseada em dados; 2) Abordagem baseada em modelos; e 3)
Abordagem baseada em experiéncia. Sutharssan (2017) destaca apenas trés
abordagens de prognoésticos: 1) Abordagem baseada em dados; 2) Abordagem
baseada em modelos; e 3) Abordagem hibrida ou de fusédo, que seria a fusao
das duas primeiras abordagens. O autor considera que a 4) Abordagem
baseada em experiéncia (referenciada por Vachtsevanos, 2006) se encontra
dentro de (1).

A Figura 2.7 relaciona as abordagens com os aspectos de aplicabilidade,
acuracia e custo. As abordagens mais proximas do topo da piramide possuem
maior acuracia e custo no desenvolvimento; no entanto, perdem em

generalidade, pois tornam-se mais especificas.
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Figura 2.7: Categorizacdo das abordagens de tratamento de falhas.

A) B)
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® 5 Fisicos
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I usao 3 Légica Fuzzy, Redes Neurais,\ Paseadas em correlagdio)
3 Apenas e modelos de estimagdo de
Baseado em Dados Dados estados
Baseado em Experiéncia Sem Modelos, Algoritmos genéricos de uso Baseado em Experiéncias
sermn Dados estatistico {poucos sensores ou
L = modelos)
Aplicabilidade Aplicabilidade

Fonte: Adaptado de: a) Sutharssan (2017) e b) Vachtsevanos (2006).

Embora exista a caracterizacdo de quatro abordagens, resumidas na Figura
2.7a, para tratamento de falhas voltadas ao progndstico, este trabalho ira
considerar apenas Modelos+Dados, a abordagem hibrida ou de fusdo. A Figura
2.8 mostra de forma reduzida as técnicas utilizadas em Dados e Modelos.

Figura 2.8: Resumo das técnicas utilizadas em Dados e Modelos.

ABORDAGENS
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PARAMETRICAS SUPERVISIONADO
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2.5.2.1 Abordagens de tratamento de falhas baseadas em dados

As abordagens baseadas em dados usam dados histéricos para aprender
automaticamente um comportamento do sistema. S&o consideradas como
abordagens de "caixa preta" (black box) para progndsticos, uma vez que nao
exigem modelos de sistema ou conhecimento especifico do sistema para iniciar
0s prognosticos. Usualmente, podem ser classificadas em técnicas estatisticas
e de aprendizado de maquina, conforme a Figura 2.8. As técnicas estatisticas
podem ser paramétricas ou ndo paramétricas; ja as técnicas de aprendizagem
de méquinas podem ser': por aprendizagem supervisionada, onde os dados do
teste estdo disponiveis ou por aprendizagem sem supervisdo, onde os dados
do teste ndo estdo disponiveis. (SUTHARSSAN, 2017; SCHWABACHER,
2005).

Os dados histéricos e/ou de monitoracdo sdo utilizados para aprender o
comportamento do sistema e fazer o prognostico. Esta abordagem apresenta
boa precisdo e aplicabilidade, como mostra a Figura 2.7, € indicada para
sistemas complexos, quando o modelo matematico do item (componente,
equipamento, subsistema ou sistema) € desnecessario ou dificil de deduzir.
(VACHTSEVANOS, 2006; SUTHARSSAN, 2017).

Para as abordagens baseadas em dados, é necessério ter dados historicos e
conhecimentos do desempenho operacional, valores de limites criticos e suas
margens. As técnicas conduzidas por dados dependem completamente da
analise de dados obtidos de sensores e exploram sinais operacionais ou
relacionados ao desempenho que podem indicar a saude do sistema
monitorado. Esta abordagem se baseia na predicdo de estados e na avaliagao
da tendéncia da falha, mostrada na Figura 2.9, a partir de um critério ou limiar
de falha. Considerando duas fases: 1) Estimacéo/deteccéo do estado de saude
do item (como por exemplo, degradacao); 2) Predicao/Extrapolagéo do estado
do item até que atinja um limite de falha (previamente definido). (SIMEON,
2015; SUTHARSSAN, 2017).
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Figura 2.9: Tendéncia da Falha.

Limites de
Confianca
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Alarme

Caracteristica Estimada

Fonte: Adaptado de Vachtsevanos (2006).

As principais técnicas existentes para abordagem com dados por métodos
estatisticos sédo apresentadas na Figura 2.10. SUTHARSSAN (2017) apresenta
trés técnicas e procedimentos que podem ser utilizadas para o problema de a

abordagem dispender longo tempo de aprendizagem, sao elas:

Simulagdes com Hardware-in-the-Loop (HiL): simulac&o
usada para testar um produto ou sistema real conectando-o ao
hardware que aplica cargas simuladas como em uma aplicacéo
real. E rapida e possui baixo custo de implementagdo. E
possivel controlar véarios parametros de falha (isto &,
operacional e ambiental). HiL também ¢é usado para
desenvolver, testar e validar algoritmos e desenvolver métricas

para progndsticos;

Teste de Vida Acelerada (ALT - Accelerated Life Test):
utilizado para que o produto falhe mais rapidamente do que em
condigcbes normais de operacdo. Aplica-se uma condi¢do de
estresse acelerada (elevada), responsavel por um mecanismo
de falha particular. ALT torna-se um meétodo importante no

desenvolvimento dos  prognosticos. Varias  condicfes
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ambientais e de carregamento podem ser aplicadas de forma

independente para acelerar falhas;

Aprendizagem on-line (aprendizado semi-supervisionado /
nao supervisionado): a aprendizagem on-line baseia-se no
pressuposto de que um novo sistema de dados de
desempenho representa o sistema saudavel; e que eles ndo
falham por um determinado periodo de tempo. Esse tipo de
abordagem também pode ser chamado de aprendizagem semi-

supervisionada ou ndo supervisionada.

Figura 2.10: Técnicas existentes para abordagem com dados por métodos estatisticos.

Fonte: Adaptado de Pecht (2008).
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2.5.2.2 Abordagens de tratamento de falhas baseadas em modelos

As abordagens baseadas em modelos usam equacfes matematicas que
modelam e preveem a falha fisica e, por isso, as vezes sao referidas como
abordagens por “Fisica da Falha” (Physics of Failure). Tem necessidade de
conhecer os mecanismos de falha, geometria do sistema, propriedades do
material e as cargas externas que sio aplicadas ao sistema. (SIMEON, 2015;
SUTHARSSAN, 2017).

Simedn (2015) classifica os modelos em modelos analiticos e modelos de
espaco de estados. Os modelos analiticos sdo baseados em equacdes
matematicas e filtragem estocastica. Os modelos de espaco de estado sdo
modelos de processo e observacédo, consistem em parametros que necessitam

ser identificados por experimentos e dados empiricos.

Um modelo matematico com acurdcia pode beneficiar o processo de
prognéstico, onde a diferenca entre a saida de um modelo matematico e a
saida real do sistema pode ser usada para encontrar anomalias, avarias,
disturbios etc. A predicdo da RUL e os alertas iniciais para falhas podem ser
feitos utilizando a diferenca entre 0 modelo e os valores de dados para um
parametro de desempenho.

2.5.2.3 Abordagens de tratamento de falhas baseadas em experiéncias

De acordo com a Figura 2.7, esta abordagem possui baixo custo de

implementacgéo e grande aplicabilidade; no entanto, tem baixa preciséo.

Esta abordagem faz a correlacdo entre o conhecimento do especialista e a
experiéncia de engenharia com situagfes observadas, historicos de medi¢cdes
e relato de falhas para a predi¢édo da RUL. Ou seja, relaciona-se com a coleta e
armazenamento de informacfes de especialistas em assuntos. Uma
interpretacédo baseada em paréametros de confiabilidade é desenvolvida usando

uma abordagem baseada no conhecimento para reunir informacdes de
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feedback para andlise do conjunto. Os dois métodos mais usados sdo 0s
Sistemas Especialistas e a Légica Nebulosa (Fuzzy) (ambos dependem de
conhecimento de especialistas) (SIMEON, 2015; BUI, 2015).

A vantagem dos métodos de progndéstico baseados na experiéncia € que seu
uso é baseado em uma funcéo de confiabilidade simples em vez de modelos
matematicos complexos. No entanto, esses métodos podem ser inadequados
para sistemas complexos, porque os comportamentos dos sistemas complexos
podem ser relativamente imprevisiveis, desafiadores e demorados para serem
executados. Um investimento substancial na coleta de dados, desenvolvimento
de sistemas, sistemas de informacdo, backup de dados e reorganizacdo é

necessario para essa abordagem (BUI, 2015).

2.5.2.4 Abordagens de tratamento de falhas hibridas ou de fuséo

Abordagens Hibridas ou por Fusdo sao abordagens de progndstico resultantes
da fusdo de duas ou mais abordagens, gerando combinacdes das abordagens
apresentadas aqui. O objetivo da abordagem hibrida é superar as limitacdes e
desvantagens das demais abordagens e tenta buscar uma acuracia e precisao
significativas, de tal forma que a aplicacdo, para o sistema empregado, obtenha
resultado melhor que as demais abordagens individualmente. No entanto,
ainda é dificil avaliar esse resultado; na maioria das vezes, o resultado é um

pouco inferior a abordagem por modelos, como mostra a Figura 2.7 a.

A combinacdo de modelos com dados permite quantificar o comportamento do
sistema usando principios fisicos e matematicos para alcancar a predi¢cdo da

RUL com acuracia e precisao satisfatorias.

Sutharssan (2017) declara que, para uma analise em tempo real, a
abordagem hibrida pode n&o ser adequada, pois requer recursos

computacionais significativos.
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A Tabela 2.2 apresenta de forma resumida a descricdo conceitual das

abordagens, assim como suas principais vantagens e desvantagens. E

importante salientar que a abordagem de tratamento de falhas depende

também do sistema ou equipamento a ser tratado. Quanto mais genérico for a

abordagem, mais dificil sera obter acuracia e precisao significativas.

Quando as abordagens séo descritas, muito se fala da acuracia e precisao dos

métodos empregados. Essas sdo algumas das medidas de avaliagcdo e

desempenho das abordagens e algoritmos a serem utilizados.

Abordagens
Baseada em

modelos

Baseada em
dados

Baseado em

Experiéncia

Hibridas

Conceito
Modelo analitico da funcdo
de degradacao do sistema.
Requer conhecimento dos
mecanismos de falha,
geometria do sistema,
propriedades do material e as
cargas externas que sdo
aplicadas ao sistema.
Baseado na exploracdo de
sintomas e indicadores de
degradacéo. A evolugdo
futura dos sintomas é
determinada usando métodos
estatisticos ou de IA. Utiliza o
monitoramento de dados
direto ou indireto, mediante
indicadores (observados,
medidos ou calculados). Ha
necessidade de dados
monitorados ou histéricos.
Exploragéo das fungbes de
probabilidade ou processos
estocasticos de degradacao,
onde os pardmetros sédo
determinados por
especialistas ou por dados de
experiéncia armazenados.
Resultado da fusdo de duas

ou mais abordagens
descritas anteriormente.
Também conhecida na

literatura como “abordagem
de fusado”.

Vantagens
Boa acuréacia nos resultados
de prognéstico. Sdo capazes
de incorporar a compreensao
analitica do sistema
monitorado.

Sao rapidos para implementar
e computacionalmente mais
eficientes em relagéo a outras
técnicas.
Compensagéo entre
aplicabilidade e precisao.
S&o capazes de transformar
dados ruidosos de alta
dimensédo em informacgdes
dimensionais mais baixas
para decis@es diagndsticas /
prognosticas.
Facilidade na implementacéo,
caso haja experiéncias
suficientes e significativas.

Aproveita o melhor das
Abordagens individuais.

Tabela 2.2: Resumo das abordagens de tratamento de falhas.

Desvantagens
O modelo de degradagéo
ndo é facilmente obtido.
Dificuldade de aplicagdo a
sistemas complexos.

Tempo de aprendizado, e
disponibilidade de um
sistema de monitoramento
de condicao.

O nivel de confianca da
predi¢cdo depende da
disponibilidade dos dados
empiricos ou histdricos.
S&o altamente dependentes
da quantidade e qualidade
dos dados operacionais do
sistema
As funcdes de probabilidade
séo especificas para cada
conjunto de componentes.
Resultados de prognéstico
de baixa preciséo.

Em algumas aplica¢gfes ndo
é trivial a fuséo de duas ou
mais abordagens.
Alguns casos demandam
recursos computacionais
significativos.

Fonte: Adaptado de Simedn (2015), Sutharssan (2017) e Tahan (2017).

39



2.5.3 Medidas de avaliacado e desempenho

Antes de abordar os algoritmos utilizados para realizar o progndéstico, é

importante mostrar que existem atributos-chave para avaliar o sistema

progndstico. ou seja, avaliar a abordagem de tratamento da falha por meio de

um algoritmo de progndstico adequado para determinado item.

Algumas das métricas apresentadas neste capitulo serdo utilizadas no Capitulo

7 para a avaliacao do algoritmo.

O padréo IEEE Std 1856 (2017) apresenta algumas medidas de desempenho

gue devem ser utilizadas para a avaliacdo de desempenho:

Correcdo (Correctness) - por definicdo, a avaliacgdo de desempenho
refere-se a nocao de avaliacdo da correcdo de uma saida do sistema em
relacdo a especificacdo desejada;

Acurécia (Accuracy) - € uma medida do desvio de uma saida de
prognéstico do estado atual do sistema em relacdo a uma verdade
medida, observada ou inferida (Figura 2.11). Especificamente, a
acuracia predita € uma medida quantitativa do erro entre o fim da vida
atil predita e a EOL observada do componente/sistema monitorado.
Deve ser medido através da comparacao de resultados progndsticos e
de diagnostico a partir da verdade do solo medida usando varias
métricas (IEEE Std 1856, 2017; SAXENA et al, 2010 e SAXENA,
SANKARARAMAN, e GOEBEL, 2014);

Figura 2.11: Ciclo do prognostico enfatizando a acuracia.

Quando a Primeiros

sinais,1, 2,
falha Tempo de ¥

comegaa 3. resposta Distancia Progndstica L 4

ocorrer - > L i >

A “m“Tempa ‘ ‘

Falha detectada Primeira Faléncia real
predi¢do Faléncia predita

corretiva

Fonte: Adaptado de IEEE (2017).
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Precisdo (Precision) - € uma medida da dispersdo entre saidas de

prognostico / predicdo do (mesmo) estado atual do sistema em relacéo a

uma verdade do solo medida, observada ou inferida (Figura 2.12);

Figura 2.12: Ciclo do prognostico enfatizando a preciséo.

Quando a Primeiros Acuracia bo
falha sinais, 1, 2, )
comega a 3. Tempo de L . Sistem
ocomer | s ST resposta T Distancia Prognostica "l prognos !L
- L L | > ——
A Tempo | A A
Falha detectada Primeira Ocorre faléncia  Faléncia predita

predicdo
corretiva

Fonte: Adaptado de IEEE (2017).

Oportunidade (Timeliness): refere-se aos aspectos relacionados ao

tempo

de disponibilidade e até a usabilidade das predi¢des. Ele mede a

rapidez com que um algoritmo de predicdo produz suas saidas, em

comparacao com os efeitos de falha que estdo mitigando (SAXENA;
SANKARARAMAN; GOEBEL, 2014) E caracterizada por:

o

Horizonte de Predicdo (Prediction Horizon): a medida de quéo
antes do evento de falha real, um sistema de progndstico produz
uma predicdo correta (especificacdes de produto) da EOL ou
EOD para poder implementar uma decisao e resposta acionaveis,
como parte da atividade de gerenciamento de saude. Para
prognésticos, € medido como horizonte prognostico ou
distancia progndéstica no momento em que uma predicdo é feita
(Figuras 2.11, 2.12). (SAXENA et al, 2010; SAXENA;
SANKARARAMAN; GOEBEL, 2014; JOHNSON, 2011);

Tempo de Resposta da Predicdo (Prediction Response Time): a
medida da rapidez com que a funcéo prognéstica produz uma

saida correta, a partir de um determinado conjunto de medidas do
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sistema. Isso inclui o tempo que leva para um algoritmo convergir
para um nivel de desempenho razoavel (Figuras 2.11, 2.12)
(SAXENA et al, 2010; SAXENA; SANKARARAMAN; GOEBEL,
2014);

o Confianca (Confidence): € uma medida de confianca (ou,
inversamente, uma medida de incerteza) na saida de um sistema
PHM. Para funcdes de deteccdo e diagnéstico, ele é calculado
atravées de, mas ndo limitado a, métricas de robustez,
sensibilidade e incerteza. Para prognésticos, € especificado
incluindo a estimativa da incerteza nas predicdes e a estabilidade
das predicbes ao longo do tempo, além de medidas de
sensibilidade e robustez (SAXENA et al, 2010; SAXENA;
SANKARARAMAN; GOEBEL, 2014).

2.6 Algoritmos para prognhdstico

E possivel encontrar na literatura uma numerosa variedade de algoritmos e
aplicacoes. Isso se deve ao fato de ser um assunto que vem sendo muito
estudado e explorado. Alguns dos algoritmos mais utilizados para acbes de
prognéstico encontrados na literatura sdo apresentados na Tabela 2.3,
apontando uma descricdo resumida deles e destacando suas vantagens e
desvantagens.
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Tabela 2.3: Descricao de alguns algoritmos mais utilizados para prognéstico com suas

principais vantagens e desvantagens.

Algoritmo Descrigéo Vantagens Desvantagens
Filtro de |- Abordagem bayesiana | - E aplicavel a sistemas n&o | - Os modelos da dinamica
particulas | para obter a estimativas | lineares e ruidos ndo | do sistema e de medicédo
de estado gue | gaussianos; precisam ser definidos;
representem a fungéo | - Tem alta precisdo quando | - (0] maior custo
densidade de | comparado com  outros | computacional para
probabilidade de uma | algoritmos de filtragem; sistemas de alta dimensé&o
trajetéria  de estado | - A amostragem espacial e | ou com mais particulas.
definida por amostras de | sequencial ajuda a
particulas recursivas. incrementar a precisao e
evitar a degeneracao.
Filtrode |- Técnica que estima o |- E capaz de estimar o | - Os modelos do sistema e
Kalman estado de um processo e | estado atual e predizer os | de medida precisam ser
minimiza a covariancia da | estados futuros; definidos;
estimativa  incorporando | - Corrige a estimativa com a | - Os niveis de ruidos em
medidas relativas ao | Ultima medida para manter a | ambos os modelos podem
estado. covariancia minima do erro | afetar o desempenho e
de estado. estabilidade do algoritmo;
- Trabalha unicamente com
sistemas lineares e
ruidos gaussianos.
Mapas - Representa uma | - Método de aprendizado | - Falta de um algoritmo
Auto- caracteristica do espaco | ndo supervisionado; padrdo para determinar a
Organizav | multidimensional em um | - Boa capacidade de | estrutura e a forma do
eis espago de baixa | visualizacao. mapa.
dimenséo preservando as
propriedades da topologia
do espaco de entrada.
Redes - Ferramenta grafica|- Reduz o numero de |- O aprendizado de uma
Bayesiana | aciclica para representar | parametros para apreender a | estrutura desconhecida
S a estrutura da relacdo | estrutura de dominio através | pode ser complexo;
de interdependéncia | da marginalizacédo das | - E necessaria certa
condicional e as | distribuicdes de | quantidade de
distribuicdes de | probabilidade condicional; conhecimento a priori do
probabilidade entre | - Visualiza a dependéncia | dominio.
variaveis de um sistema. entre cada par de variaveis.
Redes - Modela e simula funcdes | - Para sistemas complexos | - Inexisténcia de métodos
Neurais e estruturas de redes | onde envolve | padrdes para determinar a
Artificiais | neurais bioldgicas; comportamento nédo linear e | estrutura da RNA,;

- Aprendizagem de
conhecimento  mediante
modelagem das relacdes
complexas entre entradas
e saidas na busca de
padrdes nos dados.

processo instavel,
- Sistema adaptativo.

- Requer altos recursos
computacionais.
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Tabela 2.3: Conclusao.

Algoritmo

Descricao

Vantagens

Desvantagens

Auto-
Regressiv
o de
Média
Movel
(ARMA)

- Consiste de duas partes:
a parte AR = Auto
Regressiva, e a parte MA
= Média Mobvel, para a
modelagem e predicao de
valores futuros em dados
de séries temporais.

- Aplicavel a sistemas
lineares e invariantes no
tempo com comportamento
estacionario;

- Requer pequena
guantidade de dados
historicos.

- Nao fornece boa
predicdo em  grandes
intervalos de tempo;

- Limitado a processos
dindmicos e estacionérios.

Logica
Nebulosa
(Fuzzy)

- Representa e processa
incertezas de modo a
fazer um sistema
complexo administravel,

- Tolera incertezas e pode
utilizar linguagem vaga
para oferecer robustez,
modelo tolerante falhas
ou predicdo quando n&o
estdo disponiveis
entradas precisas.

- Pode lidar com dados
incompletos, ruidosos ou
imprecisos;

- Util no desenvolvimento de
modelos de dados incertos;

- Mais compativel como o
processo de raciocinio
humano do que a

abordagem simbodlica
tradicional.

- Apropriado para sistemas
complexos elou

desconhecidos.

- Impraticavel quando
funcBes de pertinéncia
sdo complicadas de
determinar.

Méquina
de Vetor
Suporte

- Projeta o espaco de
caracteristicas em um
espaco de alta dimenséo
por uma funcéo kernel;

- Encontra um hiperplano
de separacdo otimizada
no espaco projetado para
maximizar a fronteira de
deciséo.

- Obtém melhor preciséo
em decisbes devido a sua
fronteira de deciséo
maximizada;

- Eficiente para um grande
conjunto de dados e andlise
em tempo real.

- N&o possui um método
padrdo para escolha da
funcdo kernel, o qual € um
processo chave para SVM.

Modelo
oculto de
Markov

- Modelo estatistico, onde
0 modelo do sistema é
assumido como de
Markov com parametros
do espaco de estados
desconhecidos.

- Pode ser usado para
diagnéstico de degradacéo e
falha em sinais nao
estacionarios e sistemas
dindmicos;

-Apropriado para multiplos
modos de falha.

- Inapropriado quando os
estados de falha ndo sé&o
observaveis;

- Demanda grande
guantidade de dados para
uma modelagem precisa.

Saha, Goebel e Christophersen (2009) fazem um estudo comparativo usando

uma abordagem hibrida para predicdo de RUL aplicados a baterias de Litio-ion.

Os autores utilizam ARIMA, EKF e PF e dados de baterias para tal abordagem.

Eles mostram que para tal aplicacdo o método ARIMA n&o incorpora nenhuma

fisica do processo no calculo (método orientado apenas a dados), e além de

outros problemas, acaba com grandes margens de incerteza que o tornam
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inadequado para previsdes de longo prazo. O EKF apesar de robusto contra
a ndo estacionariedade, sofre com a incapacidade de acomodar efeitos néo
modelados e pode divergir rapidamente. O PF demostrou ser adequado para

varias fontes de incertezas, pois define fdps entre parametros e variaveis.

Daigle, Saha e Goebel (2012) fazem uma revisdo sobre abordagens de
filtragem néo linear com aplicacdo a prognésticos, incluindo o Filtro de Daum
(ndo detalhado neste trabalho), o Filtro de Kalman Neutro e o Filtro de
Particulas. A aplicacdo e resultados sdo em cima de um sistema especifico:
uma bomba centrifuga. Para essa aplicacdo o UKF superou o PF, foi mais facil

de ajustar e teve complexidade computacional menor que o PF.

A Tabela 2.3 e tais estudos sugerem enfatizar os seguintes algoritmos:

2.6.1 Média Movel Auto Regressiva Integrada — ARIMA (AutoRegressive

Integrated Moving Average)

Essa abordagem se trata de uma técnica para modelagem. E uma
generalizacdo da média movel auto regressiva ou ARMA, comentada na Cont.
da Tabela 2.3 (BOX; JENKINS, 1976). Esses modelos sdo ajustados aos dados
de séries temporais para caracterizar os dados de forma mais eficiente que o

ARMA e estimar pontos futuros da série.

Teoricamente, qualquer série temporal que ndo contenha nenhuma tendéncia
ou da qual a tendéncia foi removida pode ser representada como consistindo
em duas partes, uma parte autodeterminada e um componente de perturbacao.
A parte auto deterministica da série pode ser estimada a partir de seu proéprio
passado por um modelo Auto Regressivo (AR) com numero de termos
suficiente, p, enquanto o componente de perturbacdo (os residuos do modelo
AR) pode ser modelado por uma média moével (MA) com um nudmero

suficientemente grande de elementos, q.

Basicamente o algoritmo segue os passos de ldentificacdo, Estimativa e
Verificagdo. 1) Identificagcdo: verifica se a série é suficientemente estacionaria

(livre de tendéncia e sazonalidade) e especifica o nimero apropriado de termos
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auto regressivos e termos médios méveis da funcdo de auto correlacdo e da
funcdo de auto correlacdo parcial. 2) Estimativa: estima os parametros e 0s
termos de AR e MA, geralmente por andlise de regressdo e 3) Verificacao:
verifica se 0 modelo se ajusta bem aos dados historicos. O modelo é usado
para estimar todos os valores existentes na série. Diz-se que ele se encaixa
bem na série se as diferencas entre os valores reais e os valores previstos

forem pequenas o suficiente e suficientemente aleatorias.

2.6.2 Filtro de Kalman (Kalman Filter — KF)

O Filtro de Kalman, desenvolvido por Rudolf Earl Kalman em 1959-1960s, é
uma teoria que usa a formulacao de sistemas lineares no espacgo de estados,
uma maneira eficiente de resolver recursivamente o problema 6timo linear
(KALMAN, 1985).

O Filtro de Kalman € um conjunto de equacfes matematicas que constituem
um processo recursivo eficiente de estimacdo, uma vez que o erro de estado
médio quadratico é minimizado. Através da observacdo das variaveis
denominadas “variaveis de observacao” outras varidveis, ndo observaveis,
denominadas “variaveis de estado” podem ser estimadas eficientemente.
Podem ser estimados os estados passados — Alisamento (Smoothing), o
estado presente — Filtragem (Filtering), e os estados futuros - Predicéo

(Predicition).

Segundo Daum (2005), apesar de sua grande eficiéncia e aplicacbes, a
acuracia do Filtro de Kalman néo é boa para algumas aplicacdes praticas, por
varias razbes, incluindo: 1) ndo linearidades nas equacdes que descrevem o
sistema fisico, 2) mau condicionamento da matriz de covariancia e 3)

imprecisdo ou modelos incompletos do problema fisico subjacente.
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2.6.2.1 Filtro de Kalman Estendido (Extended Kalman Filter- EKF)

A maioria das aplicacbes reais ndo sao lineares e/ou nem gaussianas. Para
esses problemas utilizam-se aproximacgdes. O Filtro de Kalman Estendido &
uma aproximagao muito utilizada. O problema de um filtro “linear” é que todas
as fungbes tém que ser lineares (f(.), g(.), h(.)) em x e o problema de ser
“gaussiano” significa que todos os ruidos sao Gaussianos. O que o EKF faz é
aproximar f(.), g(.) e h(.) com séries de Taylor de primeira ordem avaliadas na

estimativa atual de x.

Segundo Daum (2005), na verdade, ndo existe "O EKF", mas existem centenas
de variedades de EKFs. Ou seja, diferentes Filtros de Kalman Estendidos
podem ser projetados usando algumas artimanhas da engenharia: 1) sistemas
de coordenadas diferentes; 2) fatoracdes diferentes da matriz de covariancia 3)
correcdes da série Taylor de segunda ordem (ou ordem maior) na predi¢cdo do
vetor de estado e/ou atualizacdo da medida; 4) iteracdo da atualizacao do vetor
de estado usando medi¢des; 5) ordens diferentes com as quais usar medidas
escalares para atualizar o vetor de estado; 6) ajuste dos ruidos do processo
[etc.] e 7) combinacbes de todas as opgOes acima a fim de melhorar o
desempenho do EKF.

De fato, os truques citados acima podem resultar em melhorias significativas
para o desempenho do filtro, mas nem sempre obtém sucesso; algumas vezes

até o pioram.

2.6.2.2 Filtro de Kalman Neutro (Unscented Kalman Filter- UKF)

Segundo Daum (2005), o EKF é baseado em uma aproximacédo linear das
equacdes néo lineares que descrevem o problema fisico, enquanto o Filtro de
Kalman Neutro (UKF) n&o usa essa aproximagdo linear. Mas, usa uma
aproximacao mais precisa para avaliar as integrais multidimensionais exigidas
pela teoria. Essa aproximagdo € semelhante a quadratura de Gauss-Hermite
para aproximagdo numerica de integrais multidimensionais. O UKF assume que

a densidade de probabilidade do vetor de estado é gaussiana, e essa
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densidade é amostrada em varios pontos cuidadosamente selecionados para

aproximar as integrais multidimensionais necessarias.

2.6.3 Filtros bayesianos

Esta abordagem de filtros numéricos € adequada para aplicacdes nao-lineares
e cenarios nao-gaussianos. Quando comparados com os filtros como, por
exemplo, o Filtro de Kalman Estendido (EKF) a principal vantagem é que eles
ndo confiam em qualquer técnica de linearizagdo ou aproximagéo analitica. Em
vez disso, ele usa a simulacdo de Monte Carlo (MC) para obter uma solucéo
aproximada, quando a solucdo exata € dificil de obter, exceto nos casos

lineares e gaussianos.

2.6.3.1 Filtros de Particulas (Particle Filter — PF)

Na abordagem do Filtro de Particulas (PF) a Funcdo Densidade de
Probabilidade (fdp) do estado é aproximada por um conjunto de particulas
(pontos) representando valores amostrados do espaco de estado desconhecido
€ um conjunto de pesos associados que indicam massas discretas de
probabilidade. As particulas sdo geradas e atualizadas recursivamente a partir
de: 1) um modelo de processo néo linear que descreve a evolugcdo no tempo do
sistema em analise; 2) um modelo de medicdo; 3) um conjunto de medidas
disponiveis; e 4) uma estimativa a priori do estado em fdp. Em outras palavras,
o FP é uma técnica para implementar um filtro bayesiano recursivo usando
simulacbes de Monte Carlo (MC) e, como tal, é conhecido como Método
Sequencial de MC (SMC).

A Tabela 2.4 apresenta uma comparacao dos algoritmos enfatizados.
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Tabela 2.4. Comparacao dos algoritmos enfatizados.

FILTRO DE
KALMAN
ESTENDIDO

FILTRO DE

KALMAN NEUTRO

FILTRO DE
PARTICULAS

ESTATISTICAS
PROPAGADAS
PELO ALGORITMO

PREVISAO DE
ESTATISTICAS DE
UM TEMPO DE
MEDICAO PARA O
PROXIMO

CORRECAO DAS
ESTATISTICAS NO
MOMENTO DA
MEDICAO

ACURACIA DA
ESTIMATIVA DO
VETOR DE ESTADO

COMPLEXIDADE
COMPUTACIONAL
DO ALGORITMO
EM TEMPO REAL

Filtro de Kalman
Estendido

Vetor de médias
e Matriz de

covariancia.

Aproximacgéo
linear da

dinamica.

Aproximacéo
linear das
equacdes de

medicéo.

As vezes, boa,
mas geralmente
ruim, em
comparacao
com a preciséo
ideal

teoricamente.

Fonte: Adaptado de Daum (2005).

Filtro de Kalman

Neutro

Vetor de médias e
Matriz de

covariancia.

Aproximacédo das
integrais
multidimensionais
usando
uma“transformacéao

neutra".

Aproximacéo das
integrais
multidimensionais
usando uma
"transformacéo

neutra".

Muitas vezes,
fornece uma
melhoria
significativa em
relacdo ao EKF,

mas as vezes nao.
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Filtro de Particulas

Funcéo Densidade de
Probabilidade completa,
mas condicionada as

medicbes

Integracdo por Monte
Carlo usando
amostragem espacial e

temporal.

Amostragem da Funcéo
Densidade de
Probabilidade condicional
por Monte Carlo, usando
amostragem espacial e
temporal; e,
eventualmente,

reamostragem.

Desempenho ideal para
problemas de baixa
dimenséao; mas pode ser
altamente subdétimo para
dimensoes altas,
limitadas pela velocidade
do computador em tempo

real.



2.7 Prognéstico aplicado a sistemas

Sao muitas as aplicacées de progndsticos a sistemas encontradas na literatura.

A Tabela 2.5 apresenta algumas.

Tabela 2.5: Aplicacbes de progndsticos a sistemas.

Aplicacéo Referéncias

Baterias Dickerson et al. (2015); Arachchige, Perinpanayagam,
Jaras (2017); Sankavaram et al. (2009); Saha, Goebel
(2009); Torchio (2017); Zou et al. (2015); Zhang, Lee
(2011); Brondani (2015); Goebel et al (2008); Zhang
(2016); Matos (2011).

Ferramenta de corte em | Silva (2008).

torneamento

Aplicagbes Bottone, Lee, O’Sullivan, Spivack (2008); Zaidan et al.

espaciais/satélites (2015); Wang (2013); Belmonte, Dalla Vedova, Maggiore
(2015); Chunhua, Hua, Kai, (2015); Gayarre Pefia, (2015);
Qin, Zhang (2017); Yairi, et al (2017); Cardenuto (2017);
Li, Hu (2017).

Rolamento BUI (2015).

Valvula pneumatica Daigle, Goebel (2009).

Atuador eletromecanico | Belmonte, Dalla Vedova, Maggiore (2015); Brown et al
(2013).

2.7.1 Baterias

Baterias atualmente sdo componentes essenciais para o bom funcionamento
de uma série de equipamentos. A falha deste componente pode causar um
desempenho reduzido, um comprometimento operacional e/ou até falhas
catastroficas, principalmente em sistemas espaciais que dificilmente permitem
manutencdes. As baterias sdo um dos sistemas mais estudados em termos de

prognésticos.

Segundo Magalhdes (2012), baterias usualmente estdo entre os itens que

possuem tempo de vida mais curta em sistemas espaciais, isto porque sao
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submetidas a condi¢des extremas de funcionamento, principalmente em orbitas
baixas. Neste tipo de Orbita, mais de 5000 ciclos de carga e descarga
acontecem anualmente. Consequentemente, monitorar e gerenciar o Estado de
Saude (State Of Health-SOH) da bateria torna-se um fator importante em

satélites espaciais.

As baterias sdo acumuladoras de energias, utilizados tanto para armazenar
energia quanto para entregar energia quando necessario (TORCHIO, 2017). A
bateria é constituida por uma ou mais células eletroquimicas, que podem ser
conectadas: 1) em série, 2) em paralelo, ou ainda 3) em série/paralelo

(combinacdo de ambas).

Nas células da bateria, a energia quimica armazenada é convertida em energia
elétrica através de reacdes eletroquimicas. Uma célula eletroquimica é formada
por dois eletrodos: 1°) um anodo que possui polaridade negativa, e 2°) um
catodo que possui polaridade positiva, estes sdo separados por um eletrolito.
Durante a fase de descarga o anodo libera elétrons para o circuito, enquanto o
catodo recebe elétrons do circuito. J& na fase de carregamento da bateria, 0s
processos quimicos sao revertidos. Os elétrons tém origem a partir de reacdes
eletroquimicas e sdo chamados de espécies eletroativas. Torchio (2017) define
cada um dos termos mencionados nesse processo de conversdo de energia

através de reacdes quimicas:

e Anodo - é o eletrodo que esta sujeito a reacdo de oxidacéo (os elétrons
saem do eletrodo para um circuito externo) durante as condi¢des de
operacdo da célula. Comumente, o anodo € usado para identificar o

eletrodo negativo;

e Catodo - o catodo € o eletrodo que esta sujeito a reacéo de reducéo (os
elétrons entram no eletrodo retirados de um circuito externo) durante as
condi¢cdes de operacdo da célula. Comumente o céatodo € usado para

identificar o eletrodo positivo;

e Eletrélito - € um meio de transporte que permite a entrada de ions entre

os dois eletrodos. Pode ser liquido ou soélido;
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e Separador - € uma camada porosa isolante que evita possiveis curtos-
circuitos entre os eletrodos, enquanto permite que os ions passem

através dele.

Bondani (2015) afirma que: “Em contraste com a corrente elétrica no sistema
externo, o transporte de carga entre catodo anodo dentro do eletrélito é feita
através de ions. Geralmente, a corrente no eletrélito consiste no movimento de
ions negativos e positivos.” A Figura 2.13 apresenta um esquema simplificado

de uma célula eletroquimica.

Figura 2.13: Esquema de uma célula eletroquimica.

fluxo de
elétrons

catodo

- -~
solugao separador
eletrolitica

Fonte: Adaptado de Daniel e Besenhard (2013).

Existem muitas especificacbes de baterias. Uma das caracteristicas
consideradas de grande relevancia esta relacionada a capacidade da bateria
ser carregada ou ndo. Esta caracteristica as categoriza em: 1) baterias
primarias, quando o dispositivo ndo € recarregavel, a reacdo eletroquimica &
irreversivel e 2) baterias secundarias, quando o dispositivo é recarregavel e
podem ser descarregada e carregadas varias vezes (TORCHIO, 2017,
DANIEL; BESENHARD, 2013).
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2.7.1.1 Caracteristicas de baterias

A seguir a definicAo de outros termos comuns e importantes, é fornecida,

termos estes que serdo bastante utilizados no decorrer deste trabalho:

Tenséo da Célula (Cell Voltage): € a diferenca entre os potenciais dos
eletrodos sob condicbes genéricas de carga (TORCHIO, 2017). Aqui
sera E(t);

Tenséo de Circuito Aberto (Open Circuit Voltage - OCV): € a tensao
entre os eletrodos de uma célula que ndo esta sob condicbes de carga
(TORCHIO, 2017). Aqui seré& tensao entre os terminais da bateria apés a
carga, em circuito aberto, e antes da descarga V(tk)=E(tk)=Eo;

Tensdo de Corte (Cut Off Voltage): quando a OCV ¢é igual a Tensédo de
Corte, a célula esta totalmente descarregada. Este valor varia de acordo
com a composicdo da bateria (TORCHIO, 2017). Aqui ser& Eeod;

Nivel de Corte (Cut Off Level): € o valor limite inferior de carga em que
a bateria consegue fornecer uma tensdo necessaria para um sistema
(PORCIUNCULA, 2012). Aqui seré Qeod;

Estado de Saude (State Of Health - SOH): mede a capacidade de uma
bateria de fornecer um desempenho especifico, em comparagédo com os
gque vém de uma bateria nova do mesmo tipo. Dado que varios
fenbmenos podem concorrer para degradar o desempenho da bateria,
um indice capaz de contabilizar tais perdas pode ser util no
monitoramento das condicbes operacionais e no diagnéstico de
possiveis situacdes de falha. Este indice também € utilizado para avaliar
o nivel de envelhecimento da bateria (TORCHIO, 2017; ZOU et al,
2015). Aqui sera SOH(tk)=Q(tk)/Q(to);

Estado de Carga (State of Charge — SOC): mede a quantidade de carga
disponivel dentro de um eletrodo. Geralmente é representado por meio
da razdo entre a concentracdo real de ions e a capacidade maxima

permitida dentro de um eletrodo. Esse indice é comumente usado para
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contabilizar a carga restante de uma célula (TORCHIO, 2017). Aqui sera
SOC(1))=Q(ti)/Q(tx);

e Ciclos de uso (Usage Cycles): contam o numero de vezes que uma
bateria pode ser carregada e descarregada, antes que o indice SOH
caia abaixo de um valor limite. Normalmente, a ultrapassagem de tal
valor determina a incapacidade da bateria em fornecer desempenho
operacional adequado (TORCHIO, 2017). Aqui sera k € {0, 1, 2,.., n};

e Tempo de vida (Life Time): Intervalo de tempo decorrido até que a
bateria atinja um nivel inferior de carga (nivel de corte) o que impede a

bateria exercer suas funcdes. Aqui sera At= teol — ti .

2.7.1.2 Tipos de baterias

As baterias secundéarias sdo normalmente categorizadas pelos materiais ativos
usados em suas células que, por sua vez, influenciam o desenvolvimento e as
caracteristicas de sistemas de baterias. Dentre as principais tecnologias de
baterias, podem-se citar as tecnologias: Chumbo-Acido (Lead-Acid), Niquel-
Céadmio (Ni-Cd), Niquel Metal-Hidreto (Ni-MH) e Litio-ion (Li-ion).

A Figura 2.14 faz a comparacdo de diferentes tecnologias de baterias em
relacdo as densidades de energia volumétricas e especificas e relacionam o0s

tamanhos e massas destas células.
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Figura 2.14: Comparacao de densidade de energia em relacdo ao tamanho e massa.
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Fonte: Epec Engineered Technologies (2018).

Baterias de Niguel-Cadmio eram amplamente utilizadas na década de 60 para
aplicagbes espaciais; e, devido ao aumento de missbes espaciais, muitas
agéncias governamentais financiaram estudos para compreender 0s
fendbmenos ocorridos em baterias. Esta tecnologia continua sendo utilizada em
aplicacdes espaciais devido a sua robustez, ao grande numero de ciclos de
carga e descarga e por possuir boa capacidade em suportar longos periodos
de armazenamento (MAGALHAES, 2012).

Atualmente, as baterias de Litio-lon sdo extremamente utilizadas em
eguipamentos eletrénicos portateis. Mas, nos anos 90, ja era comum encontrar
esta tecnologia em uso em eletrénicos; e, no final dos anos 90, iniciou-se a
utilizacdo no fornecimento de sistemas de lancamento e de satélites (NASA,
2009). Um exemplo disto pode ser encontrado na publicacdo de Dudley (1998),
onde ele apresentou um estudo sobre o uso de baterias de Litio-ion no setor
espacial. Dudley (1998) enfatiza as caracteristicas desta tecnologia, apresenta
as vantagens e desvantagens para o setor espacial, assim como o esfor¢o da

ESA até a data no desenvolvimento de programas com o uso destas baterias.
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A Tabela 2.6 apresenta uma comparacao dos tipos de baterias em relacdo a

alguns parametros de grande importancia.

Tabela 2.6: Comparacao das principais caracteristicas dos tipos de baterias.

Lead- Ni-Cd Ni-MH Li-ion

Acid

Custo Baixo Médio Alto Muito alto
Energia (Wh-Kg™1) 30-50 50-80 40-100 160
Tensé&o por célula (V) 2 1.25 1.25 3,6
Corrente de carga Baixa Muito Baixa Moderada Alta
Numero de ciclos 200-500 1000 1000 1200
Auto descarga por més Baixa (5%) Moderada (20%) Alta (30%) Baixa (10%)

Tempo minimo de carga (h) 8-16 1-15 2-4 2-4
Impacto ambiental Alto Alto Baixo Baixo

Fonte: Adaptado de Valsera-Naranjo et al (2009).

2.7.1.3 Modelos de baterias

A modelagem do comportamento das baterias é complexa, devido aos efeitos
nao lineares de descarga. Por exemplo, duas importantes propriedades da
bateria: 1) tensdo, medida em Volts (V); e 2) capacidade, geralmente medida
em Ampere-Hora (Ah). O produto destas duas grandezas fornece a quantidade
de energia armazenada na bateria. No caso ideal, a tensdo permaneceria
constante durante a descarga, com uma queda instantanea para zero quando a
bateria estivesse & vazia. A capacidade ideal seria constante para todas as
correntes de descarga, e toda a energia armazenada na bateria seria usada.
Esta representacdo é teorica. Na pratica, geralmente, a corrente de descarga
ndo € constante no tempo, ou seja, as operacbes de descarga tém
caracteristicas nédo lineares, que influenciam diretamente no tempo de vida da

bateria (SILVA et al, 2013; JONGERDEN, 2008). Segundo Magalhaes (2014), a
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bateria a ser modelada € composta de trés aspectos distintos, porém

acoplados entre si: 0 elétrico, o quimico e o térmico.

E possivel encontrar na literatura diversos modelos distintos para descrever o

comportamento de uma bateria, podendo citar os modelos eletroquimicos,

modelos de circuitos elétricos equivalentes e modelos matematicos (modelos

estocasticos e modelos analiticos). Dentre os modelos citados os modelos

eletroquimicos e de circuitos equivalentes sdo os mais utilizados. A Tabela 2.7

apresenta uma descricdo de cada modelo ressaltando as vantagens e

desvantagens.

Tabela 2.7: Vantagens e desvantagens dos modelos para baterias.

Modelos Descricao Vantagens Desvantagens
Eletroquimi- | Sdo baseados nos processos Costumam ter um Exigem muitos ajustes e
cos guimicos que ocorrem na bateria. Os bom grau de informacdes de
modelos descrevem esses processos  detalhe e precisdo.  pardmetros, sdo
de bateria em grande detalhe complexos, costumam ser
especificos a uma
determinada tecnologia,
dificeis de configurar.
Circuitos trabalham com as propriedades Bom equilibrio 0s modelos sédo menos
elétricos

equivalentes

Modelos
matematicos

elétricas da bateria, utilizando uma
combinacéo de fontes de tenséo,
resistores e capacitores para a
simulagéo de descarga da bateria.

Utilizam equag@es para modelar o
desempenho da bateria.

Modelos Analiticos descrevem as
principais propriedades da bateria por
meio de um conjunto menor de
equacdes.

Os Modelos Estocasticos modelam

de forma mais abstrata. O processo de

descarga; e o efeito de recuperacéo
S&o descritos como processos
estocasticos.
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entre complexidade
e eficiéncia.
Simples

Podem ser
estendidos para

diferentes tipos de
baterias.

precisos, com um erro de
aproximadamente 10%.

computacionalmente mais
eficientes e exigiveis,

Fonte: Adaptado de Jongerden e Haverkort (2008) e Matos (2011).



De especial importancia para esta Tese sao as referéncias Randles (1947),
Hugghins (2008), Hartman Il (2008), Saha e Goebel (2009), e Arachchige et al.
(2017), Gabrielli (2019), e alguns modelos, a saber:

Hugghins (2008) trata de:

Materials Science principles that underlie the behavior of advanced
electrochemical storage systems, i.e., batteries. [...] emphasis is
placed upon underlying principles that are applicable across the
spectrum of materials that are of interest as electrochemically active
components in advanced batteries: the electrodes and the electrolyte.

Aquele livro apresenta inumeros dados experimentais (composicoes,
geometrias, curvas, etc.), e modelos (eletroquimicos, circuitos equivalentes,
matematicos) progressivamente mais complexos baseados em tais principios e
dados. Seu importantissimo Capitulo 1, apresenta as Figuras 1.14 e 1.8 e seus
n modelos, que séo as fontes das Figuras 2 e 3 de Saha e Goebel (2009), e
das nossas Figuras 2.15 e 2.16. A 12. fundamenta a Figura 5 de Saha e Goebel
(2009), fonte (?) da Figura 2 de Arachchige et al (2017) e da nossa Figura 2.17.
A 1% e a 22 fundamentam os 2 modelos (de EOC, EOL) matematicos
(analiticos e estocésticos) continuos e discretos no tempo feitos (?) por
aqueles, estendidos por estes, e usados e melhorados nos Capitulos 4-6 desta

Tese.

Figura 2.15: Influéncia da densidade de corrente sobre a curva de descarga.
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Fonte: Hugghins (2008).
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Figura 2.16: Influéncia da eficiéncia coulombiana sobre a capacidade disponivel
durante a descarga.
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Fonte: Hugghins (2008).

Figura 2.17: Decomposicéo do perfil de descarga de (baterias) Li-ion em componentes
diferentes.
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Fonte: Saha e Goebel (2009).
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Hartman Il (2008) apresenta “a methodology for using cycling data collected
from several similar electrochemical cells to generate an aging model that
predicts how the parameters in a first-principles dynamic model of a cell will

change as the cell ages”.

Aquela Tese apresenta inumeros dados experimentais (composicoes,
geometrias, curvas, etc.), e modelos (eletroquimicos, circuitos equivalentes,
matematicos) progressivamente mais complexos baseados em tais principios e
dados. Seu importantissimo Capitulo 2 apresenta as Figuras 2.1, 2.6, 2.14 e
2.20 (esta com regides A,B,C,D) e seus n modelos, fontes das nossas Figuras
2.18, 2.19, 2.20 e 2.21; A 12, 22, e 32, sdo similares a Figura 1.14 de
Hugghins (2008), a Figura 2 de Saha e Goebel (2009) e a nossa Figura 2.15; a
43, nas suas regides A e B, é similar a Figura 1.8 de Hugghins (2008), a Figura
3 de Saha e Goebel (2009), e a nossa Figura 2.16. Isto sera considerado nos

Capitulos 4-7 desta Tese.

Figura 2.18: Curva de voltagem de descarga de uma célula de NiMH de 9,5 A.h.
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Fonte: Hartmann Il (2008).
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Figura 2.19: Descarga de uma célula de Li-ion de 2,4 A.h a 3 diferentes correntes
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Fonte: Hartmann Il (2008).

Figura 2.20: Curva de voltage de descarga de uma célula de NiMH indicando regibes
lineares ndo lineares.
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Figura 2.21: Exemplos genéricos de envelhecimento de células.
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Fonte: Hartmann Il (2008.

Aquela Tese modela apenas a descarga. Ja Saha e Goebel (2009),
mencionando Hugghins (2008), modelam também a auto-recarga parcial no
descanso (relaxation periods) e mostram sua a Figura 6, fonte da nossa Figura

2.22. Isto sera considerado em alguns ciclos nos Capitulos 4-7 desta Tese.

Figura 2.22: Ajuste do modelo para os processos de discarga e auto-recarga de
(baterias) Li-lon.
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Fonte: Saha e Goebel (2009).
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3 FORMULACAO DO PROBLEMA E ABORDAGENS PARA A SUA

SOLUCAO

O objetivo deste capitulo é formular o problema e delinear a sua solu¢do, com

base nos conceitos basicos e na literatura disponivel, conforme o Capitulo 2.

O problema que se pretende solucionar é estudar, detalhar e inovar modelos de

carga e descarga e algoritmos por filtros de particulas para a predicao de falhas

(EOD, EOL, RUL) em baterias de Litio-ion usaveis em satélites artificiais.

A solucdo adota trés grandes éareas de estudos (Figura 3.1), detalhadas

adiante, a saber:

(A) adota o prognostico de falhas (EOC, EOL, RUL), conforme a Tabela
2.5, por filtros de particulas, conforme as Tabelas 2.3 e 2.4. Como ja
explorado no Capitulo 2, esta abordagem é acurada, extremamente
vasta, e vem sendo enfatizada com a evolugcdo das normas e estudos
gue vem sendo desenvolvidas e refinadas;

(B) adota baterias de Li-ion, conforme a Figura 2.14 e a Tabela 2.6. A
escolha deste equipamento depende ndo apenas da sua importancia e
utilidade para satélites de pequeno e médio porte e outros sistemas,
mas da disponibilidade de bancos de dados experimentais;

(C) adota uma abordagem hibrida (modelos e dados) conforme a
Tabela 2.2, usando modelos mateméaticos (analiticos e estocasticos)
conforme a Tabela 2.7, estudados na e comparaveis com a literatura
disponivel, cf o Capitulo 2, para os prognésticos voltados as Baterias

de Li-ion escolhidas.
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Figura 3.1: Identificacdo do escopo do trabalho de tese.
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As abordagens a serem utilizadas neste trabalho séo: 1) Teoria e Andlise; 2)

Modelagem e Simulacéo e 3) Observacao/Experimentacao.

3.1 Abordagem por Teoria e Anélise

A abordagem por Teoria e Andlise neste trabalho sera alcancada com a
utilizacéo de filtros e métodos estatisticos. Como mencionado no Capitulo 2, na
literatura é possivel encontrar uma grande variedade de algoritmos trabalhos
aplicados a uma variedade de sistemas para abordagens progndsticas, o que
dificulta a escolha da teoria e andlise a ser adotada. No entanto, por meio da
leitura e analise dos resultados de varios trabalhos aplicados e trabalhos de
comparacdes de técnicas citados no Capitulo 2, sobretudo nas Tabelas 2.2 e

2.3, optou-se por utilizar métodos de filtragem néo linear as baterias de Li-ion.
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Segundo Daum (2005), o problema de filtragem néo linear é estimar o valor do
vetor do estado x(t), n dimensional no tempo t, dado um conjunto de medi¢cfes
ruidosas, z; = {z(t,),z(t,),..z(t;)}, as medicbes sao feitas em momentos
discretos. Cada medida z(t;) no tempo t; € um vetor de dimensdo m. Assume-

se que; 1) o estado x(t) evolui no tempo de acordo com uma dada equacao
diferencial: % = f(x,t) + g(x,t)w(t), onde w(t) € um ruido de processo
(geralmente, mas ndo necessariamente assume-se ser branco); e que 2) as
medicOes ruidosas estdo relacionadas a x(t) por uma funcdo conhecida: z; =
h(x(t),v(t;),t;)) na qual v é o ruido de medicdo (geralmente, mas nao
necessariamente assume-se ser branco). As funcgdées f(.), g(.) e h(.) podem néo
ser lineares em x, e € por isso que chamamos isso de problema de filtragem
"nao linear". O w(t) gera uma funcdo densidade de probabilidade f(x(t), t), a
medida que o estado estendido (x(t),t) se propaga no espaco de estados

estendido (x(t),t), a partir de uma condicao inicial (x(to), to).

Este problema é similar ao que ocorre com a propagacdo de uma nuvem de
detritos espaciais a partir de uma fragmentacéo inicial, com distribuicdo de
densidades relativas equivalentes a fdp. Mesmo que o0s detritos sejam
inicialmente distribuidos segundo uma fdp gaussiana esférica (com
excentricidade “e” zero) e tenha simetria de revolugdo perfeitamente
distribuida, os pontos serdo propagados sob a Lei do Inverso do Quadrado da
Distancia que rege o movimento dos corpos. Ao propagar a fdp, esta é
deformada e gera uma elipse progressivamente desfigurada (“banandide”),

como é possivel visualizar pela Figura (3.2).

Este processo € similar ao do Filtro de Particulas, método de filtragem
selecionado para auxiliar na tratativa do problema selecionado, que amostra
uma quantidade de pontos (particulas) de uma distribuicdo qualquer e propaga
cada um exatamente de um instante inicial to para um instante ti, ajusta uma
funcdo, reamostra e propaga novamente de ti a t2, etc. O PF utiliza

amostragem, ajuste e propagacao.
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Figura 3.2: Propagacédo de particulas.
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Neste trabalho foi selecionado o Filtro de Particulas para aplicacbes de
estimativa de EOL e EOD, pois alguns estudos apontam para o PF como
técnica mais acurada que outros filtros, como por exemplo o UK,
independentemente do modelo, conforme o Capitulo 2, sobretudo as Tabelas
22 e 23 (WALKER; RAYMAN; WHITE, 2015; SAHA; GOEBEL,;
CHRISTOPHERSEN, 2009; JOUIN et al, 2016; DAIGLE; SAHA; GOEBEL,
2012).

Outras razbes para utilizar filtros de particulas sao: 1) estes utilizarem modelos
M2 e M3 que ja foram avaliados com essa técnica; 2) melhorias e inovacfes
serdo propostas no modelo M4; e implementadas no seu algoritmo; 3) seus

resultados serdocomparados nas mesmas condigdes.

Podem-se destacar alguns autores como Daigle, Saha e Goebel (2012); Saha,
Goebel e Christophersen (2009); Jouin et al (2016), Walker, Rayman, White
(2015), Saha, B. et al 2011. Jouin et al (2016) fez uma revisao sobre PF para
prognéstico, levantando as vantagens e desvantagens do uso de PF para
muitas aplicagbes prognosticas. Segundo Jouin et al (2016), o PF é
considerado por muitos como o estado da arte para progndstico baseado em
abordagens hibridas e sdo adequados para resolver o problema da estimativa
em tempo real, uma vez que incorporam dados de processo. E os outros
autores citados e uma diversidade de outros mais, mostram que o Filtro de

Kalman Neutro (Unscented), assim como o Filtro de Particulas devem ser mais
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explorados em abordagens prognosticas; no entanto, o PF tem se destacado
nas aplicacOes utilizadas. E, apesar dos resultados dependerem em grande
parte da aplicagéo utilizada, no caso de baterias, esses filtros usualmente tém

gerado os melhores resultados até o momento.

Informacdes e resultados de trabalhos publicados, em especial os da equipe de
progndéstico da NASA e o Padrdo ECSS (2017) foram significativos para auxiliar
na escolha das técnicas (algoritmos e medidas de avaliagdo de desempenho).
Um exemplo é o trabalho de Saha, Goebel, Christophersen (2009) que
compara alguns algoritmos para estimacédo de RUL em baterias. Eles apontam
que o PF é adequado para lidar com véarias fontes de incertezas para baterias
de Litio-lon, uma vez que definem distribuicbes de probabilidade entre
pardmetros e variaveis. O PF é uma ferramenta excelente para rastrear o
estado de um sistema; e, comparado com FKU, se sobressai no esforco

computacional para obter solucéo exata.

Conforme as Figuras 2.11 e 2.12, os atributos de avaliacdo adotados sédo: 1)
Oportunidade (Tempo de Resposta e Horizonte de Predi¢cdo) aceitavel (“X”)
para auxiliar e possibilitar a tomada de decisdo antecipada; 2) Correcéo
(Acuracia e Precisao) de bom nivel (“Y”), para auxiliar e possibilitar a tomada
de decisdo certa; 3) Menor carga computacional possivel, possibilitando
futuramente, através de estudos de viabilidade e melhorias, a discusséo de
uma possivel implementacéo de tal algoritmo a bordo de satélites ou em outros
sistemas; 4) Baixa demanda por dados em variedade e frequéncia, para

baratear experimentos de aquisicao de dados.

3.2 Abordagem por modelagem e simulagéo

A abordagem por Modelagem e Simulacdo neste trabalho sera alcancada com
o0 uso de modelos para gerar dados artificiais para uma abordagem hibrida.
Neste caso um modelo de bateria foi adotado e sera descrito em detalhes no
Capitulo 5. A originalidade deste trabalho esta nas melhorias implementadas
no modelo EOD.
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3.3 Abordagem por observacédo/experimentacéao

A abordagem por observacao/experimentacdo neste trabalho sera alcancada

com a utilizacdo de dados experimentais de baterias. Foi utilizado um conjunto

de dados de baterias de Litio-lon do repositério de dados de Progndstico da

NASA.

3.4 Sistema escolhido para estudo: baterias

O dispositivo selecionado foi uma bateria de Li-ion, usavel em uma Unidade

Condicionadora e Distribuidora de Poténcia (Power Conditioning & Distribution

Unit-PCDU): Esta escolha é motivada e justificada por:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Ser um equipamento/componente de alta importancia para satélites de
pequeno e médio porte, pois o Subsistema de Suprimento de Energia
(PSS - “Power Supply Subsystem”) € um dos subsistemas de maior

relevancia para o sucesso da misséo de um satélite (PORTO,2018);

Atualmente, serem componentes essenciais para o bom funcionamento
de uma grande variedade de equipamentos. As aplicacbes que se
beneficiem com o uso de baterias estdo cada vez mais presentes na
vida cotidiana, de fones de ouvido, celulares, computados a veiculos

elétricos, satélites, etc.;

A falha deste componente pode causar desempenho reduzido,

comprometimento operacional e/ou até falhas criticas ou catastroéficas;

O item 3 ocorre especialmente em sistemas espaciais devido a

dificuldade em realizar manutencéo;

Houve casos de falhas em baterias nos satélites do INPE (CBERS 2), 0

gue nos motiva a ter um bom entendimento da degradagédo do
desempenho deste sistema o que pode melhorar a confiabilidade dos
satélites (MAGALHAES, 2014; PORTO,2018);

E um sistema que admite modelos, no entanto, n&o lineares;
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7) Disponibilidade de dados confidveis e disponiveis para tal
equipamento. Atualmente esta € uma das maiores dificuldades para

desenvolver estudos em aplicagdes hibridas.

O tipo de bateria adotado para o estudo foi a tecnologia Litio-ion, devido a
disponibilidade de dados. No entanto, considerando as vantagens e
desvantagens das baterias de Litio-ion, assim como o cenario atual para
aplicacbes em equipamentos eletrdnicos portateis e espaciais, pode-se dizer
que as baterias de Litio-lon parecem uma das tecnologias de bateria mais
importantes para o presente e o futuro. A Tabela 3.1 enfatiza algumas de suas

vantagens e desvantagens.

Tabela 3.1: Vantagens e desvantagens de uma bateria de Litio-ion.

Vantagens Desvantagens

Geralmente sdo mais leves que outros A vida util ou a validade diminui com o envelhecimento,
tipos do mesmo tamanho (séo feitas de mesmo que ndo sejam usadas, ao contrario de outras
Litio leve e Carbono). quimicas. Ou seja, a partir do tempo de fabricacéo,
independentemente do nimero de ciclos, a capacidade
da bateria ira diminuir gradualmente. *!

Tem alta densidade de energia: muita Podem ser severamente danificadas por descarga
energia pode ser armazenada em suas profunda, isto é, descarregando-as abaixo do limite
ligagdes atdmicas (Litio é altamente minimo de tensd@o recomendado pelo fabricante.

reativo)
A baixa taxa de auto-descarga mantém Em consequéncia ao tépico acima, as baterias de ions
sua carga por longos periodos de de Litio vém com um circuito de bordo para gerenciar a
tempo.*? bateria. Isso as torna ainda mais caras.
Nao possuem efeito memaria, o que Mais sensiveis a altas temperaturas que a maioria das
significa ndo precisam ser outras quimicas. O armazenamento e as condigbes
completamente descarregadas antes de operacionais quentes fazem com que se degradem
recarregar a fim de manter a capacidade muito mais rapidamente do que normalmente.
total de carga como acontece com as de
NiCd.
Possui um ciclo de vida longo, podendo Considerada menos segura comparada a NiCd ou
lidar com centenas de ciclos de carga e NiMH, pois o &nodo produz calor durante o uso,
descarga sem degradacéao significativa enquanto o catodo produz Oxigénio (ndo para todas as
da capacidade. quimicas de ions de Litio).O Litio sendo altamente

reativo pode combinar com este Oxigénio, levando a
possibilidade de a bateria pegar fogo.

*1 |sso ocorre devido a um aumento na resisténcia interna, o que torna o problema mais acentuado em
aplicacdes de alta corrente do que as de baixa corrente.

*2 A auto-descarga é causada pelo fluxo i6nico e eletrénico residual através de célula, mesmo quando n&o
h& corrente externa sendo desenhado.

Fonte:.Huggins (2008); Buchmann (2001; Saha, Goebel e Poll, (2009).
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4 ADOCAO E EQUACIONAMENTO DO FILTRO DE PARTICULAS

Neste Capitulo, apresentam-se: 1) o refraseamento matematico do problema,
incluindo 2) a teoria e os modelos matematicos adotados. Isto é considerado
uma parte da solucéo, pois nele ha 3) uma série de parametros desconhecidos
que precisam ser estimados. Segundo Saha e Goebel (2009), mesmo apoés 4)
a estimacdo destes parametros, estes podem nao ser diretamente aplicaveis
ao conjunto de testes, pois os valores podem diferir de uma bateria para outra
e, até mesmo, de um ciclo para outro de uma mesma bateria. Ainda ha a

possibilidade de os parametros variarem dentro de um ciclo.

4.1 Estimacao

Pode-se refrasear o problema formulado considerando-o como um problema de
estimacao (de EOC, EOL, e RUL). Problemas de estimagédo tém n opgodes: 1)
no futuro (predicdo=prediction), no presente (filtragem=filtering), no passado
(alisamento=smoothing), 2) a partir de dados (usualmente de tensdo entre os
terminais, corrente através dos terminais, temperatura da célula) e/ou modelos
(das baterias de Li-lon); 3) apos (off-line) ou durante (on-line) sua obtencéao; 4)
implementados em batelada=lote (batch) ou recursivamente= sequencialmente
(sequentially); 5) considerando (ou ndo) dindmicas e medidas ndo lineares,
variantes no tempo e incertas. Tais op¢des criam n métodos de estimacdo,
como os atribuidos a Gauss, Wiener, Kalman, Daum, etc., suas m variantes,
linearizacdes, extensdes, combinagbes, etc. Um de tais métodos, o Filtro de
Particulas (FP), ser& a solucdo adotada para o estimador. Segundo Orlande et
al. (2012), o Filtro de Particulas (FP), assim como os Filtros de Kalman (FK)
podem ser vistos como um caso particular da Estimagdo Bayesiana,
objetivando reduzir os erros dos sinais medidos. Assim, para apresentacdo do
método é necessario apresentar a seguir, a Estimacdo Bayesiana e a

Amostragem por Importancia utilizada para compor o Filtro de Particulas.
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4.2 Estimacgédo bayesiana

Dentre os n métodos de estimacédo, destaca-se a Estimacdo Bayesiana. Esta €
feita pelo estimador bayesiano: 1) cujo preditor prediz os valores futuros dos
parametros e outras variaveis de estado a partir de modelos de propagacéo e
suas estimativas iniciais; e 2) cujo corretor atualiza tais valores com base em
modelos de medicdo e nas medidas de variaveis de saida. Pode-se iniciar com

1 ou 2, usualmente com 1, como na solugao adotada para o estimador.

A Estimacdo Bayesiana objetiva: 1) predizer uma estimativa da variavel
desconhecida, utilizando todas as informacdes (modelos) e observacfes
(medidas) disponiveis (anteriores) a priori (passadas); e 2) corrigir tal
estimativa da variavel desconhecida, utilizando todas as informacgfes (modelos)
e observacOes (medidas) correntes (atuais) a posteriori (presentes); e assim, 3)
reduzir suas incertezas. Ou seja: 1) as informacgdes e observagdes a priori sdo
usadas para predizer tal estimativa; 2) esta, as informacfes e observacdes a
posteriori, s&o combinadas via uma func¢do de verossimilhanca, a fim de corrigir
tal estimativa da variavel desconhecida. Ou seja, esta correcdo € dada pela
capacidade dessa funcdo de inferir sobre x a partir de modelos e de um
conjunto de observacfes z (ORLANDE et al., 2012; STRATONOVICH, 1960).

Em geral, estimadores bayesianos sdo métodos sequenciais de Monte Carlo

fundamentados em simulacbes para a estimagdo sequencial da funcéo

densidade de probabilidade (pdf) a posteriori p(xy|zy.x) (isto é, baseada na

historia das variaveis de saida=medidas z,.,, ) de variaveis de estado x; sob

uma dindmica nao linear, variante no tempo e incerta.

Em particular, estimadores bayesianos usualmente assumem que as equacfes
de estado podem ser modeladas como um processo de Markov de primeira
ordem, com as saidas sendo condicionalmente independentes e com pdfs
supostamente conhecidas. Num caso discreto, nao linear, invariante no
tempo, as equacdes de propagacdo e medicdo do estado que descrevem o

sistema sao:
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xiv1 = () +w; (4.1)
Zi = h(xl) + V; (42)

onde x; é o vetor de estado no instante t; com indice i, f() é a funcdo nao linear

de transicao do estado, z; é o vetor de saida (de medidas ou observagdes) no
instante t; com indice i, h() é a funcdo néo linear de observaces e w; e v; sao
representacbes de distribuicbes de ruidos de processo e de medida,
respectivamente. Os ruidos sdo supostamente independentes.

A Figura 4.1 apresenta graficamente as Equacao (4.1) e (4.2), onde:

1la) na Equacéo (4.1), podem haver varios valores de x; que conduzam
ao mesmo valor de f(x;); da mesma forma, na Equacédo (4.2) podem
haver varios valores de x; que conduzam ao mesmo valor de h(x;) (f()

e h() sdo sobrejetoras);

1b) na Equacéo (4.1), pode até haver um valor de f(x;) que nédo seja
conduzido por algum valor de x;; da mesma forma, na Equacéo (4.2),
pode até haver um valor de h(x;) que ndo seja conduzido por algum

valor de x; (f() e h() séo injetoras).

Em ambos o0s <casos, as fungcbes f( ) e h() nado seréo
bijetoras=biunivocas=inversiveis; entdo, existira a incerteza pela 1la)

indeterminacédo ou 1b) inexisténcia de x; .

E, quando os ruidos séo adicionados, as duas fontes de incerteza w; € v;sao

plurivocas, pela aleatoriedade introduzida pelos ruidos; ou seja:
2a) na Equacéo (4.1), podem haver varios valores de w; que conduzam

cada valor de f(x;)a varios valores de x;,;; da mesma forma, na

Equacédo (4.2) podem haver varios valores de v; que conduzam cada

valor de h(x;) a varios valores de z;;

2b) na Equacéo (4.1), pode até haver um valor de x;,; que nao seja

conduzido de algum valor de f(x;) por algum valor de w;; da mesma

73



forma, na Equacao (4.2), pode até haver um valor de z; que ndo seja

conduzido de algum valor de h(x;) por algum valor de v;.

Em ambos os casos, os ruidos w; e v; seréo plurivocos; entdo, existira a

incerteza pela 2a) indeterminacao ou 2b) inexisténcia de x; .

Estes casos mostram que ndo ha indeterminacdo ou inexisténcia em
problemas diretos no modelo causal; mas elas podem haver em problemas
inversos, onde ocorre a inversao de causalidade: as fungbes podem néo ser

inversiveis; e, no caso de o serem, podem ter infinitas solucdes.

Ou seja, podem haver dois problemas na volta: 1) f(.) e h(.) n&o serem
bijetoras=biunivocas=inversiveis e, 2) os ruidos w; e v;, serem plurivocos.
Desta forma, 1) e 2) juntos podem produzir dupla indeterminacdo ou

inexisténcia.

Por exemplo, considere f(x;) = x2, h(x,) =x* , e w;e[-1,+1] , vie[-2;+2] .
Estas funcbes sdo sobrejetoras: as inversbes dessas fungbes nédo sao
univocas; e, mesmo que fossem, as aleatoriedades desses ruidos criam
infinitas possibilidades; ou seja, por causa dessas duas razées o caminho de

volta é extremamente dificil de determinar.

Figura 4.1: Representacao grafica das Equacdes (4.1) e (4.2).

Eq. 4.1 Eq. 4.2
O

- -0 o 0
0 R PN
. P Bt o
P— R 4
0 /0 e P
X, x, ' x, z;
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O principal objetivo do estimador bayesiano € estimar o estado x; a partir de
todas as medidas disponiveis z,.;, 0 que significa, da perspectiva bayesiana,
construir a pdf a posteriori p(x;|z,.;). De acordo com Chen (2003) para

realizacdo da estimacdo bayesiana de Xx;, dados os modelos de estados
expressos pelas Equacdes (4.1) e (4.2), é necessario encontrar a pdf
p(x;|z,.;). Esta estimacéo deve ser feita de forma recursiva usando etapas de

predicdo e atualizacdo da estimativa semelhantes as etapas de propagacao e

medicao do estado mostradas nas Equacodes (4.1) e (4.2).

As Figuras 4.2, 4.3 e 4.4 ilustram graficamente 0 que ocorre na etapa de

predicdo pelo estimador bayesiano.

Na etapa de predicéao, o estimador bayesiano busca encontrar os caminhos de
volta de z;_;, a todos os possiveis x;_; ; € 0os caminhos de ida de todos os
possiveis x;_; a x;, passando por x;_;, conforme a Figura 4.2. A Figura 4.2a é a
inversdo de causalidade da Equacédo (4.2) e a Figura 4.2b) é a Equacao (4.1)
no sentido causal. O mesmo z;_; pode ser gerado por um ou mais pontos de
x;_,. Nas Figuras 4.3 e 4.4 os valores de x;_, e z;_, estdo no mesmo instante
ti_,. Devido a inversdo da Equacdo (4.2) e da aleatoriedade do ruido v; ,ha
mais de um caminho possivel. A Equacdo (4.4) € um contador dessas
possibilidades=caminhos. O resultado da integral (Equacéo 4.3) é a soma das
probabilidades de todos os caminhos possiveis para obter x; partindo de z;_;
passando por todos os possiveis x;_; , conforme mostra a Figura 4.3 para dois
pontos diferentes; e a Figura 4.4 para esses dois pontos numa mesma
representacao.
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Figura 4.2: Representacao grafica da etapa de predicdo pelo estimador bayesiano.
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Figura 4.4: Representacéao grafica superposta da Equacao (4.4) para dois pontos.

Eq. 4.1

Por isso, é necessario encontrar, inicialmente, a pdf p(x;|zg.;—1)do estado x;,

i=1,..., dadas as observacfGes desde o instante t1 até o instante tk-1. Digamos
gue no instante ti.1 tenhamos a pdf p(x;—1|Zg.;—1). Essa pdf é definida como a
priori, uma vez que é uma distribuicdo para o estado baseada na informacao

anterior a ocorréncia da medicdo nesse instante.

Na etapa de predigéo, i.e., no tempo ti1, 0 modelo do sistema na Equagéo
(4.1) é usado para obter a pdf p(x;|zy.;_1)anterior & medida no tempo ti por

meio da equacdo de Chapman-Kolmogorov (CHEN, 2003, GORDON, 1993):

p(ilZ0i1) = f D (il %1, Z0s )P (i1} 1 ) Ay =

p(Xi, Xi—1, Zo:i—1)
p(xilzo.i—1) =f( SR Sel )P(xi—1|Zo:i—1) dx;_; =

p(xi—l ’ ZO:i—l)

p(xi, xi—1)p(Z0:i-1)
p(xi—1)p(Z0:i-1)

p(xi—1lzo.i—1)dx;_1 =

pCslzo ) = |
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p(xilZ0i_1) = f D (il )P G 700 dxi s (4.3)

p(XiXi—1,Z0:i-1) __ p(xi'xi—l)p(zo:i—l))

A aproximagéao realizada na Equagéao (4.3 ( =
P ¢ quacdo (4.3) p(Xi-1, Zo:i-1) p(xi-1)P(20:i-1)
s6 é possivel supondo x;_; € z,.;—; independentes assim como o0s ruidos w; e

v; descritos nas Equacdes (4.1) e (4.2).

Por meio da Equacao (4.3) podemos escrever p(x;|z,.;—1) na dependéncia de
outras pdfs condicionais, uma conhecida p(x;|x;_,) e outra desconhecida
p(xi_1lz0.;—~1), mMas que pode ser encontrada recursivamente devido ao
conhecimento da condi¢do inicial p(xy|zy). . Sabendo que usualmente ndao ha
medigdes (Z_.9) antes e até no tempo inicial (k = 0), a condigdo inicial para

propagacédo na solucdo adotada para o estimador é:
p(xo0l2o) = p(x0) (4.4)

Na etapa de atualizacdo, i.e., no instante ti, quando as medidas z; sdo

recebidas, a pdf condicional a posteriori, p(x;|z,;), pode ser encontrada

P(BlA)P(4).

utiizando o teorema de Bayes; P(A|B) = PO

Primeiro, encontra-se

pr(x;) pela Equacéo (4.5). Segundo, encontra-se a pdf condicional a posteriori
p(x;lzy.;)€ expressa pela Equacao (4.6) (ARULAMPALAM, 2002, CHEN,2003,
GORDON, 1993):

p(xi |ZO:i—1)p(ZO:i—1)
p(ZO:i—llxi)

p(xe) = (4.5)

p(x;, ;) _ p(z|x;)
p(z;) p(z;)

p(x;) = p(zilx;) p(x;12o.i-1)0(Z0:i-1)
l p(z;) p(Zo:i-11x;)

p(x;lz;) =
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Sabendo que as observacgdes no instante i sdo dadas por z;, logo p(z) =

p(z;, z;—1); pode-se substitui-la acima, obtendo-se:

p(zi, Zo.i-11%1) P(Xk120.i-1) D (Z0:i-1) _
p(Z;, Zo.i-1) p(Zo.i—11%;)

p(x;lz;) =

p(Zi, Zg.i—1, %) P(Xi, Z:i-1)P(Z0:i-1)
p(x)p (2, Zo.i-1) P(Z0.i-1)P(Zo.i—11%;)

p(x;lz;) = (4.6)

Utilizando o teorema de Bayes na Equacado (4.6) ou na linha anterior, temos
(CHEN, 2003; GORDON, 1993):

p(Zo.i-11(xi, ;) (xi120.1-1) 0 (2| x;)

POilZ) = ) PGl (+7)
Como p(Zg.;—11(x;, 2;)) = p(Zo.i-11x;), logo:
p(x;]2;) = p(zilx;) p(xilzp.i-1) (4.8)

P(Zi|Zo:i—1)

As pdfs envolvidas na Equacdo (4.8) sdo necessarias, conhecidas ou
obteniveis ja que, por hipbtese, as perturbacdes w; na dinadmica e os ruidos v;
nas medi¢cbes séo independentes, a saber:

a. a pdf de p(zx;), obtenivel pela Equacdo (4.2), é a pdf de v;

somada com h(x;);

b. a pdf de p(x;|z,.;—1),expressa pela Equacédo (4.4), precisa da pdf
p(x;|x;—1), que é a pdf de wk somada com f(x;_,), € da estimativa

de p(x;—11zg.i-1)-
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c. Com os valores da estimativa inicial (p(xy|z,)), pode-se estimar

p(zi|zy.;—1) de forma recursiva:

p(ZilZ05_1) = f p (2P (x| zo-r) i (4.9)

Substituindo a Equacao (4.9) na Equacéo (4.8), podemos expressar a pdf a
posteriori obtida apds a etapa de atualizacdo como (CHEN, 2003, GORDON,
1993):

p(z;|x;)p(x;120.i-1)
fP(Zi|Xi)P(xi|Zo:i—1) dx;

p(x;|z;) = (4.10)

As relacdes de recorréncia descritas nas Equacdes (4.3) e (4.10) formam a
base para calcular a Estimativa Bayesiana 6tima. No entanto, essas integrais
raramente sdo de natureza analitica, sendo aproximadas em estimadores

bayesianos subotimos, como feito no Filtro de Particulas da Sec¢édo 4.2.2.

4.2.1 Amostragem por importancia

A técnica de Amostragem por Importancia (IS) do Inglés Importance Sampling

€ uma técnica de simulacdo que: 1) amostra valores de x;, segundo uma

distribuicdo conhecida q(x;|z,.;) , para aproximar os valores de Xx; segundo
uma distribuicdo desconhecida p(x;|z,.;); € 2) pode reduzir o viés e a variancia
dos erros entre esses valores de x;. Esta técnica foi inicialmente apresentada

por Kahn e Marshall em 1953, dentre trés métodos: 1) correlacdo das
amostras, 2) amostragem por importancia e 3) estimacdo estatistica. Estes
trés métodos foram propostos para solucionar o problema da baixa eficiéncia
dos calculos de Monte Carlo (KAHN; MARSHALL, 1953).
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Segundo Vianna (2020) e Gordon (1993), em muitas aplicacfes, a estimativa
da média 6 de uma funcdo 6; = f(x;), condicionada a distribuicdo p(x;|z.;)

dadas as observagoes z,.; € R4, pode ser necessaria, e pode obtida por:

8 = E,[f (xi|20:0)] = f £GP (| zo)dx (4.11)

xi€eD

onde E, € a esperanca pela distribuicdo por observagoes z,,; , i € o indice das
observagoes z,.;, D 0 espago de valores de x; gerado por z,; (na Equagéo 4.1,
Xiy1 = f(x;) + w; ; € na Equacao 4.2, z; = h (x;) + v; ). Por questdes praticas,
considera-se que as distribuicbes de w; e v;sdo gaussianas com médias zero e
variancias ajustaveis.

De acordo com Chen (2003), a partir da distribuicdo p(x;|z,.;) podem-se sortear
amostras aleatérias de x;; e, com a média amostral de x;, estimar 6. Porém, na
pratica, a distribuicdo p(x;|z,.;)pode ndo ser conhecida ou, simplesmente, ndo
caracterizar adequadamente a fungéo 6; = f(x;), o0 que resulta na inviabilidade
ou impreciséo da média 6. Para contornar este problema, pode-se utilizar o que
se chama de distribuicdo por importancia q(x;i|zy,;) , que € uma pdf mais
préxima possivel da distribuicdo por observacdes p(x;|z,.;) dentro do dominio
D. E, a partir desta nova pdf, é feita uma amostragem de X;, ou seja, sorteiam-
se Ns amostras aleatorias de x; , i = 1,..., Ns a partir de q(x;|z.;) ao invés de
p(X;|zy.;); € depois, em (4.11), é feito uma correcdo por um fator de peso, para
assegurar que o estimador da esperanca 6 ndo é viesado. Esta é uma tatica
que torna possivel o célculo da média 8, sem viesar os valores de x;. Ou seja,
a ideia é utlizar uma pdf q(x;|z,;) para amostrar xi em vez de utilizar
p(Xilzo.) -

Segundo Gordon (1993), o objetivo da amostragem por importancia € encontrar

a esperanca (f,) de uma fungdo 6; = f(x;) da variavel aleatéria Xxi,
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condicionada as=dadas as medidas z,; (Equacdo 4.11). Sabendo que
p(xi|zo.;) > 0 para todo x; € D, se q(x;|z,;) for uma funcdo de importancia

positiva no espacgo D, ao coloca-la em (4.11) obter-se-&:

= [ ()| 20.] = f O T g )
p(x120,)

PTCAE (+.12)

= I, [f( D

onde E, é a esperanca pela distribuicdo por importancia q(x;|z;) . Assim, a
variavel aleatéria x; passa a ter aproximadamente a distribuicdo por
importancia x; ~ q(x;|z;), o que possibilita o calculo da esperanca da média
condicional (8,).

De acordo com Arulampalam et al (2002), a distribuicAo por importancia
q(x;|z,.;) Ndo necessita ser positiva em todos os pontos; € suficiente que seja
q(x;|zo;) > 0 quando f(x;)p(x;|zy;) # 0. O subconjunto do dominio D da
funcdo q(x;|z,.;), onde q(x;|z,.;) > 0 € definido como Q, o0 que pode ser escrito
como Q = {x; € D |q(x;|zo.;) > 0}. Desta forma, se x; € 9, f(x)p(xi|zo.;) # O.

Arulampalam et al (2002) afirmam que a amostragem por importancia nao deve

ser usada descuidadamente. Embora possamos diminuir a variancia de 6;
usando uma funcdo de importancia q(x;|z,.;) “boa”, também podemos tornar a

variancia arbitrariamente grande escolhendo uma funcdo de importancia

q(Xx;|zy.;) “ ruim”, isto €, que aumente a variancia de 9_1 Ou seja, se se escolher
uma funcdo de amostragem cuja pdf q(x;|z,.;)seja muito parecida com a forma
de p(x;|z,.;), se podera reduzir bastante a variancia, o que significa que se
podera usar menos amostras. No entanto, se se escolher uma fungcédo de

amostragem cuja pdf q(x;|z,;) seja muito diferente de p(x;i|z,.;), se podera

aumentar a variancia de 8; . A Figura 4.5 mostra exemplos de pdfs que
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reduzem ou aumentam a variancia geral e compara trés funcdes densidade de
probabilidade q(x;|z,;) candidatas a aproximar uma pdf p(x;j|z,;) . A pdf a
direita fornece reducéo de variacdo em relacdo a pdf uniforme no centro. No
entanto, usar a pdf & esquerda aumentaria significativamente a variancia em

relacdo a amostragem uniforme simples.

Figura 4.5: Comparacéo de trés fun¢cbes densidade de probabilidade.

Fonte: Wojciech Jarosz (2008).

Segundo Viana (2020), logo, se x; €D N Q¢ , em que Q° é o conjunto do
dominio D de q(x|z,.,) complementar a Q, tem-se que f(x;) = 0 uma vez que
x € Q implica que f(x)p(x|zy.;) =0, e p(x|z,.;) # 0 visto que x € D. Enquanto

sex ¢ D NnQ°tem-se que p(x|z,;) = 0 emrazdo de x ¢ D. Desta forma:
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plxlz)
7= [f( % 4Gz
fp(x|zn) ~
ety aGladx = | reopedz)

= [ fepGlzdx + f P (xlzn)dx

xX€eD X €QNDC

x€eD

- ewGladxz [ pGopGladx
x €D NQ°
= E,[f®lza] = B, (4.13)

Ao inserir a distribuicdo por importancia, o valor esperado ndo sofre grandes

alteragdes. A estimativa 8 = E,[0(x;)|z;] pode ser aproximada considerando a

amostragem por importancia q(x;|z;), de vérias formas:

12, aproximacdo: Se for possivel obter amostras de Xx;, segundo uma

distribuicdo conhecida q(x;|z;) que aproxime uma distribuicdo desconhecida

p(xi|z;), entdo:

J ~ 0 l N (xlj)p(xLJ|ZOl) _ l - j j

[f(x )IZO A 9 nZl CI(xij|Zo;i) anlf(xi )W (xi );
p(lezo l)
q(lezo l)

w(x!) 2

(4.14)

onde a funcdo densidade de probabilidade, q(x;|z,.;) € uma funcéo densidade

amostravel e w(x/) é um fator de correcdo, denominado peso por
importancia. Essa aproximacao segue a Lei dos Grandes NUmeros, que € um

teorema fundamental da Teoria da Probabilidade, descrevendo o resultado da
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realizacdo de um experimento repetidas vezes. Este teorema diz que apés
realizar o experimento repetidas vezes, a média amostral dos resultados 6,

tende ao valor esperado 6 a medida que mais tentativas n sdo realizadas:

n
_ 1 x;)v(x;|z,. _
p( B = lim 2 fx)p(xilzo.x) _5l=1 @15
n-ocon = q(x;|zo:;)

nesse caso P é a medida da probabilidade.

22, aproximacdo: Outra maneira de aproximar amostras de xi € realizando a
autonormalizacdo dos pesos obtidos pela amostragem por importancia,

resultando em:

W(in)

W(x]l) = Z?;lw(le)

(4.16)

Neste caso, uma aproximacao discreta da probabilidade a posteriori p(x;|zo.;)

pode ser obtida pelo somatdrio de todos os elementos de massa normalizados:
n
pCulzo) ~ pxlzg) = ) w(ei) 8(x = x1;) (417)
j=1

Segundo Arulampalam et al (2002), ao particularizar essas condi¢cdes no Filtro
de Particulas, essa autonormalizacéo € utilizada para a estimativa dos estados
do sistema dinamico a partir das saidas (medidas), uma vez que para obter a

pdf a posteriori (Equagédo 4.10) é necessario o0 numerador e denominador da
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Equacéo (4.10) que sdo os mesmos para todas as (n=Ns) particulas, pois todas

tiveram a mesma observacao.

32. aproximagdo: De acordo com Chen (2003), se nado for possivel obter
amostras de xi, segundo uma distribuicdo conhecida q(x;|z,.;) que aproxime as
amostras de xi segundo uma distribuicdo desconhecida p(x;|z,.;), entdo outra
amostragem segundo uma distribuicao r(x;|z,.;)com propriedades semelhantes
as de p(x;|z,,;) devera ser usada e seus pesos normalizados. Apés varios

calculos e simplificagdes, a equacéo final é:

1 n . .
RV GO

1 .
=1 W(xl])

Segundo Arulampalam et al (2002) e Chen (2003), a Amostragem por
Importancia tem como vantagens: 1) melhora a precisdo em pequenos
tamanhos de amostras simuladas, pois pode permitir a reducao da variancia, 2)
oferece reducdo na carga computacional, ou seja, reduz o tempo de execucao
das simulacdes e 3) se mostra util quando os valores reais dos parametros séo
extremos. Em contrapartida, um dos grandes problemas com os algoritmos
de Amostragem por Importancia é que a variancia de seus pesos de
importancia aumenta com o tempo, o que faz com que os pesos tendam a zero.
Isso é conhecido por degeneracéo dos pesos das particulas, a qual deve ser
evitada ou controlada rapidamente. Isso ocorre devido as flutuacdes dos pesos
em funcdo da evolucédo das iteracdes onde, apOs algumas iteragcbes, algumas
particulas tém um peso alto, tornando as outras amostras despreziveis. A
degeneracgédo resulta em um grande esforco computacional direcionado a etapa

atualizacao das particulas.

De acordo com Arulampalam et al (2002), Chen (2003) entre outros autores,

para resolver o problema da degeneracdo, € usada a abordagem de
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Amostragem; e Amostragem; e Reamostragem por Importancia
Sequencial, do Inglés, Sampling Importance Resampling (SIR). Ou seja,
realizar a reamostragem no algoritmo, replicar as particulas com pesos maiores
ou de maior importancia (proximo a 1) e eliminar aquelas com pesos menores,

que, por sua vez, apresentam pouco efeito nas estimativas.

4.2.2 Filtro de particulas

Dentre as n implementacées do estimador bayesiano, destaca-se o Filtro de
Particulas (FP) por tratar sistemas com dinamicas e medidas nao lineares,
variantes no tempo e incertas. Baseados nos Capitulos 2 e 3, sobretudo em:
Saha e Goebel (2009); Saha, Goebel e Christophersen (2009); Saha, Goebel,
Poll e Christophersen (2007); Saha, Goebel, Poll e Christophersen (2009); e
pela dinamica n&o linear, variante no tempo e incerta das baterias de Li-ion,
pode-se adotar o Filtro de Particulas (Particle Filter - PF) como método de

solucgéo.

O método é baseado em representacbes e propagacdes de funcles
densidades de probabilidade por amostras compostas por Ns estados
simultaneos xl.(j)(j =1,...,N;) (“particulas”, de massa pontual), que podem ser

aplicadas a qualquer modelo de espaco de estados e que sdo mais gerais que

0s métodos tradicionais de filtragem (Gauss, Kalman, Daum, etc.).

Segundo Chen (2003) e Arulampalam et al (2002), o Filtro de Particulas é uma
técnica de Monte Carlo para solucédo de problemas de estimacéo de estados. A
ideia € representar a pdf de interesse e necessaria a posteriori por meio de um

conjunto de (Ns) amostras aleatorias xi(j)(j =1, ...,N;), chamadas de particulas

com pesos associados wi(j)(j =1,..,N), e calcular as estimativas com base
nessas amostras e pesos. A medida que o nimero de amostras é aumentado,
esta caracterizagdo torna-se uma representacdo equivalente a fungdo
densidade de probabilidade a posteriori, e a solugéo se aproxima da estimativa

Otima bayesiana.
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De acordo com Chen (2003), tradicionalmente o Filtro de Particulas inicia-se a
partir de uma amostra de numero Np para o vetor de estados baseando-se na
pdf do estado inicial p(x,), supostamente conhecida. Os possiveis estados do

processo sao as particulas, que podem ser representados como pontos no

espago xi(j)(j =1,..,Ng), onde Ns € o numero de particulas do sistema. Cada

amostra tem um peso correspondente wi(j)(j =1,..,Ng) 0S quais sao
calculados a partir da funcéo de verossimilhanca. A funcéo de verossimilhanca
irhA comparar os valores simulados com os valores medidos, sendo entdo
possivel estimar a distribuicdo a posteriori a partir desse conjunto de particulas
aleatérias com pesos atribuidos. Assim, para cada instante de tempo (i = 1, 2,)
propagam-se as particulas para o proximo instante por meio da Equacéao (4.1)

de evolucéo do processo.

A Figura 4.6 ilustra o processo da replicacdo de particulas da regido de alta
concentracdo. As particulas representam a distribuicdo a posteriori: proximo ao
valor esperado da distribuicdo, haverd uma regido com alta concentracdo de
particulas; e, para regides mais afastadas desses valores, a concentracado sera

menor; nestas, 0s pontos sao chamados de outliers.
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Figura 4.6: Processo de replicacéo de particulas.
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Fonte: Djuric et al. (2003).

As Figuras 4.7 e 4.8 apresentam o fluxograma basico e o processo do filtro de
particulas selecionado para este trabalho. Inicialmente, sdo geradas as (Ns)
particulas a partir de uma distribuicdo p(x,|z,), onde todas as particulas
apresentam peso uniforme. Segundo Chen (2003), a partir disso, as particulas
sdo atualizadas com 0s pesos p(x;|z,.;) conforme os valores medidos z,.;. Na
etapa de reamostragem, as particulas de menor peso sado desprezadas e as
de maior peso sdo selecionadas e replicadas, pois apresentam maior
probabilidade de representar a distribuicdo a posteriori. Na sequéncia, é feita a

predicdo para o proximo passo ti+1. A evolucdo é realizada até o tfina do

algoritmo.

89



Figura 4.7: Fluxograma de filtragem de particulas genérico.
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Fonte: Adaptado de Saha et al (2011).

Figura 4.8: Passos de um filtro de Particulas SIR genérico.
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Fonte: Adaptado de Chen (2003).
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A gualidade do algoritmo depende da escolha da funcédo de atualizacdo dos

J

pesos Wi.' Conforme Arachchige et al (2017), Equagcédo 10 (e suas

simplificagbes, Equagbes 11 e 12), citando Arulampalam et al (2002), Equacao
48 (obtida das suas Equacobes 43 a 46), temos:

“There are several ways to update the weights:

e Sequential importance sampling: when an importance density function

g() is available, the weights can be updated using:

W{ = Wj(ti) = W{_1 p(zilxi) (10)

¢ When the importance density sampling function is chosen so that it

reduces the variance of the weights:
W]i = Wj(ti) = W;—1 p(z;lx;) (11)

e Occasionally, the importance density sampling function is chosen to
be the PDF of the state based only on the previous state. The

weighted update function is then:
wi=wi(t) = wi_, p(zilx)  (12)

Neste algoritmo, os pesos séo atualizados/corrigidos pela 32. opcéo, i.e., por:

wf =w;(t,) = Mff_l p(zilx;) (12)

wi= i (13)

91



92



5 ADOCAO E EQUACIONAMENTO DOS MODELOS DAS BATERIAS LITIO-

ION

Neste Capitulo, apresentam-se: 1) o modelo classico de Randles (M1); 2) a
reescrita de M1 no modelo empirico descrito por Saha e Goebel (2009) (M2); 3)
a flexibilizacdo de M2 por Arachchige et al (2017) (M3); todos para a predicéo
de EOD, EOL e RUL. O M1 modela processos internos como quedas de tenséo
devidas as resisténcias internas do eletrolito e aos efeitos de polarizacao por
ativacdo/carga do eletrodo, polarizacdo por concentracdo/difusdo do reagente
da bateria, por um circuito equivalente com resistores e capacitores. O M2 os
substitui por curvas de descarga ajustadas sob correntes aproximadamente
constantes. O M3 as flexibiliza para correntes variaveis. Apresentam-se um
possivel repertério de falhas e o equacionamento e as caracteristicas dos
modelos que poderdo ser consideradas nos Capitulos 6 e 7. L&, propbe-se um
modelo melhorado e inovado (M4) e compara-se com 0 M3 sob as mesmas

condicBes deste.

5.1 Repertério de falhas em baterias

Para monitorar as variaveis de interesse, é necessario definir e selecionar o
repertdrio usual de falhas ou faléncias do sistema. Nas &areas de pesquisa
relacionadas ao tratamento ou prognéstico de falhas ou faléncias, a arquitetura
do sistema é geralmente descrita em termos funcionais e/ou fisicos. Aqui, sdo
descritas algumas das falhas que poderiam ser utilizadas para modelar o
sistema de prognaéstico e que o modelo admite.

A bateria de Litio-ion contém uma variedade de condi¢cdes operacionais que
podem ser monitoradas por sensores. Dependendo do tipo de aplicacdo e da
disponibilidade dos dados, ha muitas abordagens que se concentram na
estimativa de: Estado de Carga (SOC), corrente/tenséo, capacidade, Estado de
Saude (SOH), Vida Util Remanescente (RUL), etc. As variaveis de estado
comumente usadas para monitorar falhas da bateria e estimar a RUL s&o:

SOC, temperatura, tensdo da célula, capacidade de carga e impedancia. De
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acordo com os modelos utilizados, elas podem variar, salientando que, quanto
mais medidas forem colhidas pelos sensores para 0 monitoramento, maior sera
a complexidade e a dimensionalidade para os algoritmos e modelos
selecionados.

Segundo Stamps et al. (2005), a reducdo no desempenho da bateria pode se
manifestar de duas maneiras: 1) pela reducdo da capacidade da bateria de
armazenar carga; e 2) pelo aumento da impedancia especifica e da resisténcia

a transferéncia de carga, que reduzem o potencial da célula.

5.1.1 Reducdo da capacidade de carga

Segundo Gantenbein (2019), a reducdo da capacidade de descarga C(t) é
causada pela perda do material do eletrodo ativo. Arachchige et al (2017)
dizem que esta é uma falha caracterizada pela reducdo da capacidade de
descarga maxima C(to)=Q(to) que uma bateria & capaz de armazenar. Com o
envelhecimento, a capacidade de descarga diminui, 0 que pode aumentar a
impedancia interna. Varios fatores podem contribuir para a reducdo da
capacidade de descarga como, por exemplo, o envelhecimento, temperatura do
ambiente de armazenamento, o Estado de Carga (SOC) em que a bateria foi

armazenada e os ciclos de cargas e descargas sofridos. Ou seja:

dc(t)
——<0 (51
dQ(t)

<0 (52

Ja que Q(ty) = C(ty)V(ty), onde V(t,) € uma constante externa imposta.
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5.1.2 Reducdao da poténcia

Reducao da poténcia se refere a incapacidade da bateria de fornecer a energia
necesséria para utilizagdo. Segundo Arachchige et al (2017), esta falha
também tem relacdo com a impedancia interna: um aumento na impedancia
interna causara uma reducdo na poténcia que a bateria pode fornecer. Assim, a
impedancia interna deve ser monitorada para avaliar a degradacao da bateria.
A Equacéo (5.3) mostra esta relagdo em um curto circuito por uma impedancia

Z = impedancia externa Zext + impedancia interna Zint.

P=IV=12=— (5.3)

A Tabela 5.1 mostra um resumo dos modos de falha da bateria e descreve
suas principais causas e sintomas. As falhas 1 e 2 ocorrem no nivel da célula.
A “thermal runaway” € uma falha que se origina no nivel da célula, mas pode se
propagar para as outras células que compdem o sistema. A taxa na qual o
calor é produzido no sistema excede a taxa na qual ele pode ser dissipado. O
modo de falha 3 ocorre quando os SOCs de diferentes células de uma bateria

se desviam uns dos outros.
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Tabela 5.1 Repertorio de falhas de baterias de Litio-lon.

Falhas Causas Primarias Sintomas Parédmetros
para
Monitorar
Descarga na Altas temperaturas Perda de Capacidade; SOC;
Prateleira (auto ambientes, tanto Aumento da impedancia Temperatura
descarga) durante o uso interna da célula.
guanto no
armazenamento
Avalanche Térmica Curto-circuito Aquecimento celular durante  Temperatura,
interno ou externo 0 carregamento, SOC, tenséo
de uma célula; especialmente proximo ao
Alta temperatura de  final do carregamento;
operagéo alta queda de tenséo
(overheating); durante os periodos de
Overcharging. descanso;
Capacidade de carga
superior a capacidade de
descarga.
Desbalanceamento Comportamentos TensOes de células SOC, tensdo
das Capacidades diferentes de células diferentes
das Células dentro do mesmo
maédulo
Reducéo da Envelhecimento A capacidade diminuicomo  SOC;
Capacidade de (tempo e uso); tempo; Temperatura e
carga Excesso de Aumento da resisténcia Capacidade
descarga celular; interna da célula.
Operacao a baixa
temperatura.
Reducéo da Envelhecimento Alta impedancia da bateria Impedancia
Poténcia (ciclo de
envelhecimento)

Fonte: Adaptado de Arachchige et al (2017).

5.2 Modelagem

Antes de abordar a modelagem para o ciclo de carga e descarga, seréo
descritos os trés regimes usuais de um ciclo de carga de bateria: 1)
incialmente, aplica-se uma corrente externa; desta forma, a tensdo do
“capacitor” interno vai subindo, chegando a um valor que produz bolhas de
hidrogénio e de oxigénio internas que elevam a temperatura da bateria e que
podem explodi-la; 2) entdo, inicia-se 0o segundo regime, 0 momento que se
chaveia para uma tensao constante que seja abaixo da tensdo dessa producao

de bolhas, um regime que mantém a tenséo e abaixa a corrente; 3) o terceiro
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regime € quando se aproxima e atinge a carga completa, desligando e

chaveando para a descarga.

Entre os ciclos de descarga e carga pode haver um periodo de descanso,
onde ocorre a auto-recarga; e, na sequéncia, inicia-se o ciclo de carga, como

apresentado na Figura 5.1.

Figura 5.1: Modelo para o processo de descarga e auto recarga.

discharge self-recharge

—
[

voltage

£ from measurements —— from mode|

time—

Fonte: Saha e Goebel (2009).

No processo de carga, existe um intervalo que se inicia em to e vai até tb,
iniciando numa tensdo V(to) proxima de O que se eleva até ao valor V(tp) da
carga. Apos, existe um periodo, um pequeno intervalo de tempo, entre o
término da carga e o inicio da descarga; ap0s esse periodo, a descarga se
inicia com uma tensdo que ndo € a mesma do final da carga. Idealmente seria
igual mas, devido as resisténcias internas em série e paralelo, ha uma perda da
tensdo antes de a descarga se iniciar. Isto admite m modelos, estudados em n

publicacdes, como revisado no Capitulo 2.

De especial importancia para esta Tese sdo as referéncias Randles (1947),
Hugghins (2008), Hartman Il (2008), Saha e Goebel (2009), Arachchige et al.
(2017), Gabrielli (2019), e alguns modelos, a saber: Segundo Gabrielli (2019):

So, to understand electrochemical mechanisms various
techniques were proposed. Among all these techniques
Electrochemical Impedance Spectroscopy (EIS) is based on
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sinewave analysis of stable electrochemical systems [since F.
Kohlrausch, in 1869]. This gives a unique “signature” of the
investigated processes which has to be compared to a model,
not always unique, inspired by the electrochemical theory to
interpret the reactional mechanisms evolving at the metal-
electrolyte interface.

Dentre eles:

1°. Modelo (M1): é o modelo elétrico/equivalente original (M1a) de Randles
(1947); seu rearranjo (M1b), mostrado por Kai e Goebel (2008, 2009); e sua
renotacdo (M1c), mostrada por Arachchige et al (2017). Randles (1947) diz:

There are three factors 1 which may operate in controlling the
speed of an electrode reaction, (I) the rate of the electrode
process itself, (2) the rates of diffusion of the reactant and
product, and (3) the ohmic resistance of the electrolyte.

Hartman 1l (2008) repete-os com um 4°. fator. a temperatura. Em Randles
(1947), ele:

1)

2)

3)

4)

partindo de um modelo quimico de reacfes ibnicas metal-metal de um
eletrodo (amélgama de cobre, zinco, cadmio, ou talio + mercario) com o

reagente (seus ions);

partindo de um modelo matematico (Equacdo da Difusdo) da difusdo do
reagente no eletrdlito (solucdo de cloreto de amobnio) (analoga a
Equacéo do Calor, desenvolvida por J. B. J. Fourier (1822) na Teoria da

Conducéao do Calor em Sdlidos);
mantendo a célula em um termostato com temperatura em 25 + 0.1°C;

aplicando uma tenséo senoidal v(t)= a.sen(w.t), de amplitude a pequena
e frequéncia w variavel entre o eletrodo e um contato de platina imerso
no eletrgdlito, em torno de uma condicdo de equilibrio quimico e elétrico
(Eo) (uma forma do Meétodo da Espectroscopia de Impedancia
Eletroquimica (ver secdo 6.1.1), analogo aos Métodos da Resposta em
Frequéncia e da Linearizacdo, desenvolvidos por H. Nyquist (1922 e
1932), N. Nichols (1934), e H. Bode (1947) na Teoria de
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Controle);aplicando o0 mesmo a um banco de resistores e capacitores

conhecidos, variaveis e em paralelo;

5) aplicando a mesma v(t) a um banco de resistores e capacitores

conhecidos, variaveis e em paralelo;

6) amplificando as diferencas de potencial em obtidas 4 e 5, e plotando-as

nos eixo XX e YY de um tubo de raios catddicos;

7) medindo e comparando as figuras obtidas (andlogo ao Método das
Figuras de Lissajous);

8) modelou e identificou tal conjunto eletrodo-reagente- eletrélito pelo
circuito elétrico equivalente da Figura 3 de Randles (1947), e mostrado

na nossa Figura 5.2:

Figura 5.2: Modelo original (M1a) de Randles, a parametros concentrados de uma
célula.

(a) (5)

Fonte: Randles (1947).

Nela, segundo Randles (1947):

The whole electrode system is electrically equivalent to the
circuit shown in Fig. 3 (a), where Cr, and Rr, are the capacity
and resistance equivalent to the electrode reaction, Cl the
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ordinary double layer capacity of the electrode surface and
Rc, the electrolyte resistance between the electrode and the
platinum gauze.

Rearranjando Cr, and Rr obtém-se M1b da Figura 3 de Goebel et al (2008),

copiada na Figura 4 de Saha e Goebel (2009), e mostrada na nossa Figura 5.3:

Figura 5.3: Modelo rearranjado (M1b) de Randles, a parametros concentrados de uma
célula.

Cou II

Ly

HCT RW'

Fonte: Goebel et al (2008) e Saha e Goebel (2009).

Nela, segundo eles:

The parameters of interest are the double layer capacitance Co, the
charge transfer resistance Rcrt, the Warburg impedance Rw and the
electrolyte resistance Re. The values of these internal parameters
change with various aging and fault processes like plate sulfation,

passivation and corrosion.
Ou ainda:

The IR drop due to the electrolyte resistance is denoted as RE. The
activation polarization is modeled as a charge transfer resistance Rcr
and a dual layer capacitance Cp. in parallel, while the concentration

polarization effect is encapsulated as the Warburg impedance Rw.

Renotando Zw=Rw, obtém-se M1lc da Figura 1 de Arachchige et al (2017), e

mostrada na nossa Figura 5.4.
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Figura 5.4: Modelo renotado (M1c) de Randles, a parametros concentrados de uma
célula.

Fonte: Arachchige et al (2017).

Nela, segundo eles: “Reg, Rct and Zw are the electrolyte resistance, charge
transfer resistance, and Warburg impedance, respectively.” Detalhando: ha a
resisténcia do eletrélito (electrolyte resistance) Re em série com uma
capacitancia de dupla camada (double layer capacitance) Ca; €, em paralelo
com a capacitancia Ca, h4 a resisténcia a transferéncia de carga (charge
transfer resistance) Rcr e a impedancia de Warburg (Warburg impedance) Rw ,

redenotada por Zw.

Desde entdo, conforme Hartman Il (2008) e Gabrielli (2019), muitos autores

tentaram estende-lo para carga e descarga (ver Anexo A), considerando que:

Na carga em t € [to ; to], sendo V(t) a tensdo entre os terminais, por causa da
corrente que passa em série por Rge, ha uma redugcdo de tensdao AV(t),
chegando (V(t) - AV(t)) em Ca.. Parte da corrente da carga que passa por Re se
divide, indo uma parte por Ca e outra passa por Rct e Rw = Zw. A parte
direcionada a Rct € Rw = Zw reduz as medicfes de corrente em Ca, 2 medida
que a bateria se carrega, até que ela se desliga com carga completa. Ao
desligar, Ca esta com tensao (V(tb)-AV(tb) € comega a se descarregar atraves
de Rct e Rw = Zw; ou seja, na carga, quem produz uma reducdo da tenséo é

Re ; e na descarga, quem produz uma reducao da corrente sao Rct e Rw = Zw .

Na descarga em t € [tk ; tk+1], quando o circuito externo ainda nédo esta ligado,
nao circula corrente pelo resistor em série, mas passa a circular pelos

paralelos. O “capacitor” comeca a descarregar pelos resistores em paralelo.
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Quando o circuito externo é ligado, o “capacitor’ ja descarregou um pouco e
continua, ou seja, quando se inicia 0 processo de descarga por um circuito
externo, ha uma segunda queda de tensdo por causa dos resistores em
paralelo e uma terceira queda por conta do resistor em série, 0 que produz uma
tensdo medida menor. Para a descarga, a medida de interesse para a
modelagem € a tensdo medida, que nao € a tensao do “capacitor” interno, mas

€ a tensdo nos extremos= terminais da bateria.

M1 ndo é usado diretamente por Saha e Goebel (2009), nem por Arachchige et

al (2017), e nem por esta Tese.

2°. modelo (M2): é um modelo matematico/empirico apresentado na Figura 5
de Saha e Goebel (2009), copiada como Figura 2 de Arachchige et al (2017), e
mostrada na nossa Figura 5.4. Em tais referéncias, M2 é usado; e aqui sera

usado e melhorado diretamente.

No modelo de Saha e Goebel (2009), o comportamento de baterias de Litio-ion
durante os ciclos de descarga e de vida util é descrito, reescrevendo as 3
guedas de tensdo de saida do modelo de Randles. Segundo os autores,
embora 0 modelo tenha sido desenvolvido com as quimicas das baterias de
Litio-lon, ele pode ser aplicado a outras baterias, desde que os efeitos
especificos dessas quimicas também sejam modelados, como, por exemplo, o
efeito de memoaria nas baterias recarregaveis de Ni-Cd. A base do modelo foi
vinculada aos processos internos da bateria e validada usando dados

experimentais. Ele sera detalhado a seguir.

3°. modelo (M3): repete-se M2 mas: 1) sintetiza-se uma medida C, da
capacidade de descarga méxima Ck=C(t)=Qx=Q(tk) no ciclo atual [tk; tk+1] ,
usando o método de contagem de Coulomb na sua Equacédo 14, aqui mostrada
como nossa Equacao (5.9) (segundo o codigo de M3); ou 2) gera-se uma
predicdo C(t;) pelo seu Filtro de Particulas alimentado por €, (segundo as

suas Figuras 4 e 6).
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Em tais referéncias, M1 é citado, mas nao usado diretamente, pois supde
equilibrio e desvios senoidais; e ndo carga e descarga. Mas foi estendido a

estas por varios autores, considerando:

5.2.1 Modelo para o Fim de Descarga (EOD - End-Of-Discharge)

Fazer a estimativa do Fim de Descarga (EOD) de uma bateria, segundo Saha e
Goebel (2009) é um problema com diferentes processos fisicos que afetam a
Vida Util Remanescente (RUL) tanto para o Fim de Descarga (EOD) quanto
para o Fim de Vida (EOL). Em relacdo a descarga, a busca de uma solucdo
exige predizer como os parametros de impedancia se alteram com a queda da
carga no ciclo de descarga. Esses parametros de impedéancia sé&o
representacdes de reacdes eletroquimicas e processos de transporte dentro da
bateria, que sdo afetados pela temperatura interna da bateria, a carga atual e
as concentracdes ionicas dos reagentes. Conforme o processo de descarga
avanca, calor é gerado pelas reagcbes que, junto com a corrente, resultam no
aumento da temperatura e aumento da mobilidade dos ions, diminuindo a
impedancia de Warburg (Rw = Zw ). Com o decréscimo de Zw, aumenta a taxa
de auto-descarga aumentando a resisténcia eletrolitica (Re) da bateria. Com a
elevacdo da temperatura da bateria, o consumo é afetado, fazendo com que a
bateria descarregue mais rapido perto do final da descarga, contribuindo para o
aumento da resisténcia a transferéncia de carga (Rct) e para uma queda
acentuada na tensao celular. O processo de descarga é desligado quando a
tensdo de saida atinge o minimo da tensdo (com limiar (threshold) seguro),

chegando ao valor de EOD. Entao:

No 1°. Modelo (M1): a tenséo de saida € expressa pela Equagédo 1 de Saha e
Goebel (2009), copiada na Equacao 4 de Arachchige et al (2017), e mostrada

na nossa Equacéao (5.3), como:
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onde: Eo é teoricamente a tensdo de circuito aberto; | é a corrente; Re, Rcr e
Rw = Zw s&o as resisténcias ao eletrolito, resisténcia a transferéncia de carga e
impedancia de Warburg, respectivamente.

A Equacao (5.3) adiciona Eo em série com os Rs e zera a corrente em Ca na
Figura 5.3; e ndo € funcdo do tempo t, pois M1 supde equilibrio (Eo) e
pequenos desvios senoidais v(t)= a.sen(w.t) em torno dele; e nado carga e

descarga. M1 ndo é usado diretamente por Saha e Goebel (2009), nem por
Arachchige et al (2017), e nem por esta Tese.

No 2° Modelo (M2): a tensédo de saida pode ser reescrita pelas Equacdes 2 a
5 de Saha e Goebel (2009), copiada nas Equacbes 5 a 8 de Arachchige et al
(2017), e mostrada nas nossas Equacdes (5.4) a (5.7), como:

E(t) = Ey — AEsq(t) — AEq(t) — AEy, (6) (5.4)

Onde AE;; é a queda de tensdo devido a descarga de prateleira (shelf
discharge); AE,.;é a queda de tensdo causada pelo esgotamento do reagente

celular, AE,,; representa a queda de tensdo devido a resisténcia interna a

transferéncia de massa. Eles podem ser expressos individualmente como:

_a,
AE,,(t) = ayexp (T) (5.5)
AE.q(t) = azexp(ast) (5.6)
AE;(t) = AEj; — ast (5.7)

Onde:AE;,;;é a queda da tensdo inicial quando a corrente I, passa pela

resisténcia interna Re no inicio do ciclo de descarga. Isso é calculado por
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AE;,i: = I Rg. Os alfas (aq,a,,a3,a,, 5) sdo os parametros (>0) do
modelo a serem estimados pelo Filtro de Particulas, por meio da
implementagdo do modelo e dos dados adquiridos. A Figura 5 de Saha e
Goebel (2009), copiada como Figura 2 de Arachchige et al (2017), e mostrada
na nossa Figura 5.5, mostra o efeito de cada termo e mostra também como os
diferentes componentes de queda de tensdo definidos nas Equacdes (5.5) a
(5.7) se combinam para dar o perfil de descarga de uma bateria de ions de Litio
de corrente aproximadamente constante tipico de todo o modelo de EOD.

Pode-se observar que dos trés componentes dados nas Equacdes (5.5) a (5.7),

o esgotamento do reagente celular (AE,.;) € o termo principal na determinagdo

do EOD. Os termos a3(pequeno) e a, sdo os parametros que mais contribuem

para a descarga; portanto, sdo os que mais afetam a predicéo de EOD.

O problema é predizer o fim da descarga, o instante teod €m que 0 estado
E(teod) (tensédo da célula) atinge o limiar estabelecido Eeod. Desta forma, a
tensdo de saida E(t) € modelada a partir da Equacdo (5.8), com t = teod,
E(t)=Eeod:

E(t) =E, — a,exp (—Taz) —azexp(ast) — I Ry —ast  (5.8)

Por fim, Saha e Goebel (2009) tornaram as Equagbes de alfas (a;_g), E(t)
recursivas; e com z(t), amostradas e com ruidos, num ciclo de descarga, [tk;
tk+1] onde ti € um instante de amostragem no intervalo de amostragem [ti; ti+1]
num ciclo de descarga [tk; tk+1] ; isto &, ti € [t; t+1] < [ tk; tk+1] obtendo as
Equacdes (6.1) a (6.7).
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Figura 5.5: Decomposicdo dos perfis de descarga (da bateria) de Litio-ion.

voltage —— m

E= EO_iEs d_iErd _ﬁEmt

time——

Fonte: Saha e Goebel (2009).

No 3°. Modelo (M3): repete-se M2 mas calcula-se a4 pela variavel de estado

auxiliar SOC(ti))=Q(t)/Q(tk), onde C & produzido pelo EOD usando o método de
contagem de Coulomb na sua Equacdo 14, aqui mostrada como nossa

Equacao (5.9), onde C é a carga Q(t):
C = j Idt (5.9)

Este método de contagem de Coulomb é utilizado para estimar o estado de

carga da bateria SOC;,; na sua Equacdo 19, aqui mostrada como nossa

Equacéo (5.10):

LT,
S0C;,, =~ SOC; — lCS (5.10)
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O Estado De Carga (SOC) é refletido pela tenséo e o perfil de carga € avaliado
pela medicdo da corrente. Cada vez que uma nova medicado de corrente esta
presente, o estado de carga da bateria é atualizado para incluir os efeitos da
carga que ja foi extraida da bateria.

Quando se quer prever o EOC ou o EOL (pontos * nos graficos), a ultima

7

atualizacdo das variaveis a, a,, aze as € mantida e o parametro a4 é
recalculado, assumindo que o perfil de carga utlizado pela aplicacado
permanece o mesmo até o final da descarga, a fim de propagar o estado atual
da bateria. E a adaptacdo do novo estado de carga é calculado pela sua

Equacéo 28, aqui mostrada como Equacéo (5.11).

(1—S0C) T,
SOC;y, ~ SOC; — . (5.11)
i

onde o periodo de amostragem T, é usado para atualizar o tempo t;.

As aproximacdes e consideracdes para estas equacdes que sao consideradas

inclusive para o céalculo de a,néo sédo detalhadas ou explicadas na publicagéo.

A maior contribuicdo de Arachchige et al (2017) é na Equacéo (5.12), que é o

calculo de ay:

(1-50C)
a4’i+1 - at— + v4’l' (512)

i

onde a é uma constante de ajuste do algoritmo,t; € o instante de amostragem
atual e f; é a frequéncia de amostragem. Diz-se que a = 10.8 (parece muito
alto para um “ajuste”...!) um valor encontrado experimentalmente (ndo é

detalhado como). As demais equacdes sdo as mesmas do modelo M2.
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5.2.2 Modelo para o Fim de Vida (EOL - End-of-life)

Segundo Saha e Goebel (2009), para determinar efetivamente a EOL de uma
bateria de Litio-ion, deve-se entender como os diferentes modos operacionais

(carga, descarga e repouso) influenciam a capacidade de descarga.

Desta forma, devemos entender como esses conceitos de SOC, SOH e RUL se
aplicam ao sistema e ao modelo para que a andlise dos resultados seja
adequadamente interpretada. O SOH e SOC podem ser confundidos; assim, &
importante salientar as diferencas entre eles. O SOC se refere as mudancas a
curto prazo na bateria; pode ser medido pela relacdo SOC(t) = Qi/Qk entre a
capacidade de descarga instantanea no ciclo atual Qi= Q(ti) da bateria e a sua
capacidade de descarga maxima no ciclo atual Qk= Q(tk) num ciclo de
descarga, [tk; tk+1] onde ti € um instante de amostragem no intervalo de
amostragem [ti; ti+1] num ciclo de descarga [tk; tk+1] ; isto é, ti € [ti; tiv1] C [tk; tk+1] .
Ja o SOH se refere as mudancas a longo prazo; pode ser medido pela relacédo
SOH(tk) = Qx/Qo) entre a capacidade de descarga maxima no ciclo atual Qk e a
capacidade de descarga maxima no ciclo inicial=capacidade nominal Qo =

Q(to), como mostra a Figura 5.6. Eles e varios autores usam Ck=C(tk)=Qk=Q(tx).

A Figura 5.7 apresenta a relagcdo de SOH ao longo do tempo, que pode ser em
horas (t) ou ciclos (k). Conforme o tempo avanca, a degradacao aumenta até
esta atingir os limites aceitaveis de saude (Qeo). Os valores de SOH (Q«/Qo)
combinados aos de SOC (Qi/Qk) sé&o utilizados para a predicdo da RUL de uma
célula de bateria. A RUL é medida pelo tempo de vida remanescente (teol. - ti)
desde o instante atual no ciclo atual ti € [ tk; tk+1], até a faléncia da bateria em
algum instante do ciclo final teo € [ tn; tn+1] . Este € definido quando a
capacidade de descarga Q(teol) atinge o seu valor final (Qeol). A bateria atinge
simultaneamente seus EOD (ti = teo)) € EOL (k=n).
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SOH

Figura 5.6: Diferenga entre SOC e SOH.

soc __[— SOH
|

Qk Qo

Fonte: Adaptado de Okoh, Roy, Mehnen e Redding (2014).

Figura 5.7: SOH ao longo do tempo, EOD, EOL e RUL.

1.0 - ——

09 ——

0.8 ———

07 +— — — — — — — _— — — -

Ponto inicial de deterioracad

EOL

/ EOD

0 Nivel de salde aceitavel

0.4 —— Ponto final de deterioracéo |

Failure
0.3 ——

|
E
0 5 10 15 20 25 30 | 35 40 45 50

Tempo t, i1

Fonte: Adaptado de Okoh, Roy, Mehnen e Redding (2014).

109



Huggins (2008) destaca que: 1) com o envelhecimento (t) da bateria, acontece
a degradacao da capacidade (Qx) ; 2) ela tem forte relagdo com o indice (k) do
ciclo de carga e descarga [t; tk+1] ; e 3) ela pode ser modelada pelo conceito de
Eficiéncia Coulombiana (nc) . Esta é definida como a fracdo nc = Qk+1/Qk da
capacidade de descarga maxima (Qk) no ciclo atual [t; tk+1] que esta disponivel
como capacidade de descarga maxima (Qk+1)no ciclo seguinte [tk+1; tk+2]. ESSe
conceito depende de uma série de fatores, como por exemplo, a corrente e a
profundidade de descarga em cada ciclo, as temperaturas nas quais as
baterias sdo armazenadas e operadas. Para exemplificar a dependéncia da
degradacdo da capacidade de descarga com a Eficiéncia Coulombiana, a
Figura 5.8 mostra a influéncia de nc sobre a capacidade de descarga durante
ciclagem; em particular, como um pequeno fator de ineficiéncia (nc=0,995)

pode reduzir a capacidade a aproximadamente 60% dentro de ~100 ciclos.

Figura 5.8: Influéncia de nc sobre a capacidade de carga durante as ciclagens.
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Fonte: Huggins (2008).
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A corrente de saida é um parametro importante a ser considerado para a
analise de desempenho da bateria, pois esta exerce uma contribuicdo na
determinacao das perdas internas. A finalidade de uma bateria € de armazenar
carga/energia elétrica/quimica e libera-la em determinado tempo de uma
maneira controlada. A capacidade de carga é diferente da capacidade de
descarga. Ou seja, o ideal seria toda a carga/energia disponivel sem deixar que
a cargal/energia se dissipe. Porém, isso ndo ocorre devido a perda de
carga/energia que acontece dentro da bateria e a queda de tensao que faz com
que a bateria alcance mais rapidamente o final da descarga. As correntes de
carga e descarga de uma bateria usualmente sdo medidas em Taxa C (C-
Rate). A taxa de descarga de uma bateria é expressa como C/r, onde r é o
namero de horas necessarias para descarregar completamente sua
capacidade nominal C=Qo. Portanto, uma bateria de 2 A.h descarregando a
uma taxa de C/10 ou 0,2 A duraria 10 horas. A tensdo entre os terminais da
bateria, assim como a carga fornecida, podem variar consideravelmente com
as mudancas da C-Rate. Além disso, a quantidade de energia fornecida,
relacionada a area sob a curva de descarga, também € dependente da C-Rate.
A Figura 5.9 mostra a influéncia da corrente no ciclo de descarga, onde cada
curva corresponde a um valor de C-Rate diferente (quanto menor for r, maior

sera a corrente) e assume condi¢cdes de temperatura constantes.

Figura 5.9: Influéncia da corrente no ciclo de descarga.
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Fonte: Huggins (2008)
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O método para o prognostico de EOL e EOD prevé a RUL da bateria através
da integracdo de medidas da corrente (contagem de Coulomb) para sintetizar
uma medida da capacidade de descarga maxima Ck=C(tk)=Qx=Q(tk) no ciclo
atual [ t; tk+1] , usando o método de contagem de Coulomb na sua Equagéo 14,
agui mostrada como nossa Equacéao (5.9). A degradacédo da bateria é afetada
principalmente pela reducdo de (Qx) da bateria (capacity fade). A carga deve
ser avaliada wusando parédmetros monitorados por um Sistema de
Gerenciamento de Bateria (BMS), pois ndo ha mecanismo para medir a
capacidade de descarga de uma célula. Os parametros utilizados usualmente
sdo a tensdo da célula, corrente de entrada ou saida, e temperatura. (SAHA E
GOEBEL, 2009; SAHA et al., 2011; ARACHCHIGE et al, 2017,). Entao:

No 1°. modelo (M1): originalmente (RANDLES, 1947) ndo se tratava EOD nem
EOL pois era um modelo de equilibrio, conforme a Equacdo (5.3) e seus
comentarios. Desde entdo, conforme Hartman Il (2008) e Gabrielli (2019),
muitos autores tentaram estende-lo para carga e descarga (ver Anexo A). M1
nao é usado diretamente por Saha e Goebel (2009), nem por Arachchige et al

(2017), e nem por esta Tese.

No 2°. modelo (M2): O modelo para o EOL considera a corrente de saida e a
contagem de Coulomb para o EOL. A corrente de saida € utilizada para 1)
sintetizar uma medida €, da capacidade de descarga maxima Ck=C(t)=Q«=
Q(tk) no ciclo atual [tk; tk+1] , usando 0 método de contagem de Coulomb na sua

Equacédo 14, aqui mostrada como nossa Equacao (5.9).

O modelo (M2) de Saha e Goebel (2009) admite corrente aproximadamente
constante em [tk; tk+1 ] . Neste modelo (M2), o efeito combinado dos ciclos de
carga e descarga é capturado pelo fator de eficiéncia Coulombiana (nc). Ele
também considera relevante a auto-recarga durante o eventual descanso como

um fator adicional, a saber:

Em qualquer bateria, os produtos de reagdo se acumulam ao redor dos

eletrodos e diminuem a velocidade da reacédo. Ao deixar a bateria descansar,
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os produtos de reacdo tém uma chance de se dissipar, aumentando assim a
carga disponivel para o proximo ciclo. Neste modelo (M2), essa auto-recarga é
representada como um processo exponencial que, segundo Saha e Goebel
(2009) é o que se adequa aos dados. No entanto, ndo fica claro qual é a
periodicidade deste efeito: a analise dos dados sugere que ele pode néao ser

utilizado a cada ciclo. A equacédo para o envelhecimento da bateria passa a ser:

—Bak
At

Cic = e Co + rexp (25) (5.13)

Atk = tk+1 — tk ~3600s = 1h,

Onde C, = Qy € a capacidade de descarga maxima no ciclo atual [tk; tk+1], At €
o periodo de descanso entre os ciclos atual [t; tk«1] € futuro [ tk+1; tk+2], B € B2
sdo parametros do modelo de auto-recarga a serem estimados pelo Filtro de
Particulas. A Figura 5.1 apresenta a modelagem no processo de descarga e
auto-recarga para um ciclo real da bateria de Litio-ion, e mostra a validade das
Equacoes (5.4) a (5.7) e (5.10).

No 3°. modelo (M3): repete-se M2 mas: 1) sintetiza-se uma medida C, da
capacidade de descarga méaxima Ck=C(t)=Qx=Q(tk) no ciclo atual [tk; tk+1] ,
usando o método de contagem de Coulomb na sua Equacédo 14, aqui mostrada
como nossa Equacdo (5.9) (segundo o cddigo de M3); ou 2) gera-se uma
predicdo C/(tk) pelo seu Filtro de Particulas alimentado por €, (segundo as

suas Figuras 4 e 6).

No Capitulo 7, é apresentada uma analise detalhada destas equacoes,
apontando as aproximacodes realizadas e os pontos que serdo melhorados

apos essa analise.
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6 IMPLEMENTACAO E COMPARACAO DOS MODELOS M2 E M3

Este Capitulo apresenta: 1) as consideracdes e informacfes levantadas sobre
o banco de dados utilizado para a implementacdo dos modelos e as condi¢des
dos testes para a predicdo de EOD e EOL; 2) as consideracdes e informacdes
levantadas sobre os modelos matematicos/empiricos (M2) apresentados por
Saha e Goebel (2009); 3) as consideracdes e informacdes levantadas sobre os
modelos matematicos/flexibilizados (M3) por Arachchige et al (2017); 4) as
premissas e os resultados de M2 e M3, que serdo melhoradas e comparados
com os modelos mateméticos/inovados (M4) no Capitulo 7.

6.1 Banco de dados utilizados

Os dados utilizados neste trabalho foram coletados de um repositério de dados
(SAHA; GOEBEL, 2007) do Centro de Exceléncia de Prognésticos Ames da
NASA (NASA Ames Prognostics Center of Excellence - PCoE). (SAHA;
GOEBEL, 2007).

Durante o estudo da literatura para este trabalho, no levantamento de conceitos
e estudo das publicacdes de prognéstico presentes na literatura, encontramos
alguns trabalhos do Dr. Kai Goebel com diversas aplica¢cdes. Fizemos um
contato (Anexo B) buscando dados que pudéssemos utilizar neste trabalho, ele
nos retornou (Anexo B) com o link deste repositério com dados de alguns

equipamentos, incluindo os dados de baterias utilizados neste trabalho.

Segundo Saha e Goebel (2007), este repositério de dados para prognosticos é
uma colecdo de conjuntos de dados que foram doados por varias
universidades, agéncias ou empresas. Este repositorio de dados se concentra
exclusivamente em conjuntos de dados de prognostico, ou seja, conjuntos de
dados que podem ser usados para o desenvolvimento de algoritmos de
progndéstico. Na maioria das vezes, sao séries temporais de dados de algum
estado nominal a um estado de falha. A coleta de dados neste repositorio € um

processo continuo.
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De acordo com Saha e Goebel (2009), estes dados de baterias sédo testes com
células de baterias de Litio-ion recarregaveis modelo 18650 disponiveis
comercialmente, como mostra a Figura 6.1. A Figura 6.1 mostra uma
configuragdo de envelhecimento no Centro de Exceléncia de Prognosticos
Ames da NASA.

Segundo Saha e Goebel (2007) este banco de dados é composto de seis (6)
grupos de dados de baterias que divergem em algumas caracteristicas. Em
geral, sdo dados de carga e descarga em diferentes temperaturas. Ele registra

a impedancia como o critério de dano.

Figura 6.1: Testes de prognésticos de bateria no Centro de Exceléncia de
Prognésticos Ames da NASA.

Fonte: Goebel et al (2008).

Estes dados sdo organizados em arquivos .m, arquivos de estrutura de dados,
onde cada arquivo é estruturado conforme as Figuras 6.2 e 6.3. A forma com
que os dados foram salvos, motivou a utilizagdo do software Matlab neste
trabalho. O software Matlab inicialmente foi concebido para utilizacdo de
calculos matriciais, faz uso das matrizes como estrutura de dados béasica. Para
este trabalho, foi adquirida uma licenca de estudante para a utilizacdo dos

dados disponibilizados pela NASA com o software Matlab.

116



Figura 6.2: Estrutura de dados das baterias de Litio-ion.

[E| 1280 struct with 4 fields

Fields type  [1ambient_temperature {3 time | £| data
1 24[2009,2,13,1... | 11 struct
2 ‘charge’ 24([2009,2.13,1... | Tx7 struct
3 ‘impedance’ 24 [2009,213,2... | Tx7 struct
4 ‘discharge’ 24([2009.2.13,2... | Tx7 struct
5 ‘charge’ 24 [2009,2.14.1... | Tx7 struct
f ‘discharge’ 24([2009,2,14.4,.. | Tx7 struct
T ‘charge’ 24([2009 2,14, 5... | Tx7 struct
2 ‘discharge’ 24 [2009,214.8... | Tx7 struct
9 ‘charge’ 24([2009,2,14.1... | Tx7 struct
10 ‘discharge’ 24 [2009,2.14.1... | Tx7 struct
1 ‘charge’ 24([2009,2,14,1... | 1x7 struct

Figura 6.3: Estrutura de dados para a) carga e b) descarga das baterias de Litio-ion.

Field Value Field Value
1 Voltage_measured  1x3515 double -H Voltage measured 14197 double
I Rt ¥ |
-1 Current_measured  1x3815 double T
1] Current_measured 1x197 double
1 Temperature_mea... 1x3515 double - .
¢ ¢ ch 143815 doubl 1 Temperature_measured 1x197 double
urrent_charge 1x3815 double - ,
T Vot ch d 13815 dowbl ] Current_load 1x197 double

oltage_charge 1x3815 double

:|:|'I'|rr1eEI . 143815 double | L Voltage_load 1x197 double
11 Time 1x197 double

1 Capacity 1.8565

6.1.1 Configuragéo experimental dos dados utilizados

Segundo Saha e Goebel (2007), a configuracdo experimental consiste
principalmente em um conjunto de células de ions de Litio (que podem residir
dentro ou fora de uma camara ambiental), carregadores, cargas, equipamentos
de Espectroscopia de Impedancia Eletroquimica (Electrochemical Impedance
Spectroscopy -EIS) para monitoramento da saude da bateria, um conjunto de
sensores (tenséo, corrente e temperatura), alguns circuitos de comutacéo
personalizados, um sistema de aquisicdo de dados e um computador para

controle e andlise. As células foram cicladas através de ciclos de carga e
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descarga sob diferentes condicbes de carga e ambiente definidas pela carga

eletrbnica e pela camara ambiental, respectivamente.

O experimento seguiu 0 seguinte processo:

1. O conjunto de quatro baterias de Litio-ion (n° 05, 07, 18 e 30) foi
executado em trés perfis operacionais diferentes (carga, descarga e
impedancia) a temperatura ambiente (24°C) para as células B00OS5,
B0O0O0O7 e BO030 e a temperatura ambiente elevada (43 graus C) para a
célula BO030;

2. O carregamento foi realizado em um modo de corrente
aproximadamente constante (CC) a 1,5 A até que a tensdo da bateria
atingisse 4,2 V e depois continuasse em um modo de tenséo
aproximadamente constante (CV) até que a corrente de carga caisse

para 20 mA;

3. A descarga foi realizada a um nivel de corrente aproximadamente
constante (CC) de 2 A até que a tenséo da bateria caisse para 2,7 V; 2,2
V; 2,5V e 2,2V para as baterias #5, #7, #18 e #30, respectivamente;

4. A medicdo da impedancia foi realizada através de uma varredura de
frequéncia de EIS de 0,1 Hz a 5 kHz.

De acordo com Saha e Goebel (2007), os ciclos repetidos de carga e descarga
resultam no envelhecimento acelerado das baterias, enquanto que as
medicdes de impedancia fornecem informacgdes sobre os parametros internos
da bateria que mudam conforme o envelhecimento avanga. Os experimentos
foram interrompidos quando as baterias atingiram os critérios de Fim De Vida
Util (EOL e EOD), que foi uma reducéo de 30% na capacidade nominal (de 2
A.h para 1,4 A.h). Este conjunto de dados pode ser usado para a previsdo da
Carga Util Restante (Remaining Useful Charge-RUC), para um determinado

ciclo de descarga) e da Vida Util Restante (Remaining Useful Life RUL).
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6.1.2 Organizacdo da estrutura de dados

e cycle: matriz de estrutura de nivel superior contendo as operacdes de

carga, descarga e impedancia:
o type: tipo de operacéo, pode ser carga, descarga ou impedancia;
o ambient_temperature:temperature ambiente (em graus Celsius);

o time: a data e hora do inicio do ciclo, no formato vetorial de data
MATLAB;

o data: estrutura de dados contendo as medicoes.

Para a carga, os dados sao:
e Voltage _measured: Tensdo entre os terminais da bateria (Volts);
e Current_measured: Corrente de saida da bateria (Ampéres);
e Temperature_measured: Temperatura da bateria (graus Celsius);
e Current_charge: Corrente medida no carregador (Ampéres);
e Voltage_charge: Tensao medida no carregador (Volts);

e Time: Vetor de tempo para o ciclo (segundos).

Para a descarga, os dados séo:
e Voltage_measured: Tenséao entre os terminais da bateria (Volts);
e Current_measured: Corrente de saida da bateria (Ampéres);
e Temperature_measured:Temperatura da bateria (graus Celsius);
e Current_charge: Corrente medida na carga (Ampéres);
e \Voltage_charge: Tensao medida na carga (Volts);

e Time: Vetor de tempo para o ciclo (segundos);
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Capacity: Capacidade da bateria (A.h) para descarga até 2,7 V; 2,2 V ;
2,5V e 2,2V ;para as baterias #5, #7, #18 e #30 respectivamente.

Para a impedancia, os dados sao:

Sense_current: Corrente no ramo do sensor (Ampéres);
Battery current: Corrente no ramo da bateria (Ampéres);
Current_ratio: Razao das correntes acima;

Battery_impedance: impedancia da bateria (Ohms) calculada a partir
de dados brutos;

Rectified_impedance: impedancia da bateria calibrada e suavizada
(Ohms);

Re: Estimativa de resisténcia eletrolitica (Ohms);

Rct: Estimativa de resisténcia de transferéncia de carga (Ohms).

A seguir, destacam-se as células de baterias cujos dados foram utilizados

neste trabalho no Capitulo 7:

B0O005.mat Data for Battery #5;
BO0O0O7.mat Data for Battery #7;
B0018.mat Data for Battery #18;

B0030.mat Data for Battery #30.

6.2 EOD e EOL segundo Saha e Goebel (2009)

Saha e Goebel (2009) usaram um modelo matematico/empirico (M2) com um

Filtro de Particulas para EOD e outro para EOL. Segundo eles isto foi feito:
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1)

2)

3)

4)

The main advantage of PFs here is that model parameters
can be included as a part of the state vector to be tracked,
thus performing model identification in conjunction with state
estimation (Saha et al., 2009). After the model has been
tuned to reflect the dynamics of the specific system being
tracked, it can then be used to propagate the particles till the
failure (e.g. EOD or EOL) threshold to give the RUL pdf
(SAHA et al., 2009).

Os autores ndo apresentam muitas informacdes a respeito: das
estruturas dos filtros de particulas utilizados para EOD e EOL;
das especificas baterias, ciclos de descarga e das suas predi¢cdes
de EOD (Figura 8) e EOL (Figura 10);

As informacdes se referem as equacdes de estado (Equacdes 6.1
a 6.6) para EOD e (Equacbes 6.8 a 6.10) para EOL; e as
equacgdes de medida (da tenséo, Equacao 6.7) para EOD, e (da
corrente e da capacidade de descarga, Equacédo (6.11),
auxiliada pelas Equacbtes (6.15) e (6.16); ou pela Equacéo (6.17)
para EOL. N&do ha interacdo de EOD com EOL;

A Equacédo (6.6) é obtida aplicando-se a 12 Regra de Euler a
Equacéo (5.8), que é uma combinacao das Equacdes (5.4) a (5.7)
para dar o perfil de descarga da bateria de ion de Litio

considerando um perfil de corrente aproximadamente constante.

€ uma medida da capacidade de descarga Ck=C(tk)=Qk=Q(tx)=-
AQ+Qx+1 ; € sintetizada pela integral da medida da corrente ao
longo do tempo de descarga (Equacdo 6.15), igual a Equacéo
(5.9), até que a tensédo da célula alcance o limiar (threshold) Eeop
) em algum instante do ciclo . Como I(t)=-I=constante, entdo
AQ=-I.At, pode-se medir At e pré-tabular Qk+1 . Isto pode ser feito:
1) on-line= a priori = por predicdo = prediction para prever Qk+1
em [; ]; 2) off-line = a posteriori = por alisamento = smoothing,
para atualizar Qk . Assim, 1), mas nédo 2), & conveniente para uma
aplicacdo on-line, onde os dados sdo gerados a medida que a

bateria € descarregada.
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5) Os parametros dos modelos de transicdo sdo incluidos como
parte do vetor de estado, para que o PF possa realizar a
identificagdo dos modelos em conjunto com o rastreamento do

estado.

6.2.1 Modelo de transicéo do estado EOD:

A1i41 = 01, T Wy (6.1)
Apit1 = 0 T Wy (6.2)
Aziy1 = A3 T W3 (6.3)
Agiy1 = Agj T Wy (6.4)
As5i41 = Asi T W3 (6.5)
a
a1,iq2,; €XP (_ t_ll
+Z - “3,i“4,iex}9(“4,iti) — s
Eiv1 = E; 7 +w; (6.6)
S
6.2.2 Modelo de medicdo do EOD:
Zi = ~l = Ei + Ul' (67)

onde, segundo os autores: i € o indice do intervalo de amostragem [ ti; ti+1 ] ; f5
, A . 1 ~
é a frequéncia de amostragem (fs =, Ts =ty — ti) ; E; expressa a tenséo

da célula medida no instante de amostragem ti ; e w, com aV (1,...,5) e v;
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sdo termos de ruidos considerados como gaussianos, independentes, de

meédias zero e variancas ajustaveis.

As médias iniciais dos parametros do modelo de EOD ( a;, a,, a3, a4, as € E;

), que foram utilizadas para a implementagao néo foram mencionadas.

O problema de estimacgéo para EOL é similar ao EOD.

6.2.3 Modelo de transicéo de estados do EOL.:

Biik+1 = Bj,k + Q1 (6.8)

Bak+1 = Bjx + P2k (6.9)

—B2k
Cevs = Me G+ riexp (52) + 0 (6.10)
6.2.4 Modelo de medicdo do EOL:
Zi = C~k == Ck + l/Jk (611)

onde, segundo Saha e Goebel (2009):

k is the cycle index, C=k denotes the charge capacity measured (as
the integral of current over discharge time until cell voltage reaches
Eeop) at cycle index k, and @1k, @2k, @k and Wk are independent zero
mean Gaussian noise terms. The first term on the right hand side in
the second line of equation (9) takes care of the Coulombic
efficiency factor while the second term models the capacity gain due
to rest.

Note that in both state equations (7) and (9) wehave included the
model parameter as part of the state vector, so that the PF can
perform model identification in conjunction with state tracking.
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Isto é, k € o indice do ciclo de descarga [ t ; t+1 ] ; €, € uma medida da
capacidade de descarga Ck=C(t\)=Qx=Q(t) ; C, € aproximada pela integral da
medida da corrente ao longo do tempo de descarga (Equacéo 6.15), até que a
tenséo da célula alcance o limiar (threshold) Eeop ) em algum instante do ciclo
k ;e @ik, @2, @, € P, s80 termos de ruido considerados como gaussianos,
independentes, de médias zero e variancias variaveis. Como ja mencionado,

na Equacdo (6.10), (n.-Cx) modela o fator de eficiéncia coulombiana,

enquanto(ﬁl,kexp (ﬁi"))modela 0 ganho de capacidade devido ao repouso.

Para a predicdo da RUL em EOL, Saha e Goebel (2009) optaram por utilizar
70% da carga nominal da bateria (ou seja, 1,4 A.h para uma célula de 2 A.h de
capacidade nominal) de acordo com os valores de interrupcdo experimental
das baterias do banco de dados. Detalhes dos experimentos foram

apresentados na Secao 6.1.

As médias iniciais dos parametros do modelo de EOL (B, B, e Ci) que foram

utilizadas para a implementagéo ndo foram mencionadas.

6.3 EOD e EOL segundo Arachchige et al (2017)

Arachchige et al (2017) flexibilizaram o modelo empirico (M2) de Saha e

Goebel (2009) num modelo flexibilizado (M3). Segundo aquelesl/isto foi feito:

The novelty of this study when compared to the model proposed by
Saha and Goebel [2009] is the method of calculating a,.
Determination of a, according to Saha and Goebel's method is
shown by Equation 26 (aqui 6.4). In their model, the values were
initialized knowing the loading profile (aqui, I(t)=constante) and
capacity (aqui, Qx) in advance. The calculation in Equation 23
(aqui 6.21) for a, allows the parameters to adapt to different loads.
This proposed modification of a4 also works when the capacity has
faded away, causing a reduction in the EOD time.

1) Os autores apresentam algumas informacgfes e fluxogramas a
respeito: das estruturas dos filtros de particulas utilizados para
EOD e EOL,; das especificas baterias, ciclos de descarga e das
suas predi¢cdes de EOD (Figuras 13-16) e EOL (Figuras 9-12).
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2)

3)

4)

5)

6)

As informacbes se referem as equacbes de estado (Equacdes
6.18 a 6.23) para EOD e (Equacdes 6.25 a 6.27) para EOL; e as
equacgles de medida (da tensao, Equacao 6.24) para EOD, e (da
corrente e da capacidade de carga, Equacgédo (6.28), auxiliada
pelas Equacdes 6.15 e 6.16; ou pela Equacéo 6.17) para EOL. Ha
acdo do EOL sobre o EOD, ao passar-lhe a medida ou a

predicdo de Q.

adotando a variavel de estado auxiliar SOC(t)=Q(t)/Q(tk) via
(Equacbes 6.16 ou 6.17); e usando-a para corrigir via (Equacao

6.21). Suas estimativas séo criticas.

incorporando no EOD do M3: as amostras da corrente I(t)=<0
variavel e seu modulo i, via numerador da 22 parcela da
(Equacdo 6.16); e a medida €, ou uma predicdo C, (segundo
suas Figuras 4 e 6) da capacidade de descarga Ck=C(tk)=Qk=Q(tx)
(segundo o codigo do M3), via denominador da 22. parcela da
(Equacéo 6.16).

Usando a (Equacdo6.17) em lugar das (Equacdes6.15 e 6.16)
apos a ultima atualizacdo i, para prever os tempos de RUC como
uma pdf quando se quer prever o EOC ou o EOL (pontos * nos

gréaficos).

A medida C, é sintetizada pela integral (Equac&06.15) do modulo
| da corrente I(t) (I=]I(t)]>0) no intervalo atual [ tk ; tk+1 ], € até o fim
das amostras (li=[I(t)|>0), no IniCi0 [txs1; tks+i+rese] d€ um
eventual intervalo de descanso, onde nem V(t) nem Q(t) zeram,
mas se recuperam parcialmente (segundo o codigo do M3). Como
[(t)=-1=variavel, entdo AQ=-Imedia.At= -} i .TS, pode-se somar } |i, e
estimar Qk+1 como dito acima em [tx,1; tr++14rest)- 1StO pode ser
feito: 1) on-line= a priori = por predigcdo = prediction para prever
Qk+1 em [tr41; tre2]; 2) Off-line = a posteriori = por alisamento =
smoothing, para atualizar Qkx . Assim, 1), mas nédo 2), é

conveniente para uma aplicacdo on-line, onde os dados séo
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gerados a medida que a bateria é descarregada. A predicéo C,

é produzida pelo EOL do M3, alimentado pela medida C, da
capacidade de descarga Ck=C(tk)=Qx=Q(tx) no ciclo k; isto acopla
EOD ao EOL.

7) A predicdo C, é produzida pelo FP do EOL do M3, alimentado
pela medida €, da capacidade de descarga Cx=C(t)=Qk=Q(tx) no
ciclo k, e agindo no EOD.

Apenas a corrente de saida € necessaria para estimar a carga da célula, que é
calculada usando o método de contagem de Coulomb na sua Equacgéo 14, aqui
mostrada como nossa (Equacéo 6.15), onde C(t) € a carga Q(t):

Co=C= det (6.15)

Sobre ela, Arachchige et al (2017), dizem:

Therefore, the cell output current must be integrated during a full
discharge cycle. The important point is that the battery is not
always fully charged or discharged. Therefore, tables with available
test data and other estimation algorithms are required to accurately
predict the battery’s State of Health (SOH).

Este método de contagem de Coulomb é utilizado para estimar o estado de
carga da bateria SOC;,; na sua Equacdo 19, aqui mostrada como nossa
(Equacéo 6.16):

IiTs

SOC;,, ~ SOC; — (6.16)

O Estado De Carga (SOC) é refletido pela medida da tensdo e a variagdo de

carga é avaliada pela medida da corrente. Cada vez que uma nova medida de
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corrente esta presente, o estado de carga da bateria é atualizado para incluir

os efeitos da carga que ja foi extraida da bateria.

Quando se quer prever o EOC ou o EOL (pontos * nos gréficos), a ultima
atualizacdo das variaveis aq, a,, aze as € mantida e o parametro a4 é
recalculado, assumindo que o perfil de carga utlizado pela aplicacado
permanece o mesmo até o final da descarga, isto &, I(t) = lconstante(t;; tiy1) =
Imeaia(Es ti + 1) = - Ipeaia = AQ(E;t +8)/ At <0, At= t— t, = t;, a
fim de propagar o estado atual da bateria. E a adaptacdo do novo estado de

carga é calculado pela sua Equacéao 28, aqui mostrada como Equacéo (6.17).

(1—S0C) T,
SOC;,, ~ SOC; — . (6.17)
i

onde o periodo de amostragem T, é usado para atualizar o tempo ¢t;.

As aproximacdes e consideragcdes para estas equacgdes, inclusive para o
calculo de a4, ndo sdo detalhadas ou explicadas naquele artigo. No Capitulo 7,

€ apresentada uma analise detalhada destas equacdes, apontando as
aproximacoes realizadas e os pontos que serdo melhorados apds essa analise.

6.3.1 Modelo de transicéo de estado do EOD:

A maior contribui¢céo de Arachchige et al (2017) é o célculo de a4 , via Equagéo

(6.21), auxiliada pelas Equacdes (6.15) e (6.16); ou pela Equagéao (6.17):

A1i41 = A1 T V1 (6.18)
Api41 = Qi T Uy (6.19)
A3i41 = A3 T V3 (6.20)
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a (1-soc¢;)
ti

+ vy (6.21)

yiv1 =

Asi41 = A5 T Vs (6.22)

o %2,
aq iy ;exp| - t;
2 as i iexp(ayit;)—as,;

fs

Eiyq = E; — +vg,; (6.23)

6.3.2 Modelo de medicdo do EOD:

V(ti) =Z;= Ei +n; (624)

onde, segundo 0s autores: vy; , Vp; , V3; , V4; » Vs, , Ve; € N; S0 termos dos
ruidos gaussianos, independentes, de médias zero e variancias ajustaveis; e,
como ja mencionado, a € uma constante de ajuste do algoritmo, t; € o
instante de amostragem atual e f; € a frequéncia de amostragem. Diz-se que
a=10.8 (parece muito alto para um “ajuste”), um valor encontrado

experimentalmente (ndo é detalhado como).

As médias iniciais dos parametros do modelo de EOD ( a4, a,, a3, a4, as € E);),
que foram utilizadas para a implementacdo foram mencionadas e equivalem a
0.6, 900, 2.2e-5, 3.8e-3, 1le-7 e 4, respectivamente.

6.3.3 Modelo de transicéo de estado do EOL:

Biik+1 = ﬁj,k + Q1k (6.25)

Bax+1 = Bjx + P2k (6.26)
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—Bak
Cxs1 =MNc - C + ﬁ1,kexP ( At ) + Pk (6.27)
6.3.4 Modelo de medicdo do EOL:
Zi = C~k = Ck + l/)k (628)

onde, segundo os autores: k € o indice do ciclo de descarga [ tk ; tk+1 ] ; A
medida C, é aproximada pela integral (Equagéo 6.15) do médulo | da corrente
I(t) (I=]1(t)|>0) no intervalo atual [ tk ; tk+1 ], € até o fim das amostras (li=|I(t)|>0),
NO INICIO [tr41; trk++14rese] d€ UM intervalo de descanso, onde nem V(t) nem Q(t)
zeram, mas se recuperam parcialmente, segundo o codigo do M3; e ¢, ., @, .
@ € P, sao termos de ruido considerados como gaussianos, independentes,

de médias zero e variancias variaveis.

O modelo de transicdo de estados e de medicdo do EOL utilizado no modelo
flexibilizado (M3) de Arachchige et al (2017) é exatamente 0 mesmo que O

apresentado no modelo empirico (M2) de Saha e Goebel (2009).

Para a predicdo da RUL em EOL, Arachchige et al (2017) optaram por utilizar
80% da carga nominal da bateria (ou seja, 1,6 A.h para uma célula de 2 A.h de
capacidade nominal), justificando ser o valor utilizado pela industria para
rejeitar uma bateria com defeito. Este threshold para a carga nominal € mantido
neste trabalho. E as variaveis de estado e modelo de medi¢cdes sdo 0s mesmos

apresentados em Saha e Goebel (2009), seguindo as Equacdes (6.8) a (6.11).

As médias iniciais dos parametros do modelo de EOL (8,,8, € Cx) que foram
utilizadas para a implementagdo foram mencionadas e equivalem a 0.5, 3e5 e

1.8, respectivamente.
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6.4 Algoritmo do filtro de particulas com os modelos M2 e M3

Neste trabalho, o Filtro de Particulas foi utilizado para representar o estado do
sistema (x(t)), o Estado de Carga (SOC(t) = Q(t)/Q(tk)) da bateria, a tensao
entre os terminais (E(t) = V(t) ou mesmo a sua capacidade de descarga (C(tx)
= Q(t)), por uma funcdo de densidade de probabilidade (pdf). Esta é

aproximada por um conjunto de particulas (pontos, j = 1, 2, ..., Ns)

representando valores amostrados ( xl.j =x/(t;) ) do espaco de estados

desconhecido, e um conjunto de pesos associados Wi] = w/(t;) denotando

massas de probabilidade discretas.

O SOC(t) poderia ser o fator principal a ser utilizado para predizer a Vida Util
Remanescente (RUL(t)) até o Fim da Descarga (EOD) ou mesmo, até o fim da
Vida (EOL); no entanto, o principal indicador € a tenséo entre os terminais (E(t)
= V(t)), isso se deve ao fato de que, a maioria dos sistemas que sdo
abastecidos por baterias, possuem um limiar (threshold, Eeod = Veod) baseado
na tensao entre os terminais (E(t)=V(t)) da bateria. Segundo Saha et al (2011),
a relacdo Cual(tk) = Q(ik)/V(tk) entre a capacidade de descarga (Q(tk)) e a tenséo
entre os terminais da bateria apdés a carga, em circuito aberto, e antes da
descarga (V(tk) = E(tk)=Eo), conforme fornecida pelo fabricante, ndo se mantém
durante toda a vida atil da bateria ou sob condi¢cdes extremas de carga e
temperatura. Existem outras varidveis, como a impedancia interna Zw que
também podem indicar o desgaste da bateria; mas, para essas medicdes, as
técnicas sdo mais caras, como a Espectroscopia de Impedéancia Eletroquimica
(EIS) (citada na Secéo 5.2), conforme Goebel et al (2008), o que as torna
impraticdveis para uma implementacdo a bordo e/ou “on-line”. Um dos
objetivos deste trabalho € propor inovacdes que permitam a implementacéo a

bordo e/ou “on-line”.

Algumas informacdes Uteis e necesséarias para reproduzir os resultados de
Saha e Goebel (2009) (M2) ndo foram encontradas. Desta forma, reunimos as
informacbes de Arachchige et al (2017) (M3), juntamente com algumas
suposic¢oes, para compor a implementacdo, como, por exemplo, que: o estado

de saude do sistema é vetorial, dado por x; = x (t;); 0 modelo de evolugéao de
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estado (Equacbes 6.15 a 6.23) e 0 modelo de medi¢do, Equacédo (6.24), sédo
markovianos de 12, ordem, com ruidos estacionarios, normais, de média zero e
variancia ajustavel, no estado v; = v(t;) em 2017 (ou w; = w(t;) em 2009) e na
medida n; =n(t;) em 2017 (v; =v(t;) em 2009) conhecidos. Estes
pressupostos serdo mantidos, mas podem ndo ser adequados para uma

abordagem mais geral.

O método de estimacao utilizado foi o Filtro de Particulas, com Amostragem
e Reamostragem por tamanho efetivo da amostra (Nefr). O fluxograma do
seu algoritmo esta na Figura 7.1. Nele, a Reamostragem é realizada quando
novas medidas (z) estdo disponiveis e o tamanho efetivo da amostra (Nef) é

baixo, para amenizar o inexordvel aumento da variancia dos pesos de
importancia (wf), efeito conhecido por degeneracdo dos pesos das

particulas, abordado no Capitulo 4.

Uma maneira de avaliar tal degeneracdo € calcular o tamanho efetivo da
amostra (Net) pela Equacdo (6.29), igual a Equacéo (4.18). Valores de Nef
pequenos indicam a ocorréncia de degeneracdo severa. Uma maneira de
reduzir esse efeito é escolher um nimero de particulas (Ns) elevado, o que
eleva exponencialmente a carga computacional até torna-la impraticavel. Por
isto, outra maneira de reduzir a degeneracdo € realizar a reamostragem. O
algoritmo avalia se o tamanho efetivo da amostra (Nef) € menor que um certo
limiar da amostra (Ntes); se for (Neii<Ntes), encaminha-se para o procedimento

de reamostragem, pois isto € um indicador da ocorréncia de degeneracéo,
conforme visto no Capitulo 4. Assim, as particulas=estados (x{) com pesos
(wf) mais baixos s@o removidas automaticamente ap0s varias etapas; as outras
sao replicadas (Figuras 4.6-4.8).

A ideia basica da reamostragem é eliminar as amostras que tém um peso muito
pequeno, mantendo apenas as amostras que tém um peso grande. Assim, é
gerado um novo conjunto {xl.j , =1, 2, ..., Ns } através de uma amostragem

(com replicacéo) realizada a partir da aproximacéao discreta da p(xi / za, ..., zi),

repetida Ns vezes. A normalizacdo dos pesos é necessaria em cada instante de
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Ns wl.’ =1; e é realizada pela Equacao

tempo discreto ti para garantir que ijl

(6.30), igual a Equacéo (4.19).

A qualidade do algoritmo depende da escolha da funcédo de atualizacdo dos

pesos w/.

7. Conforme Arachchige et al (2017), Equagcdo 10 (e suas
simplificacbes, Equacdes 11, 12), citando Arulampalam et al (2002), Equacéao

48 (obtida das suas Equac0des 43 a 46):

There are several ways to update the weights:
e Sequential importance sampling: when an importance density function

g() is available, the weights can be updated using: wl.j =w;(t) =

Wij_l p(zi|x;);

e When the importance density sampling function is chosen so that it
reduces the variance of the weights: w{ = w;(t;) = w/_, p(z|x;);

e Occasionally, the importance density sampling function is chosen to
be the PDF of the state based only on the previous state. The

weighted update function is then: wij =w;(t) = wi_, p(z;|x).

Neste algoritmo, os pesos séo atualizados/corrigidos pela 32. opcéo, i.e., por:

w) = w;(t) = w_, p(zilx;) (6.29)

wi =i (6.30)

A Figura 6.4 apresenta o fluxograma do algoritmo, adaptado de Arachchige et
al (2017). Ele, no passo 1) Inicializagdo: a) carrega as medidas utilizadas; b)
define o modelo de transicdo de estado usado pelo filtro de particulas para a
previsao; c) define o modelo de medicdo ou observacdo usado pelo filtro de
particulas para o rastreamento; d) cria os ruidos adicionados aos modelos de
transicdo de estado e de rastreamento; e) gera os valores iniciais para as
particulas, usados na primeira etapa do filtro de particulas; f) fornece valores
aleatérios para todos os parametros do vetor de estado; 2) Propde amostras

iniciais e seus pesos; 3) Propaga as particulas usando o modelo de transicéo
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do estado pela Equacgbes (6.15) a (6.23); 4) incorpora as medidas usando o
modelo de medicdo do estado pela Equacédo (6.24); 5) Adapta os pesos pela
Equacédo (6.29); 6) Normaliza os pesos pela Equacgao (6.30); 7) Calcula e
verifica se houve a degeneracéo pelas Equagbes (6.31) e (6.32); e 8) Se sim,
realiza a reamostragem como indicado acima. ApOs isso calcula o estado

filtrado e salva 0s novos pesos e particulas.

Norr = —F——— 6.31

Nerr <Ntres 5 Nires =0.5Ns  (6.32)

O fluxograma apresentado na Figura 6.4 se refere a dois modelos: 1) o modelo
de transicdo de estados (caixa 3) e 2) o modelo de medicbes (caixa 4). As

equacdes desses modelos para EOD e EOL foram apresentadas no Capitulo 6.

133



Figura 6.4: Fluxograma do algoritmo do filtro de Particulas adotado.

[ o)

¥

Propde amaostras iniciais
e seus peso, (xo,wo) 2

/4 Medigdes zk /

Propaga o estado usando

estado, xk-19xk 3

o modelo de transigao do *

'
. Adapta os pesos c
Neormaliza os pesos 6

Particulas
estdo
degeneradas
7

Sim

Reamostra

8

Equacdes do
fluxograma

(3)
xi = f(xk—1) + wi
Para EOD: Equagéo (6.7)

Para EOL: Equacéo
(6.11)

(4-5)

wy (1)
= Wi—1 p(Zklxi)

(6)
- w(x;)
w(x;)

- Iiv=1 w(x;)
7

Neff < NtTeS;

1
Nefp=———7
Zivzs1(wli)

Ntres = 0.5 Ns

Fonte: Adaptado de Arachchige et al (2017).

A Figura 6.5 apresenta o fluxograma da reamostragem por tamanho efetivo da

amostra com um exemplo, adaptados de Moradkhani et al (2005).
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Figura 6.5: Fluxograma da Reamostragem pelo Filtro de Particulas.
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Fonte: Adaptado de Moradkhani et al (2005).

Esta implementa o método da inversédo e da aceitacdo-rejeicdo, conforme Luna
et al (2019), baseados numa verséao discreta do Teorema da Funcéo Inversa ou
Teorema da Transformacao Integral de John Von Neumann em 1951, ilustrado
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na Figura 6.6. Este diz que a FDP z=Fx(x) de qualquer fdp y=fx(x) tem
distribuicdo uniforme em [0;1], isto €, z segue U[0;1] Assim, se gerarmos Ns

valores de zj seguindo U[0;1], entdo os Ns Xj = Fx* (zj) seguirdo fx(x).

Figura 6.6: Teorema da Transformacao Integral
Teorema da Transformagdo Integral da Probabilidade
- F(x)
Se X for uma v.a. com fungdo — /,r
de  distribuigdo  F,(x), | F@) 7

estritamente crescente, e U ~
U(0,1), entdo F! (U) é uma v.a. |=

identicamente distribuida a X.

Fonte: Slideplayer (2021).

Nele: uma particula aleatéria xi’ com peso wl.f € mapeada em uma nova
particula xl’ com peso i somam-se 0S pesos por ¢; = ¢j_; + Wl] onde j =
2,3,..,Ns e ¢, =0. Em j =1; gera-se uma distribuicdo uniforme U [0, Ns?]
para uj, com j=1,2,..,Ns , utilizando a Equacdo (6.33); avangam-se 0s
demais passos; faz-se a designacdo das particulas e pesos; e calcula-se a
estimativa do estado atual.

1
u;j=u; +—0G-1) (6.33)
N s
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6.5 Comparacéao entre os resultados de Saha e Goebel (2009) (M2) e de
Arachchige et al (2017) (M3)

Saha e Goebel (2009) apresentam graficamente um Unico caso com predi¢cdes
para EOD e para EOL da bateria BO005, e declaram que a acuracia (média) e
precisdo (desvio padrdo) dos pontos de predicbes mostradas séo
representativas do desempenho das outras baterias do diretério de teste. Eles
nao informam qual ciclo de descarga foi utilizado para a predicdo conforme a
Figura 6.7a, mas dizem que este foi selecionado arbitrariamente. Nela, a linha
continua vermelha mostra a tensdo medida da célula, enquanto que a linha
ruidosa verde mostra a tensdo estimada da célula;, e as 3 EOD pdfs
representam as distribuicdes dos instantes de EOD preditos nos instantes
indicados por * pela propagacdo das particulas até atingirem o limiar Eeod. Na
Figura 6.7 b, a carga medida da célula é representada pela linha vermelha e a
carga estimada da célula é representada pela linha verde; e as 3 EOL pdfs
representam as distribuicées dos ciclos de EOD preditos nos ciclos indicados
por * pela propagacdo das particulas até atingirem o limiar Ceod. Todas as pdfs
estimadas sédo representadas em azul. Como as 3 pdfs se sobrepdem, elas séo
diferenciadas por varios tons de azul: a mais antiga se refere ao tom mais claro
e as ultimas se referem aos tons progressivamente mais escuros. Algumas
informacdes como o numero de particulas, médias e medianas ndo séo

informadas.

Para Saha e Goebel (2009), devido as diferencas de profundidade de descarga
(DOD) e mesmo a duracéo de periodo de descanso (que ndo é mencionado)
ndo havera células com o mesmo SOL no mesmo indice de ciclo. Mas, o
objetivo do algoritmo é ser capaz de gerenciar essas incertezas, que é
representativa do uso real e fazer predi¢cdes confidveis de RUL nos contextos
EOD e EOL.
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Figura 6.7: Predi¢cdes da RUL para EOD e EOL para bateria BO005.

»

- E(from PF)

C (from PF
E (measured)

Prediction points

Prediction points
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Capacity C (Ah)
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1 1 1 I 1 I-E:jll:I E i | 3 i 3 = - '— vl‘ & -
500 1000 1500 2000 2500 3000 3600 0 20 20 a0 80 100 120 14C
time (secs) cycles (k)
a) EOD b) EOL

Fonte: Saha e Goebel (2009).

A determinacao de a, por Saha e Goebel (2009) é feita pela Equacgéo (6.4). A

novidade do artigo de Arachchige et al (2017) esta na determinacdo de a, pela
Equacéo (6.21), auxiliada pelas Equacdes (6.15) e (6.16); ou pela Equacao
(6.17).

Arachchige et al (2017) apresentam seus resultados para EOD em trés pontos
de predicOes para trés diferentes ciclos de descarga; a Figura 6.8 apresenta
dois destes ciclos para a bateria BO0O05. Para EOL séo apresentados trés
pontos de predicbes para trés baterias diferentes (B0O005, BO0O07 e B0030)
conforme a Figura 6.9. O critério de escolha dos pontos ndo é mencionado;
inferimos que seja aleatério como em Saha e Goebel (2009). Para EOD, a
tensdo medida da célula é representada pela linha azul e a tensdo estimada da
célula é representada em vermelho, os pontos de predi¢éo sao indicados por *,
e as EOD pdfs estdo em azul, os tons mais escuros se referem as predi¢cdes
mais atuais. Para EOL, é similar, em vermelho a carga estimada da célula, em
azul a carga medida da célula, os pontos de predicdo séo indicados por *, e as
EOL pdfs estdo em azul, com o mesmo critério de cores. O filtro é aplicado a

Ns=400 particulas.
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Figura 6.8: Predicdes da RUL para EOD.
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Fonte: Arachchige et al (2017).

139




Figura 6.9: Predi¢cdes da RUL para EOL para as baterias BO005, BO007 e BO030.
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Fonte: Arachchige et al (2017).

Baseados em tudo exposto até aqui sobre tais modelos e resultados,

gostariamos de salientar:

A. Algumas Notas/Observacdes (NOs):

- NO1: No trabalho de Arachchige et al (2017), n&o foi realizada uma
comparacao entre os dois modelos (M2 versus M3) ou uma avaliagéo

para indicar o ganho obtido com a flexibilizacéo,

- NO2: O processo de convergéncia dos algoritmos utilizados por Saha e
Goebel (2009) e Arachchige et al (2017) ndo é discutido nos artigos. As
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figuras apresentadas pelos autores mostram variagcbes no namero de
segundos ou de ciclos até a convergéncia dos algoritmos. Nas
estimativas de EOD vistas na Figura 6.8-a/b, sdo necessarios 250 s
aproximadamente para a convergéncia inicial. J& Nas estimativas de
EOL vistas na Figura (6.9-c) sdo necessarios pelo menos 2 ciclos para o
algoritmo convergir; n. Isto € bem pior nas Figuras 6.7 a e b. (Ver Cap.
7),

- NO3: Um ponto bem interessante sdo 0s picos encontrados nos
gréficos de predicédo de EOL. Os picos sdo causados devido ao segundo
termo do modelo, na Equacédo (6.10), que se refere a auto-recarga; no
entanto, verificamos que iSso ndo ocorre a cada ciclo e parece nao ter
uma regularidade. Saha e Goebel (2009) n&o discutem a respeito
desses picos, do tempo ou regularidade em que é praticado 0 repouso
das baterias. Este fator de repouso € mencionado nos testes das
baterias utilizadas em Goebel et al (2008): eles especificam que o teste
de ciclo de vida consistiu em descarga de energia constante e pulsos de
regeneracdo com periodos de descanso intercalados por uma duracao
total de 72 segundos, e € repetido continuamente enquanto centralizado
em torno de 60% SOC,

- NO4: As principais diferencas entre Saha e Goebel (2009) (M2) e
Arachchige et al (2017) (M3), sdo na forma de: 1) calcular o as pelas
Equacbes. (6.4) e (6.21); 2) considerar a corrente na descarga I(ti); e,
com ela, 3) estimar 0 Qk ou AQ = Qi+1 — Qie 0 SOC. O modelo empirico
por Saha e Goebel (2009) considera a4 aproximadamente constante
com um ruido aleatério; a corrente aproximadamente constante, e ndo
usa o0 SOC nas equacdes., mas atualiza a medida do Qk a cada ciclo,
pela integral das medidas da corrente; ja o modelo flexibilizado por
Arachchige et al (2017) i considera o a4 aproximadamente variavel e
fungdo do SOC(t); a corrente I(ti) aproximadamente variavel, medida
nos instantes de amostragem ti € [t;ti+1], integra-a aproximadamente,

estima o decremento na carga AQ = Qi1 — Qi= Ii.Ts e o SOC(ti) no
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instante ti no intervalo de amostragem atual [ti;ti+1], talvez a priori; ou,

provavelmente, a posteriori.

B. Algumas Aproximagdes e Limitagdes (ALs):

As Aproximacdes e LimitacBes (ALs) conjecturadas nos modelos M2 e M3 e
seus algoritmos a serem apresentadas no Capitulo 7 deste trabalho em

relacdo a EOD e EOL sdao:

- O modelo flexibilizado (M3) por Arachchige et al (2017), na tentativa de
inserir a variacdo da corrente, integra aproximadamente as amostras da
corrente da bateria (I(t) para calcular o decremento (AQ = Qk+1 - Qk) na
carga em cada ciclo k, e entdo estimar a EOL e a EOD, como por
exemplo as Equacdes. (6.15) e (6.16) (ver Capitulo 7),

- O modelo flexibilizado (M3) por Arachchige et al (2017), na tentativa de
inserir a variacao da corrente, utiliza equag¢des com varias aproximacoes
para estimar o SOC, como por exemplo as Equagdes. (6.16) e (6.17)
(ver Capitulo 7),

- O modelo flexibilizado (M3) por Arachchige et al (2017) utiliza a
Equacédo (6.21) para o calculo do parametro a, que é proveniente de
estimativas de I;; e, além disso, é afetado pelas aproximacfes feitas

para o SOC (ver Capitulo 7),

- O modelo flexibilizado (M3) por Arachchige et al (2017) produz uma
medida (pelo seu codigo de M3) e uma predicéo (pelas suas Figuras 8 e
10, e nossa Figura 6.10) de Q(tk). Isto pode ser feito: 1) on-line = a priori,

por filtragem; ou 2) off line = a posteriori, por alisamento (ver Capitulo 7),

- O modelo flexibilizado (M3) por Arachchige et al (2017) trabalha com
um total de Ns=400 particulas, o que, segundo eles, € um numero que
equilibra carga de trabalho computacional e acuracia. Ns diminuira se

esta aumentar.
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Figura 6.10: Diagrama das predi¢cdes EOL e EOD.
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Fonte: Adaptado de Arachchige et al (2017).

C. Algumas Melhorias e Inovagdes (MIs):

As Melhorias/Inovacgdes (Mls) adotadas no modelo M4 e implementadas no seu

algoritmo a serem apresentadas no Capitulo 7 deste trabalho em relacdo a

EOD e EOL sao:

- Eliminar algumas das aproximacoes utilizadas para integrar a corrente,

- Eliminar algumas das aproximacdes utilizadas nas equacdes para

estimar a carga Qk e 0 SOC,

- Refinar o calculo do parametro a,,

- Operar on-line = a priori, utilizando apenas dados até a/da iteracéo

atual para estimar a capacidade de descarga maxima no ciclo atual (Qx).

- Avaliar uma possivel redu¢do no niumero de particulas sem piorar as

predicbes a fim de diminuir a carga computacional como resultado do

aprimoramento do modelo,

- Trabalhar uma melhoria para a convergéncia do algoritmo.
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7 APROXIMACOES E LIMITACOES DE M2 E M3, MELHORIAS E

INOVACOES EM M4

Tanto Saha e Goebel (2009) quanto Arachchige et al (2017) apenas
apresentam e usam seus modelos (M2 e M3) mas ndo os deduzem nem
detalham. Assim, tivemos que fazer algumas Conjecturas/Explicagdes (CES)
em algumas das suas Aproximacoes e LimitagOes (ALS), para propor algumas
Melhorias e Inovacdes (MIs), implementa-las no modelo M4, e comparar seus
resultados com os dos modelos M2 e M3 em algumas Métricas e Casos (MCs)

nas mesmas condic¢des.

Assim, este capitulo apresenta 1) algumas Aproximacoes e Limitac6es (ALS)
de M2 e M3, com algumas Conjecturas/Explicacdes (CEs) ; 2) algumas
Melhorias e Inovacfes (Mls) adotadas no modelo M4 e implementadas no seu
algoritmo; e 3) algumas Meétricas e Casos (MCs) de comparacdes dos
resultados de M4 com os resultados de M2 e M3 nas mesmas condi¢des.

7.1 Aproximacoes e limitacdes dos modelos M2 e M3 para EOD

O método mais comum e direto para estimar o SOC(ti) da bateria e estabelecer
sua equacdo de recorréncia é dividir por Q(tk), a contagem de Coulomb =
integral da corrente, dada pelas Equacdes (5.9) e (6.15),, aqui detalhadas nas
Equacbes (7.1) a (7.5), a saber:

titq

Qi) = Qt) + j 1(@).d7 = Q(t) + 8Q(t:; tis ) (7.1)

ti

Q(tes) = Q(t) + f 1. dr = 0(6) + 8Q(tk; tesr) (7.:2)
0o = | 1@ dr 4 Qltesr) = | U@L dr+ Qltesn) (73)
_ Q(ti41) N Q(¢;)
S0C(tn) =50 S0C@ =55 (74)
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ft.iﬂl(r).dr
SOC;.,(t) = SOC; + &
l+1( ) i Q(tk)

(7.5)

onde t; € [t;; tipq] © [ths tra] ta =t tz =tipr, 1(0) <0, Qr =Q(t) € a
capacidade de descarga maxima no ciclo atual [t;; ty,;]. Tudo isto permite

explicar a:

7.1.1 12 Aproximacdao/Limitacdo (AL1l): na medida da capacidade de
descarga maxima Qk e no estado de carga SOCi+1, via regras de

integracdo numérica nas Equacdes (7.6) e (7.7)

A integracdo de fdps nas nossas Equacoes (4.3) a (4.13), de correntes nas
Equacbes (14) e (19) de Arachchige et al (2017) e nas nossas Equacgodes (5.9),
(6.15), (7.5) e (7.6), (5.10), (6.16), e (7.7), etc., pode ser aproximada
numericamente usando as (12 ou 23 Regras de Euler: Avancada (Forward
Euler) ou Atrasada (Backward Euler), conforme a Figura 7.1; ou pela regra de
Tustin ou Regra do Trapézio, que € a média daquelas, conforme a Figura 7.2.

Exemplos sao:

No cédigo de M3, a integracdo numérica da Equacao (7.6) usa a regra de

Tustin;

A Equagédo (7.7) usa a 12 Regra de Euler no numerador da sua segunda

parcela;

No codigo de M3, a integracdo numérica da Equacédo (7.7) usa a Regra de

Tustin no denominador da sua segunda parcela.
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Figura 7.1: Regras de Euler Avancada e Atras

ada.
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Figura 7.2: Regra do Trapézio.
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7.1.2

22, Aproximacdao/Limitacdo (AL2): na medida da capacidade de
descarga maxima Qk, via intervalo de integragcdo numeérica da

Equacéo (7.6)

Consideragdes para a segunda aproximacao no cédigo M3:

a)

b)

7.1.3

A Equacao (7.6) aproxima a medida C, = C, do Q« = Q(t) da Equacio
(7.3) por C~k,k+1+rest, aproximando a carga final Q(tk+1) da 22. parcela da

Equacédo (7.3) pela integral do médulo | da corrente I(t) (I=[I(t)|>0) no
inicio de um eventual intervalo de descanso (rest) [ti+1; tk++1+rest] at€ O
fim das suas amostras (li=|I(t)|>0), onde nem V(t) nem Q(t) zeram, mas

se recuperam parcialmente; a saber:

tr+1 tk+1+rest
C = jldtzf |I(T)|.d‘[+j [I(t)].dt  (7.6)
t

k Tk+1

Ela aproxima estas integrais por ) (li+li+1).Ts/2 (Regra de Tustin);

Ela usa li=|I(t))] em todo o ciclo de descarga atual ti € [ty; t;4+1] € No inicio
de um eventual intervalo de descanso (rest) [tii1; tk+1+rest)- COMO I(t)=-
I=variavel, entdo AQ=-lmedia.At= -} i .Ts, pode-se somar > li, e estimar
Qk+1 como dito acima em [ti,q; tks++14rest)-1StO pode ser feito: 1) on-line=
a priori = por predicdo = prediction para prever Qk+1 em [ti4+1; ti+2]; 2)
off-line = a posteriori = por alisamento = smoothing, para atualizar Qx .
Assim, 1), mas ndo 2), é conveniente para uma aplicacdo on-line, onde

os dados sao gerados a medida que a bateria é descarregada.

32. Aproximacao/Limitacao (AL3): no estado de carga SOCi+1 , via 22

parcela da Equacgéao (7.7)

Consideracdes para a terceira aproximacao:
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a) A Equacdo (7.7) aproxima a integral da corrente I(t) no numerador da 22.

parcela da Equacéao (7.5) por -li.Ts (12. Regra de Euler);

b) Ela aproxima o Q(tk) do denominador da segunda parcela da Equacao
(7.5) pelo C da Equacéao (7.6), a saber:

I;Ts
SOCi+1 = SOCL — T (77)

7.1.4 42 Aproximacao/Limitacdo (AL4): no estado de carga SOCi+1, via 22
parcela da Equacéo (7.11)

Arachchige et al (2017) ndo dizem como eles foram obtidos. Assim, faz-se a:
12, Conjectura/Explicagcéo (CEL):

a) A Equagédo (7.11) aproxima a integral da corrente I(t) no numerador da
segunda parcela da Equacao (7.5) por -lconstante.Ts, supondo I(t) = -
lconstante NO intervalo [t;; t;;1], € multiplicando seu médulo |I(t)] = lconstante

pela duracéo do intervalo T, = t;,,; — t; (12. Regra de Euler);

b) Ela aproxima lconstante NO intervalo [t;; t;+1] pela corrente média Imedio NO
intervalo [ty; tx + t;], isto &, I(t) = lconstante(t;; tiy1) = Ineaia (tk; te + i) = -

Imédgia = AQ(ti; tr + )/ At <0, At = t— t, =t;,asaber:

Q(t)—Q(tx)

Imédia (tk; t) = t—t) (7'8)

t)— 0t
Iméaia (s te + 8;) = o) , Q) (7.9)
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Q(t;) — Q(ty) Q(t)  Q(ty)

Q(t Q(t Q(t
Lnsaia(tic ti + ;) = (tik) = A - (&) Q(t,)

Q(t;)

(soc; — 1)
Lngaia (i te +t;) = 7Q(tk)
l
(1 —soc))

Lncaia = Umeaia (b te + )| = 7(2(%) (7.10)

l

(1-50C)Q(t) T
L "Q(t)
(1-S0C) T,
SOC;,, ~ SOC; — t (7.11)

i

SOC;,, ~ SOC; —

Isto é feito quando se quer prever o EOD ou o EOL (pontos * nos
graficos): a ultima atualizacdo das variaveis a,, ,, @z e as é mantida e o
parametro a, € recalculado, assumindo que o perfil de carga utilizado pela
aplicacédo permanece o mesmo até o final da descarga, isto &, I(t) = lconstante(t;;
tiv1) = Imédia(tk; ty + 1) = - Ingaia = AQ(tki ty+t)/ 46 <0,4t= t— ¢t =
t;, a fim de propagar o estado atual da bateria. E 0 novo estado de carga é
calculado pela sua Equacéo 28, aqui mostrada como nossas Equacdes (6.17) e

(7.11).

Isso é apresentado na Figura 7.3. Nesta, apresenta o instante de amostragem
t; no intervalo de amostragem [¢t;; t;,,] de duracdo T, num ciclo de descarga
atual [ty; tr+1] ; iSto é, t; € [t;; tir1] € [tr; tr+1] ); € O instante inicial t; do ciclo k,

gue coincide com o tempo t; =0, i =0.
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Figura 7.3: Aproximacao da corrente I(t) pela sua média Imediack:ty NO intervalo [ty;t].
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7.1.5 52 Aproximacao/Limitacdo: No parametro, via Equacéao (7.14)

Arachchige et al (2017) néo dizem como eles foram obtidos. Assim, faz-se a:

22 Conjectura/Explicacéo (CE2):

a) A Equacédo (23) de Arachchige et al (2017), nossas Equacbtes (5.12),
(6.21), e (7.12) para a, sao:

(1 —soc;)
a—

IR

Ay

(7.12)

i

b) nela, antes de se prever o EOD ou o EOL (pontos * nos graficos), o
SOCi é calculado pela Equacéo (19) de Arachchige et al (2017), nossas
Equacbes (5.10), (6.16), (7.5), (7.7) e (7.13):
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d)

SOCiy, ~ SOC; — ——— (7.13)

k,k+1+rest

entdo, o SOC; decresce e (1-SOCj) cresce linearmente com ti em

I;T,
degraus constantes de ————— ; portanto, @, permanece aprox.
Ck,k+1+rest

constante com t;;

nela, quando se quer prever o EOD ou o EOL (pontos * nos
graficos), o SOC; passa a ser calculado pela Equacdo (28) de
Arachchige et al (2017) , nossas Equacgodes (5.11, 6.17, 7.11 e 7.14):

(1—S0C) T,
SOC;,, ~ SOC; — . (7.14)

i

entdo, o SOCi decresce e (1-SOCi) cresce menos que linearmente com

. T .

ti em degraus decrescentes de t—s e tendem para seus limites; portanto,
i

a, decresce monotonicamente com ti;

nela, introduzindo a aproximacéo de I,,¢4;, dada pela Equacédo (7.10),

obtém-se:

(1 - SOCi) Q(tk) ~ g Inedia

ti Q(t) ~ Q(ty)

nela, o fator de ajuste a = 10.8 foi introduzido para compensar o

(7.15)

a, =a

decréscimo de a, detalhado no item c e 0 uso de I,:4i, detalhado no

item d e aparece na Equagéao (7.16).

a(l—50¢;
a, = ( - 2 (7.16)

i
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Nada é dito sobre estas aproximagdes. Diz-se que a = 10.8 (parece muito alto
para um “ajuste”), um valor encontrado experimentalmente (ndo é detalhado

como); e a, € utilizado como variavel de estado apds adicionar o ruido.

7.2 Melhorias/Inovacfes (Mls) adotadas no modelo M4 e implementadas

no seu algoritmo

As Melhorias/Inovacgdes (MIs) propostas abaixo foram adotadas no modelo M4

e implementadas no seu algoritmo, a saber:

7.2.1 12 Melhoria/lnovagéo (MI1l): na medida da capacidade de descarga
maxima Qk, e no estado de carga SOCi+1, via regras de integracao

numeérica nas Equacdes (7.6) e (7.7)

Conforme a AL1, a integracdo de fdps nas nossas Equacdes (4.3) a (4.13), de
correntes nas Equacgbes (14) e (19) de Arachchige et al (2017) e nas nossas
Equacbes (5.9), (6.15), (7.5) e (7.6); (5.10), (6.16), e (7.7), etc.,, pode ser
aproximada numericamente utilizando as (12 ou 2%) Regras de Euler: Avancada
(Forward Euler) ou Atrasada (Backward Euler), conforme a Figura 7.1. Nesta, a
integral da curva y=f(t) no intervalo [ti; ti+1] € &rea sob a curva, aproximada por:
pela 12. regra; e por pela 22. regra. Isto pode ser melhorado pela Regra de

Tustin, ou Regra do Trapézio, que é a média daquelas, conforme a Figura 7.2.

A Figura 7.2, mostrada no Toépico 7.1.1 deste capitulo apresenta a ideia basica
da regra do trapézio, que é aproximar a funcdo f(x) por um polindémio de
ordem 1 (reta). Nesta aproximacdo, a integral da funcdo f(x)pode ser
aproximada pela area de um trapézio. Se utilizarmos a férmula de Lagrange
para expressar o polinbmio interpolador de ordem 1, p,(x), que interpola

f(x)nos pontos x, e x;, tem-se:

p1(x) = f(xo)Lo(x) + f(x)L1(x)  (7.17)
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X0

Onde, Ly(x) = . Pode-se considerar h = xl% n éo

X—Xo

=L e Li(x) =
0~ X1

Xo— xX— Xg

namero de subdivisfes do intervalo [x,, x;], neste caso n = 1. Substituindo os

fatores de Lagrange no polinbmio podemos reescrevé-lo:

pr(0) = —=f(x0) +——f (@)  (7.18)

ja  Fedx ~ [

= [0+ 52 w)] ax

— h
h
SUFG) +fal dx (7.19)

Baseado nisto, prop8e-se usar a regra de Tustin, ou Regra do Trapézio na
integracdo numérica de fdps, correntes, etc., especialmente: nas

Equacbes (7.6) e (7.7), como:
i TS
j ldt = > (I + 1) (7.20)
i-1

7.2.2 22 Melhoria/lnovagéo (MI2): na medida da capacidade de descarga
maxima Qk listada no banco de dados; e, talvez, via intervalo de

integracdo numérica da Equacéao (7.6) e sua propagacao

Sabe-se que a carga Q(t) num instante t € [t;tk+1]. relaciona-se com a tenséo
V(t) e com a energia E(t) que pode ser drenada da bateria ao longo do tempo.
Esta pode ser afetada pela ciclagem e deterioracdo dos aspectos

eletroquimicos da bateria.
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Em tk=to, k=0, a capacidade de descarga maxima do ciclo de descarga inicial
Qo=Q(to) & a maior carga possivel que pode ser retirada no ciclo inicial k=0, sob
diversas condi¢fes. Esta, segundo Espedal et al (2021), € incapaz de atingir 0
valor nominal Qnom, OU Seja, € menor que a carga especificada pelo fabricante

para operacao regular, Qo<Qnom.

Em t>to, k>0, a capacidade de descarga maxima do ciclo de descarga atual
Qx=Q(tk) pode ser calculada pela Equacgéo (7.3) e propagada pelas Equacdes
(6.8) a (6.11). Esta sempre tem um valor residual Qk+1 = Q(tk+1) > 0. Como
Arachchige et al (2017) dizem:

Therefore, the cell output current must be integrated during a full
discharge cycle. The important point is that the battery is not
always fully charged or discharged. Therefore, tables with available
test data and other estimation algorithms are required to accurately
predict the battery’s State of Health (SOH).

Conforme a AL2, a aproximacido da medida C, = C, do Qk = Q(t) da Equacéo
(7.4) por (,:k,k+1+£ da Equacao (7.19), depende da regra de integracédo da sua

12, parcela e da aproximacao da carga remanescente Qk+1 = Q(tk+1) da sua 22.

7

parcela. Em Arachchige et al (2017), esta é aproximada estendendo a
integracdo ao inicio de um eventual intervalo de descanso, conforme a
Equacdo (7.6). Eles dizem que Kai e Goebel (2009) conhecem a corrente

(I(t)=constante) e a capacidade de descarga Qk antecipadamente, i.e.:

The novelty of this study when compared to the model proposed by
Saha and Goebel [2009] is the method of calculating «a,.
Determination of a, according to Saha and Goebel’s method is shown
by Equation 26 (aqui 6.4). In their model, the values were initialized
knowing the loading profile (aqui, I(t)=constante) and capacity
(aqui, Q) in advance. The calculation in Equation 23 (aqui 6.21) for
a, allows the parameters to adapt to different loads. This proposed
modification of a4 also works when the capacity has faded away,
causing a reduction in the EOD time.

Tais valores sao listados no banco de dados; mas, nem Saha e Goebel (2009)

nem Arachchige et al (2017) dizem como eles foram obtidos. Assim, faz-se a:
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32. Conjectura/Explicacdo (CE3): Os valores de Qk no banco de dados foram
obtidos: 1) estendendo a integracdo a um obrigatério intervalo de deplecéo
[tker ; tkea+e ], até Q(1)=Qe >0 e V(t)=Ve >0 ficarem infimos em tk+1+; 2)

propagando Qk = Q(tk) para [ tk+1 ; tk+2 ] pelas Equagdes (6.8) a (6.11).

Baseado nisto, propde-se usar a medida Cjys.4¢ listada no banco de
dados; e obtida, talvez: 1) estendendo o intervalo de integracdo das Equacgdes
(7.4) e (7.6) muito além de [ tk ; tk+1 ], até Q(t)= Qe >0 e V(t)= Ve >0 ficarem
infimos, conforme a Equacgédo (7.19); 2) propagando este valor para [ tk+1 ; tk+2 ]
pelas Equacdes (6.8) a (6.11), a saber:

. Cet1
Crk+1+e = [[(D].dt +
bk k1

Epet

TlU@ldr (7.21)

7.2.3 32 Melhoria/lnovacdo (MI3): no estado de carga SOCi+1 via 22
parcela da Equacéo (7.7)

Conforme a AL3:

a) a Equagdo (7.7) aproxima a integral da corrente I(f) no numerador da 22.
parcela da Equacéo (7.5) por li.Ts (13 Regra de Euler); isto melhorar4 com a
MI1;

b) ela aproxima o Q(tk) do denominador da 22. parcela da Equacao 7.5e pelo

Crx+1+¢ da Equacdo (7.6); isto melhorara com a MI2;

Baseado nisto, propde-se: 1) aproximar a integral da corrente I(t) no
numerador da 22 parcela da Equacdes (7.5) e (7.7) por (li.+ li+1)Ts /2
(Equacéo 7.21); e o Q(tk) no denominador da 22. parcela da Equacdes (7.5)
e (7.7) por Cyxs14¢ (Equacdo 7.19), a saber:

I +1,,)Tg/2
SOC;pq ~ SOCi—(l Hl)Ts/ (7.22)

k,k+1+¢
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7.2.4 42 Melhoria/lnovagdo (Ml4): no estado de carga SOCi+1, via 22
parcela da Equacéo (7.11)

Arachchige et al (2017) nada dizem como a Equacao (7.11), foi obtida. Assim,
detalhando a 12 Conjectura/Explicacéo (CE1):

Conforme a AL4, quando se quer prever o EOC ou o EOL (pontos * nos
graficos): a ultima atualizacdo das variaveis a,, ,, @z e as é mantida e o
parametro a4 € recalculado, assumindo a corrente constante até o final da
descarga na sua Equacédo 19, aqui Equacdes. (5.10), (6.16) e (7.7); isto &, I(t)
= leonstante(t;; tiv1) = Imsaia (Cyte +60) = - Imeaia = AQ(E, 5t +8)/ At <0,
At = t— ty = t;, afim de propagar o estado atual da bateria. E 0 novo estado
de carga € calculado pela sua Equacdo 28, aqui Equacdes (5.11), (6.17) e
(7.11).

A Equacado (7.11) aproxima a integral da corrente I(t) no numerador da 22.
parcela da Equacdo (7.5) por lconstante(t;; tiy1)-Ts , € lconstante(t;; t;y1) POr

Imeaia(tks te + i) , € Lpgaia (tx; ty + t;) pela Equacgéo (7.10).

Tais aproximacdes reduzem a acuracia da Equacéo (7.11), sobretudo quando a

corrente varia e cai muito. Entdo, € mais fiel usar os altimos li em [tk ; tk+1].

Baseado nisto, prop0e-se usar os ultimos |i em [tk ; tk+1] para a propagar o
estado até o EOD, quando se quer prever o EOC ou o EOL (pontos * nos

) Ts/2
gréaficos), a saber pela Equacdo (7.22): SOC;., = SOC; — (1‘““;11“““) s/
kk+1+e

7.2.5 52 Melhoria/lnovacao (MI5): no parametro, via Equacéao (7.14)

O parametro a, € a variavel de estado mais critica nos modelos M2 e M3. Mas,
nem Saha e Goebel (2009) nem Arachchige et al (2017) dizem como seus
modelos, especialmente de a, , foram obtidos. Assim, detalhando a 22

Conjectura/Explicacéo (CE2):

Conforme a AL5, a Equacéo (7.17) parece ter sido obtida:
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a) introduzindo a aproximacao de I,44, dada pela Equacéo (7.10) na
Equacéo (7.7) obtendo:
(1 - SOCi) Q(tk) ~ g Imédia

5 Q(tx) N Q(tx)

a, = a (7.23)

b) introduzindo o fator de ajuste a=10.8 para compensar o decréscimo de

a, apoés t* e o uso de ¢4, , detalhados nos itens c, d, da AL5;

Nada é mencionado sobre tais aproximacdes. Diz-se que a = 10.8 (parece
muito alto para um “ajuste”), um valor encontrado experimentalmente (ndo é
detalhado como); e a, € usado como variavel de estado apG@s adicionar o ruido.
Tais aproximacdes reduzem a acuracia da Equacéao (7.13), sobretudo quando a
corrente varia e cai muito. Entdo, € mais fiel usar li eliminar a na Equacao
(7.13).

Baseado nisto, prop8e-se usar o atual i em [tk ; tk+1] para estimar a, ; e até
propagar o estado até o EOD ou EOL, quando se quer prever o EOC ou o

EOL (pontos * nos gréficos), a saber:

I(t;)
Q(tx)

Ay = ay(t;) = (7.24)

Outro modo de obter isto é pela:

42 Conjectura/Explicacdo (CE4): Segundo Hartman 1l (2008), p. 22-23,
especialmente nas suas Equacao(2.41) e Figura 2.5, nossas Equacgéo (7.22) e

Figura 7.4:

In an ideal world, the battery would transform all the charge applied to
the cell into stored charge for later use, as shown in the first plot of
Figure 2.5. A more realistic plot of charge acceptance is shown in the
second plot of Figure 2.5. This second plot was generated using the
equation

158



1 it) >0
a = s s 7.25
(@) {1 — 57007 14707 <0 (7:29)

which was presented by Hartley and Jannette (2005). The exponential
terms in Equation 2.41 (Indicada aqui como 7.25) provide the upper
limit on the total amount of charge that can be stored in the cell, as
well as the rounding effects near full SOC.

Figura 7.4: Graficos mostrando a Aceitacdo Ideal e a Aceitacdo N&o ldeal realizados
usando a equacdo provida por Hartley & Janette (2005).

Ideal Accsplance Non-ideal Acesplance Presentad by Hartley and Janneatls
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Fonte: Hartman Il (2008).

onde: i(t)<0 indica a descarga, gs(t) € a carga armazenada, Q é a capacidade
de carga, gs(t)/Q € o estado de carga SOC(t), e (1- gs(t)/Q) € o estado de
descarga SOD(t). Quando amostrados, se tornam, na nossa notacao: li=I(t),
Qi=Q(t), Qx=Q(tk), SOC(t))=SOC;j, SOD(t) = SOCi =1 - SOC(t) = 1-SOCi .

Nelas, os termos exponenciais sao funcédo de SOC(t)= gs(t)/Q, (Equagéao 7.26)

e tém a mesma forma que AErd(t) da Equagéo (5.6) (AE,4(t) = azexp(ast)) , a
saber:

1 i(t)>0
a(gs) = aof1_4s(® Cenf4_ds®
? 71 = 575 4 4001, i(t) <0

(7.26)
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Nelas, se I(t)=I=constante, entdo:
qs(t) = I.t,a, = 1/Q

S(t t
qQ()=I.a=a4.t

a(qs) = 1 — azg.exp(ayg.t) + as.exp(ay..t) (7.27)

S0C(t) =

Baseado nisto, prop8e-se usar o atual i em [tk ; tk+«1] para estimar a, ; e até
propagar o estado até o EOD ou EOL, quando se quer prever o EOC ou o

EOL (pontos * nos gréficos), a saber:

I1(¢;)
Q(tx)

Ay = ay(t;) = (7.28)

7.3 Avaliacdo e comparacéo de resultados dos modelos M2, M3, M4 para
EOD

Para os 3 grupos de avaliagcdo e comparacdo dos resultados obtidos com os

modelos M2, M3, M4 nas mesmas condic¢des, utilizaremos, respectivamente:

1) O Erro Relativo (Relative Error - RE): usado por Arachchige et al (2017)
(suas Equacdes. 29 e 30, nossas Equacdo 7.29); e o Erro Absoluto Médio
(Mean Absolute Deviation - MAD) (Equacado 7.30), para analise da acuracia

(u) e preciséao (0):

RE — |[Predito — Real]| 799
B Real (7.29)

onde o Predito é a média das estimativas geradas pelo algoritmo Y EOD /Ns.
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Ng
1
MAD = FZ|[Predito _Real]]  (7.30)
S
1

onde Ns é o tamanho da amostra; Predito €, p. ex., 0 tempo estimado para
atingir o limiar (threshold) para o fim de descarga Eeod ; € Real é, p. ex., 0
tempo exato em que a célula de bateria atinge o limiar (threshold) Eeod de, p.
ex.. 2,7 V , nos casos escolhidos a seguir por Projeto e a Andlise de

Experimentos.

2) O Numero de Particulas, a Acuracia e Precisdo, e a Carga
Computacional: O numero de particulas sera utilizado para avaliar a carga
computacional do algoritmo gerado pelas melhorias/inovacdes. Tal critério de
planejamento da comparacéo dos resultados obtidos com o aprimoramento do

algoritmo on-line sera avaliado sozinho e em conjunto com as outras melhorias.

3) A Acurécia e Precisédo, a Distancia Prognéstica e o Tempo de Resposta:
conforme a Secdo 2.5.3, especialmente as Figuras 2.11 e 2.12, para a

avaliacao final do algoritmo com todas as melhorias.

7.3.1 12 Avaliagdo e Comparagao (AC1): usando o Erro Relativo (Relative
Error - RE) e o Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Deviation -
MAD)

Segundo Montgomery (2017), o método do Projeto e Andlise de Experimentos
deve ser iniciado pelo Planejamento Fatorial, onde se planeja 0 menor numero
de casos para o estudo do efeito conjunto dos fatores = causas sobre
determinada variavel de resposta = efeito. Nele, sdo feitos os (b") testes com
todas as possiveis combinacdes dos (b) niveis dos (n) fatores. O Anexo C
resume o Projeto e Anélise de Experimentos e o Planejamento Fatorial. Aqui
(b=2, n=5), sera utilizado o Planejamento Fatorial Fracionado, onde nao se
exploram todas as combinagfes possiveis, realizando apenas um subconjunto

ou fracdo dos experimentos do Planejamento Fatorial Total (neste caso 24=16).
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As melhorias/inovacfes implementadas serdo avaliadas separadamente e
comparadas com o0s equivalentes sem elas (caso 0); depois, serdo unificadas

para uma avaliacéo final.

A Tabela 7.1 apresenta os casos que serdo avaliados e comparados com o
algoritmo sem melhorias. Os casos de 1 a 6 serdo comparados com O
equivalente da literatura (caso 0). O Erro Relativo (RE) e o Erro Absoluto Médio
(MAD) serdo avaliados em cada caso para representar a acuracia e a precisao
das predicOes, respectivamente.

Inicialmente, trés melhorias/inovagbes (MI1, MI4, MI5) serdo avaliadas
isoladamente (casos 1, 2, 3a) em trés tempos de iteracéo i=20 (344,54 s), i=40
(708,9 s) e i=60 (1075,3s) para o ciclo 5 da célula BOOO5; e, posteriormente,
serdo avaliadas conjuntamente (casos 3b, 4, 5) em trés tempos de iteracéo
i=20 (344,54 s), i=40 (708,9 s) e i=60 (1075,3s) ou i = 30 (=500 s), i = 120 (=
2000), i = 165 (=3000) para o ciclo 5 da célula B0O005. A segunda
melhoria/inovagdo (MI2) sera avaliada isoladamente e em conjunto com as
anteriores nos casos 6 e 7. Estas serdo unificadas para uma nova avaliacéo
em mais de uma célula (BO030; e BO007, B0018,) e mais tempos de iteracao,

ciclos, e células, nos casos 8 e 9.

Os casos 8 e 9 objetivam aplicar o algoritmo a outras células de baterias para
verificar o comportamento do algoritmo. Esses casos nao serdo comparados
com o algoritmo sem melhorias; o interesse € apenas demonstrar o bom
funcionamento com dados diferentes. O tempo de convergéncia sera avaliado
em um ciclo do inicio e um ciclo do final de, pelo menos, duas células de
bateria, pois a melhoria/inovacdo MI5 é uma medida que facilita a aplicacdo on-
line e previne os tipos de falhas que podem afetar os primeiros e/ou os ultimos

ciclos.
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Tabela 7.1: Planejamento das comparacdoes.

Melhoria / ] Ciclos de
Caso Célula de Bateria Tempo I=
Inovacéo descarga
0 Nenhuma B0O005 5 20' 4o’ 60
1 Mil B0005 5 20, 40, 60
2 Mi2 B0005 5 20, 40, 60
3 Mi4 B0005 5 20, 40, 60
4a MI5 B0005 5 20, 40, 60
4b Mli4e5 B0005 5 20, 40, 60
5 Mil,4e5 B0005 5 20, 40, 60
6 Mil,4e5 B0005 5 30, 120, 165
Ciclo 5, i =20, 40 e 60.
7 MI1, 2,3,4, 5 B0005 5 e Ultimo.
Ultimo ciclo, i = 20, 80 e 120
] Ciclo 5, i = 20, 40, 60, 80. Penultimo
8 MI1, 2,3,4, 5 B0030 5 e penultimo ] ]
ciclo, i = 20, 80,120
B0007 = ciclo B0007 — ciclo 10, i = 20, 40, 60, 80,
10; 120;
9 MI1, 2,3,4,5 B0007, B0O018
B0018 = ciclo 4 B0018 —ciclo 4, i = 20, 40, 60, 200,
e ultimo ciclo 300; ultimo ciclo, i = 20, 40, 60.
Andlise no
10 Inicio do B0005 e BO030 Ciclo 5 1=48e12
ciclo

Para o ciclo 5 da bateria BO005, os tempos de iteracao i=20 (344,54 s), i=40

(708,9 s) e =60 (1.075,3s) sdo considerados tempos pequenos e medios

comparados com o tempo em que a célula atingira o threshold da tensao (2,7

V) que sera aproximadamente em i=178 (3.307,7 segundos ~ 55 minutos),.

Esses tempos foram escolhidos com base na perspectiva de tomadas de

decisdo, buscando avaliar a acuracia do algoritmo com um horizonte de

predicdo de pelo menos 37 minutos (para i = 60).

Para comparacao do nosso algoritmo final com o algoritmo de Arachchige et al

(2017), foram utilizados a sua Figura 13 com os tempos i =30 (~500 s), 121
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(~2.000 s) e 167 (~3.100 s). Esses tempos proximos do ponto considerado
como faléncia séo utilizados basicamente para a comparacdo e para mostrar a
convergéncia do algoritmo. O numero de particulas utilizadas sera avaliado

para identificar a carga computacional do algoritmo gerado pelas melhorias.

Para facilitar a comparacédo e o entendimento, o valor de tensdo medido sera
representado nas figuras pela linha vermelha, os valores estimados pelo filtro
pela linha azul, os pontos de predicdo sao representados pelos asteriscos em
destaques e a predicdo usualmente n&do retorna um ponto de faléncia, mas
uma massa de pontos provaveis; ou seja, uma funcdo densidade de
probabilidade calculada para o intervalo de tempo possivel quando a carga da
célula é estimada para terminar. Essas predi¢cdes séo representadas em azul;

as predicdes mais atuais possuem uma tonalidade mais forte que as anteriores.

Caso 0: O caso 0, ilustrado pela Figura 7.5, € a Figura 13 de Arachchige et al
(2017), mas la com i =30 (~500 s), 121 (~2.000 s) e 167 (~3.100 s), sem
melhorias, com 400 particulas, aqui repetida na Figura 6.8a e refeita na Figura
7.6 com i=20 (344,54 s), i=40 (708,9 s) e i=60 (1075,3s) para o ciclo 5 da célula
BO0O05:
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Figura 7.5: Acao preditiva sem melhorias (caso 0).
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Caso 1: No caso 1, ilustrado pela Figura 7.6, € possivel identificar visualmente
a melhoria da convergéncia da predicdo com a comparacao das Figuras 7.5,
7.6 e 7.7. A predicao do tempo i=40 e i=60 séo tdo préximos que a predicao foi
dividida na Figura 7.6 e Figura 7.7. A separacdo ocorreu para identificar
visualmente a fdp da predicdo. Na Tabela 7.2 é possivel perceber que o erro
relativo de i=40 e i=60 é menor que 1%. Com essa melhoria, o algoritmo
reduziu em aproximadamente 34% o erro absoluto médio, conforme aponta a
Tabela 7.2.

Numa predicdo prognostica sob a perspectiva de acionar uma decisdo, a
medida estimada deve ocorrer sempre antes da faléncia real, para evitar acdes
muito conservadoras e reduzir o risco de nao ter tempo suficiente de
implementagfes das acfes necessérias, 0 que ndo ocorre para a medida

estimada para i=20.
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Figura 7.6: Resultado apos a implementacéo de melhorias do Caso 1, para i = 20 e 40.
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Tabela 7.2: Erro relativo, Caso 1.
Ciclo 5 - Predicdo sem
. particulas | p o dicso sem melhoria Melhorial | Melhorial
e
melhoria
descarga
da i=20 i=20 (344,54 262,46 s 0,05226
Bateria | (344,545) s) 0,079347,93% | ~4,37min 5,22%
BO0OS i=40 40 (70899 71,64 s 0,00889
1= ,9S
(708,9 s) 0,02165 2,16% ~1,19min 0,89%
i=60 i=60 (1075,3 0,00246
o 24,83 s
(1075,3 s) s) 0,007508 0,75% 0,246%
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Figura 7.7: Resultado apds a implementacao de melhorias do Caso 1, parai=20,40e

60.
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Caso 2: Como mencionado ao final do Capitulo 6 e enfatizado na analise das
equacdes utilizadas e visualizado na Figura 7.8, Arachchige et al (2017) parece
fazer uma aplicacéo off-line, utilizando os valores de corrente de todo o ciclo
para ajustar a carga nominal. Como o interesse deste trabalho é um algoritmo a
operar em tempo real, a quarta melhoria de aproximar a capacidade de
descarga maxima Qx do ciclo k analisado € uma medida que pode ser aplicada
visando a possibilidade de o algoritmo operar em tempo real. Esta é uma
medida que possibilita avaliar a EOD considerando uma possivel reducédo de
capacidade de carga (“Capacity Fade Model’) tipo de falha que pode ocorrer ao
longo da ciclagem ou ainda a falha de Descarga na Prateleira/Auto-descarga

(“BatteryCellShelfDischarge”) que pode se apresentar nos primeiros ciclos.

A melhoria declarada no caso 2 se refere em so utilizar os dados de corrente
até o ciclo analisado para estimativa de Qk. Esta é uma alteracdo que permite
que o algoritmo possa ser aplicado em situacdes on-line. Acreditava-se que

esta melhoria teria um ganho qualitativo, mas talvez n&o quantitativo; no
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entanto, a acuracia melhorou, conforme Tabela 7.3. ou seja, sdo dois ganhos,
uma no valor da acuracia das predicbes e outro na implementacdo de

predicdes em tempo real que é o ganho qualitativo e de maior importancia.

Figura 7.8: PredicOes realizadas referente caso 2.
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Tabela 7.3: Erro relativo, Caso 2.

Ciclo 5de
descarga
da
Bateria
B0005

: MAD Acéo
Erro relativo o Erro
400 Predicéo lati
o relativo MAD
particulas Predicéo sem
sem melhoria
melhoria
i=20 0,07934 262,46 s 0.072010668
) , o ~4,37min , 0 198
(344,54 s) 7.93% 4,37mi 7,20% 238,19
i=40 (708,9 |  0.02165 71845 4011222174
s) 2,16% ~1,19min 1,12% 37,12 s
—60 0,007508
24,8371 0,00529996
(1075,3 s) 0,75% 0,529% 17,53 s

Caso 3: O caso 3 se refere a uma melhoria na estimativa de SOC, evitando
aproximacdes que podem resultar em baixa acuracia e precisdo. Essa melhoria
afeta a estimativa do parametro de estado a,. Ao analisar os erros relativos e
erro absoluto comparados aos valores anteriores a esta melhoria, € perceptivel
gue ndo ha ganho de acuracia na medida estimada. Em termos de acuracia
essa alteracdo nao resulta em beneficios. No entanto, ao avaliar os valores
médios estimados para o fim da carga e a Figura 7.9 € possivel observar os
beneficios, a melhoria na estimacdo do SOC resulta em uma estimativa

preditiva mais conservadora, o que, como ja comentado, em termos de

tomadas de decisoes, € o ideal.
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Figura 7.9: Resultado apds a implementacao de melhorias do Caso 3, parai=20,40e

60.
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Tabela 7.4: Erro relativo, Caso 3.

400 Erro relativo MADAC30 1 Erro relativo MAD
Ciclo 5 icul Predicdo sem
. particulas Predicdo sem melhoria Melhoria2 | Melhoria 2
e
melhoria
descarga
da i=20 0,07934 276,33 s
262,46 0,08354 .
Bateria | (344,54 ) 7,93% ~4,37min 8.354 % ~4,6 min
B00O0S i=40 0,02165 174,76 s
71,64 s 0,05283 _
(708,9 S) 2,16% ~1,19min 5,283 % ~2,9min
i=60 0,007508 137,19s
0483 0,04148 .
(1075,3 S) 0,75% ! S 4,148% "‘"2,28m|n
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Caso 4: A melhoria mais significativa € em relacdo ao calculo da variavel de
estado a,, que se refere ao caso 4. Ao reavaliar as caracteristicas do sistema
de aplicacdo (bateria) e aprimorar o0 método de calculo desse parametro,
sabendo este € o0 que mais afeta a tensdo do sistema foi possivel obter uma
menor variancia nos pontos gerados, reduzindo a dispersdo da pdf gerada,
melhorando a precisao do algoritmo ao predizer o tempo que atinge o threshold
da tensdo. No entanto, essa melhoria ndo deveria ser avaliada separadamente,
pois depende dos valores do estado de carga que também foi aprimorado. Por
esse motivo o caso 4, foi dividido em 4a e 4b, onde 4b é a analise das
melhorias em relagcdo ao SOC e do parametro a, unificadas. Se analisarmos
separadamente, conforme Figura 7.10 veremos que os valores preditos voltam
a ser apoés a faléncia do sistema e ndo ha ganhos em relacdo a acuracia. Mas
se avaliarmos a melhoria no parametro a,, € no estado de carga esse
problema deixa de existir, conforme observado pela Figura 7.11 que representa
0 caso 4b. E possivel observar pela Tabela 7.5 que as melhorias no algoritmo
resultam em ganho na acuracia da predicdo. Os valores preditos ficam quase
imperceptiveis pelas cores das fdps, devidos a pouca variabilidade das
medidas. Estas podem ser visualizadas melhor com a Figura 7.12. O ponto de
i=60, conforme Tabela 7.5 e Figura 7.11 e 7.12, perde acuracia; e, apos este

ponto, o algoritmo volta a convergir para o ponto real diminuindo o erro.
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Figura 7.10: Resultado apds a implementacdo de melhorias do Caso 4a, para i = 20,

40 e 60.
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Figura 7.11: Resultado ap6s a implementacao de melhorias do Caso 4b, para i = 20,

40 e 60.
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Figura 7.12: Detalhe do resultado apds a implementacdo de melhorias do Caso 4b
parai= 20, 40 e 60.
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Tabela 7.5: Erro relativo, Caso 4b.
Erro relativo MAD Erro relativo MAD
400 o
; Predicdo sem | Predicdo sem | \elhorias 2 | Melhorias 2
particulas )
. melhoria melhoria e3 e3
Ciclo 5
de i=20 0,07934 262,46 s 0,003387 112,05 s
descarga | (344,54 s) 7,93% ~ 4,37min 3,3875 % 1,8675 min
da
. i—40 0,02165 71,64 s 0,004423
Bateria 14,63 s
Booos | (708,9s) 2,16% ~1,19min 0,4423 %
i—60 0,007508 0,001959
24,83 s 6,48 s
(1075,3 s) 0,75% 0,1959 %
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Caso 5: O Caso 5 se refere a juncao das melhorias 1, 4 e 5. Essas melhorias,
qguando unificadas, mantem o ganho em precisao, com baixa dispersao (o) e
aumento na acuracia (u), podem ser visualizadas na Figura 7.13. Ao avaliar a
Tabela 7.6, € possivel mensurar os ganhos com acuracia comparados com 0
algoritmo sem a implementacdo das melhorias e constatar que houve
melhoras. Verificamos que a melhoria de acuracia e precisdao € mantida. O
resultado das predicbes é mais conservador, ocorrendo normalmente antes do

valor real, favorecendo as tomadas de decisoées.

Figura 7.13: Resultado apds a implementagéo de melhorias do Caso 5.
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Tabela 7.6: Erro relativo, Caso 5.

. MAD Ac&o Erro
Erro relativo L lati MAD
400 Predicéo relativo .
) O S Melhoria 1
particulas ¢ sem Melhoria 263
Ciclo 5 Sem melhoria 1,2e3
de melhoria
descarga i=20 0,07934 262,46 s 0,003387 112,04 s
da i
| (344,545) 7,93% ~ 4,37min 3,389% | 1.867min
Bateria
14,62 s
(708,9 s) 2,16% ~1,19min 0,442 %
=60 0,007508 0,001958
24,83 s 6,47 s
(1075,3 s) 0,75% 0,1958 %
Caso 6: A analise do caso 6 se refere aos tempos i = 30, 120 e 165,

considerados na Figura 7.15 para comparar com a predigéo feita na Figura 13
de Arachchige et al (2017) e refeita na Figura 7.14. Os valores da Tabela 7.7
foram estimados para estes tempos i (30, 120 e 165) com e sem melhorias e
comparados para verificar a acuracia do algoritmo gerado. A predicdo gerada
pelo algoritmo sem melhorias com sua variabilidade cobre um intervalo maior

de possibilidades de ocorréncia da falha.

Tabela 7.7: Erro relativo, Caso 6.

MAD Acéao
400 . . Erro
) Erro relativo Predicdo sem _ MAD
particulas . relativo
. . . melhoria
Predicdo sem melhoria
Ciclo 5 de
descarga i=30 0,020146
da Bateria (~500s) 0,03245 3,24% 107,32 s 2,01% 65,32 s
BO005 i=120 0,004377
(~2000s) 0,0138815 1,38% 45,92 s 0,43% 145s
i=165 0,006655
(~3100s) 0,00751 0,751% 2484 s 0,66% 22,16 s
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Figura 7.14: Predicdes da referéncia sem melhorias para i~30,120 e 165.
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Fonte: Arachchige et al (2017).

Figura 7.15: Predic¢des i=30,120 e 165 com melhorias do Caso 6.
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Caso 7: O Caso 7 avalia a juncdo das melhorias de 1 a 5. Ele foi escolhido
para verificar a acuracia em um ciclo de descarga do inicio e do fim do ciclo de
vida da célula de bateria. Para o ciclo inicial foi mantido o ciclo 5, j& avaliado
para as outras melhorias; e, para o ciclo final, foi escolhido o ultimo ciclo de
descarga para os tempos i=20, 80 e 120. As Figuras 7.16 e 7.17 ilustram as
predicbes nos tempos indicados e a Tabela 7.8 aponta os Erros Relativo e
Absoluto das predicbes realizadas em comparacdo ao algoritmo sem

melhorias.

As quatro melhorias do algoritmo visam uma melhora na acuracia e precisao de
aplicacdes em tempo real, e mesmo comparado com o algoritmo para operar

off-line apresentou melhoria na acuracia.

Tabela 7.8: Erro relativo, Caso 7 para BAT (B0005).

Erro relativo | MAD Agao Erro
400 Predicio Predigéo relativo MAD
_— ¢ Melhoria
articulas sem i
p sem _ Melhoria 123e4
Ciclo 5 melhoria melhoria 1,2,3 e4
de
i=20 0,07934 262,46 s 0,046313
descarga 146,41 s
da (344,54 s) 7,93% ~ 4,37min 4,63%
Bateria =40 0,02165 71,64s 0,01536 oo o0
B0005 04s
(708,9 s) 2,16% ~1,19min 1,53%
i=60 0,007508 0,00345
24,83 s 11,44 s
(1075,3 s) 0,75% 0,34%
- i=20 0,081565 0,044171
Ultimo 100,85 s
. (178,84 s) 8,15% 194,45 s 4,4171%
ciclo de
descarga i=80 0,01848 0,00567
13,43 s
da (740,9 s) 1,84% 44,05 s 0,567%
Bateria 155 0,02995 0002146 | _
, S
B00OS (1115,6 s) 2,99% 7141s 0,214%
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Figura 7.16: Resultado da analise do Caso 7 para BAT B00O05 (ciclo 5).
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Figura 7.17: Resultado da analise do Caso 7 no ultimo ciclo de descarga, para BAT
BO0O5.
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Caso 8: As Figuras 7.18 e 7.19 apresentam as estimativas de EOD para a
célula de bateria BO030, se referem ao caso 8 da Tabela 7.1. A Tabela 7.9
apresenta os Erros Relativos e Absolutos para cada predicdo. As predicdes
mostradas nas Figuras 7.18 e 7.19, assim como em todas as outras predicdes,
estdo na sequéncia da esquerda para a direita, a primeira pdf se refere ao

primeiro ponto assim por diante.

Figura 7.18: Resultado da andlise do Caso 8 no quinto ciclo de descarga para BAT

B0030.
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Figura 7.19: Resultado da analise do Caso 8 no penultimo ciclo de descarga para BAT

B0030.
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Tabela 7.9: Erro relativo, Caso 8 para BAT (B0030).

. MAD
Erro relativo .
Acio Erro relativo
Predicao i
particulas sem ¢ Melhoria 1,2,3 1,23 e4
. sem ed
melhoria .
melhoria
Ciclo 5de _
i=20
descarga
d (182,29s) 0,09106 142,90 s 0,04002 - 4,0% 60,39 s
a
Bateria i=40 0,00681
B0030 (373,6s) 0,01481 23,23 s 0,68% 10,61 s
i=60
(564,7s) 0,007806 12,25 s 0,00482 - 0,48% 753s
i=80 0,000727 -
(755,87s) 0,017065 26,78 s 0,072 % 1,14 s
Penultimo i=20
ciclo de (208,10s) 0,110985 154,73 s 0,0343 - 3,43% 47,33 s
descarga
i=80 0,005687 -
da
. (867,20s) 0,006413 8,94 s 0,56% 8,07 s
Bateria
B0030 i=120
(1306,3s) 0,021077 29,38 s 0,00533-0,53% | 7,655

Caso 9: O caso 9, assim como o 8, tem 0 objetivo de mostrar que o algoritmo
possui boa acuracia para outras células de bateria. As Figuras 7.20 e 7.21 séo
aplicacoes a célula de bateria BO007, para o ciclo de descarga (10) e o ultimo
ciclo, respectivamente. As Figuras 7.22 e 7.24 sao aplicacdes do algoritmo
para a célula de bateria BO018, para o ciclo inicial (4) e para o ultimo ciclo,
respectivamente. As Tabela 7.10 e 7.11 apresentam os Erros Relativos e
Absolutos das predicées de BO007 e B0018. E possivel observar pela Tabela
7.10 que a estimativa da RUL sem melhorias para o ponto i=60 do ultimo ciclo

da célula BOOO7 € um pouco melhor que a estimativa do algoritmo inovado.

A analise dos Erros Absolutos e Relativos das predicdes, assim como alguns

dos gréaficos como, por exemplo, pode ser visualizada na Tabela 7.11. Quando
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o algoritmo faz predi¢cdes para pontos muito préximos do valor de faléncia, os
erros tendem a aumentar um pouco. Este é um ponto que também ocorre com

o algoritmo sem melhorias e pode ocorrer devido as flutuagdes e acumulos de
incertezas do filtro.

Figura 7.20: Resultado da analise do Caso 8 para a BAT B0007, no décimo ciclo de
descarga.
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Figura 7.21: Resultado da analise do Caso 8 para aBAT B0007, no ultimo ciclo de
descarga.
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Tabela 7.10: Erro relativo, Caso 9 para BAT (B0007).
Erro :
- rro
relativo MAD Agao . MAD
400 particulas Predic&o Melhoria
sem Melhoria
Ciclo 10 sem Ihori 1,23e4
. melnoria 123¢e4
de melhoria
descarga i=20 (344,42's) | 0,091214 | 311,0s 0,044986 146,78 s
da

Bateria i=40 (727,06 s) | 0,030904 | 105,37s | 0,013814 46,46 s

B0007 i=60 (1075,20 s) 0,011986 40,87 s 0,00711 24,07 s

i=80 (1444,3 s) 0,003838 13,09 s 0,006313 21,39

i=120 (2191,9 s) 0,00566 19,31s 0,003901 13,255
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Figura 7.22: Resultado da andlise do Caso 8 para a BAT B0018, no quarto ciclo de
descarga.
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Figura 7.23: Resultado da analise do Caso 8 para a BAT B0018, no ultimo ciclo de
descarga.
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Tabela 7.11: Erro relativo, Caso 9 para BAT (B0018).

Erro
. MAD Acéao
relativo _ ¢ Erro relativo _
S0 e Predicéo e L2 MAD Melhoria
articulas ica elhoria 1,2,
: Predigéo sem 1,2,3 e4
Ciclo 4 Sem melhoria ed
de melhoria
descarga | i=20(182,75s) | 0,075448 248,68 s 0,045203 142,55 s
da
i=40 (384,18 s) | 0,009688 31,93 s 0,023754 76,48 s
Bateria
B0018 i=60 (566,32 s) | 0,00559 18,42 s 0,009494 31,00 s
i=200 (1909,2 s) | 0,02021 66,63 s 0,002 6,60 s
i=300 (2868,7s) | 0,00553 18,22 s 0,00374 12,38 s
Ultimo i
. =20 (256,715) | g 0619 149,755 | 0,050107 116,67 s
ciclo de
descarga
e i=40 (530,10 s)
0,0044 10,65 s 0,014552 35,07 s
Bateria
B0018 iz 4
FELiEBAs 5, 0,0123 29,92 s 0,003546 8,64 s

7

Caso 10: Este caso salienta que o algoritmo melhorado é capaz de fazer
predi¢cdes nos tempos iniciais como, por exemplo, apos 4 iteracbes de tempo (~
1min), o que o algoritmo sem melhorias ndo faz bem: dependendo da célula,
este pode dar erro e nado fazer as predicdes, devido as aproximacdes que
utiliza. As Figuras 7.25 e 7.26, mostram os resultados de predi¢Oes feitas para
i=4, 8 e 12 unidades de tempo que equivalem para a bateria BO0O05 em 28,9 s,
66,3 s e 103,8 s e para a bateria BO030 29,26s, 67,56s e 105,75s. A Tabela
7.12 apresenta valores de erros que se referente da diferenga entre o valor real

e a meédia dos valores preditos.

As Figuras 7.25 e 7.26 mostram que a cada ponto (i=4, 8, 12) os valores
preditos pela pdf se aproximam do valor real, como acontecem em pontos que
acumulam mais valores de dados como & demonstrado nos outros casos
(i=20,40, 60, etc).
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Figura 7.24: Resultado do algoritmo original aplicado para BAT B0030 nos tempos
iniciais.
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Figura 7.25: Resultado do algoritmo inovado aplicado para BAT B0030 nos tempos
iniciais.
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Tabela 7.12: Erro para o Caso 10 para BAT B0O005 e B0018.

. ) Ciclo 5 de descarga da Bateria BO030
Ciclo 5 de descarga da Bateria BO005
400 Sem : 400 Sem Com
5 : Com melhorias : : :
particulas Melhorias particulas Melhorias melhorias
: : : : Valor Real - Valor Real -
Tempo i Real - Predito | Real - Predito Tempo i : ;
Predito Predito
i=4 -1323,0326 s ) ) -900,04 s 557,979 s
. 1203 s ~20min i=4 (29,26 s) ] )
(53,85 s) ~22min ~15min ~9min
i=8 -1380,9 s 459,406 s ] -713,608 s 193,236 s
_ ) i=8 (67,56 s) ) _
(144,62 s) ~23min ~7,6min ~11,89min ~3,2min
i=12 -611,1562 s 263,08 s i=12 (105,75 109,334 s
_ ) -327,93 s _
(199,28 s) ~10min ~4,38min S) ~1,822min

7.3.2 22 Avaliacdo e Comparacdo (AC2): usando o namero de particulas,

a acuracia e precisdao, e a carga computacional

De uma forma geral o nUmero de amostras (particulas) utilizadas nos métodos
de filtragem, em especial no Filtro de Particulas est4 diretamente relacionado
com a carga computacional, e com a acuracia e precisdo da técnica. Como ja
mencionado no método SIS, com um maior nimero de amostras, a
representacdo de Monte Carlo torna-se um modelo aproximado da funcao
densidade de probabilidade a posteriori desejada, e o resultado apresentado
pelo filtro SIS se aproxima da estimativa Bayesiana 6tima. No entanto, com o
problema da degeneracdo, existem outros filtros auxiliares que podem ser
utilizados como, por exemplo, o SIR, que foi empregado neste trabalho e o
ASIR (Auxiliary Sampling Importance Resampling) (ARULAMPALAM, 2002).

Alguns trabalhos que utilizaram o PF (HOFFMANN, 2017; SILVA, 2012;
LUCUMI, 2015; CARVALHO, 2018) demonstraram que, a medida que aumenta
0 numero de particulas, o erro diminui, aumentando a acuracia das predicoes,
independentemente do filtro auxiliar utilizado. Este comportamento ja era
esperado pois a convergéncia destes métodos € garantida pelo Teorema dos
Grandes NUmeros; ou seja, quanto maior for o niumero de particulas, maior

sera a probabilidade de convergir.
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O numero de particulas versus acuracia e precisdo € um grande desafio para
as acbes empregadas, uma vez que se busca o equilibrio entre acuracia e
precisao, e a carga computacional. No entanto, o aprimoramento do modelo de
EOD resultou em baixa carga computacional, sendo possivel reduzir o nimero
de particulas mantendo a acuracia e precisdo, como mostra a Tabela 7.12.
Com um menor numero de particulas a dispersdo da PDF aumenta, como pode

ser visualizado nas Figuras 7.26, 7.27 e 7.28.

bY

Em Estatistica, & medida que se aumenta o nimero de amostras (n=Ns) a
meédia amostral (m) converge para a média populacional (1), onde m tem uma
dispersdo em torno de pu. O desvio padrdo amostral (s) converge para o desvio
padrao populacional dividido pela raiz de n (Equacédo 7.31), o que significa que
a disperséo (s) da amostra é reduzida com vn (BALESTRASSI, 2007). E mais
uma demonstracdo de que quanto maior o niumero de amostras (n=Ns), maior
tende ser a acuracia e menor o desvio ou a dispersdo em torno da média. Ou
seja, quando reduzimos o nimero de particulas de 400 para 100, por exemplo,
reduzimos as particulas em 4x, mas com isso o0 desvio padrdo é aumentado em

apenas 2x:

Q

= — = 7.31
S - ou s ( )

B

Enfatizamos que as melhorias implementadas no modelo o tornam mais fiel as
caracteristicas da aplicacéo e o facilita para operar on-line e até em tempo real.
Em aplicacdes on-line, a baixa carga computacional é um requisito. Desta
forma, a reducdo do niumero particulas compensando a acuracia e a precisao &
um grande ganho, pois quanto maior o numero de particulas maior o tempo

computacional, uso de memodrias etc. Isto é confirmado pelo que se segue:
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Figura 7.26: Predicdo com 100 particulas.
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Figura 7.27: Predicdo com 20 particulas.
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Figura 7.28: Predicdo com 20 particulas no detalhe.

Tensao medida X Tensdo estimada

1
451 Tensao medida
———Tensao estimada
EOD Threshold
4
235
= T
(=
Ein]
|_
25
|
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Tempo (s)

Tabela 7.13: Erro Absoluto para diferentes nimeros de particulas.

particulas 400 100 20
MAD MAD MAD
Ciclo 5 Tempo i Melhoria | Melhoria | Melhoria
1,23 e4 123e4 | 1,23e4
de
descarga i=20
146,41 s 146,41s | 146,41 s
da (344,54 s)
W =40 50,04 50,04 50,04
B 04 s 048 ,04's
0005 (708,9 s)
i=60
11,44 s 11,44 s 11,44 s
(1075,3 s)

Segundo Daum (2003), o principal problema do PF € a grande complexidade

(aqui = carga) computacional. Filtros néo lineares de qualquer tipo sofrem com

a "maldicao da dimensionalidade", por exemplo, a complexidade computacional

do filtro de Kalman cresce como o cubo de dimenséo; mas, para problemas
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nao lineares gerais, usando filtros que alcancam a precisdo ideal, a

complexidade computacional aumenta exponencialmente com a dimensao.

Daum (2003) afirma que muitos trabalhos vém publicando que o FP n&o sofre
com a "maldicdo da dimensionalidade”, o que ndo € verdade. Mas, em:
aplicacdes com baixa dimenséao, filtros bem projetados e modelos fiéis, a

aplicacao podem alcancar boa acuracia.

Daum (2003) deriva uma férmula que explica por que um PF cuidadosamente
projetado deve mitigar a “maldigéo da dimensionalidade” para certos problemas
de filtragem. Essa estimativa usa a Equacéo (7.31), considerando que a classe
de problemas de estimacéo de interesse tem uma densidade condicional de x

que é vagamente gaussiana, mas ndo necessariamente gaussiana.

Segundo Daum (2002), isso significa que a maior parte do volume do espaco
de estados com probabilidade significativa é limitada por contornos elipticos.
Esses contornos elipticos podem ser transformados em contornos esféricos
sem perder a generalidade. Agora, supondo que o volume significativo no
espaco de estados seja limitado por contornos k esféricos, ou seja, estamos

trabalhando com uma esfera d-dimensional com raio ko. Para dimensdes d

grandes, usando a aproximacao de Stirling para n! e a formula para o volume
de uma esfera d-dimensional, Daum descobriu que o niumero de pontos da
amostra de Monte Carlo neste volume esférico é descrito aproximadamente

pela Equacéo (7.32).

n = c;(2ko)td-(@+D/224d (7.32)

AplOs combinar a Equacédo (7.31) o numero de amostras n e a variancia
amostral s? com esta aproximagdo geométrica (Equacdo 7.32), o nimero de

pontos da amostra de Monte Carlo é:
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_ Cd
~ Sk?

n (7.33)

A complexidade computacional dos métodos de PF (que de alguma forma
evitam o esgotamento de particulas e que conseguem amostrar com eficiéncia
a densidade condicional) para esta classe de problemas “vagamente
gaussianos” com dimensdo d deve ser aproximadamente descrita pela
Equacéo (7.34).

C3da'+1

— (7.34)

7.3.3 32 Avaliacdo e Comparacao (AC3): usando a acuréacia e precisao, a

distancia progndéstica e o tempo de resposta

Conforme a Secédo 2.5.3, especialmente as Figuras 2.11 e 2.12, as métricas
enfatizadas pela IEEE Std 1856 (2017) podem ser resumidas pelas Figuras
7.29 e 7.30. Algumas dessas medidas serdo utilizadas para a avaliacdo do
algoritmo deste trabalho. Como o algoritmo ndo faz o diagnéstico, algumas
medidas ndo se aplicam, como: o tempo em que detecta uma mudanca de
comportamento podendo ser considerado o ponto de falha detectada e o tempo
de resposta, se este se referir ao quéo rapido apos detectar a falha faz uma
predicdo. As medidas que podem se aplicar sdo a acuracia e precisao, a
distancia prognostica e o tempo de resposta, se este se referir a medida da
rapidez com que a funcdo prognéstica produz uma saida. Esses fatores séo
analisados de uma forma geral, com base nos testes de predi¢des feitos com o

algoritmo.
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Figura 7.29: Ciclo do progndstico enfatizando a acuracia.

Guando a Primeiros
falha sinais,1, 2, Tempo de
comegaa 3. resposta Distancia Prognostica
ocorrer - P > l‘—b
A Tempo ‘ ‘ , ‘
Falha detectada Primeira Faléncia real
predicdo Faléncia predita
corretiva
Fonte: Adaptado de IEEE (2017).
Figura 7.30: Ciclo do prognéstico enfatizando a preciséo.
Quando a Primeiros o
falha sinais 1, 2, Acuracia go
comega a 3. Tempo de o o Sistemz
ocorrer Nl resposta I, Distancia Progndstica e prognosmo! v
A Tempo 4 A A A
Falha detectada Primeira Ocorre faléncia  Faléncia predita
predicdo
corretiva

Fonte: Adaptado de IEEE (2017).

Acurécia e precisdo: Os Erros Relativos e Absolutos das predi¢des de fim de

descarga foram utilizados para avaliar a acuracia e a precisdo das predi¢cdes ao

longo do tempo, conforme as Figuras 2.11 e 2.12. Pode-se dizer que: 1) a

acuracia melhorou para todos os testes realizados, reduzindo os erros, ou seja,

o tempo estimado de EOD se aproximou mais do valor real; 2) a precisdo da
estimativa de EOD no tempo i melhorou apos as implementagdes resultando
em baixa dispersdo (o) da fdp. A acuracia de uma predicdo € apresentada
graficamente na Figura 7.31: o tragco amarelo representa a acuracia da primeira

predicdo de EOD no tempo i = 20 (~ no tempo de 3min). Como a acurécia e a
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precisdo das predicdes aumentou, foi possivel reduzir o nimero de particulas

das aplicacfes reduzindo o custo computacional.

Horizonte de predicdo: O horizonte das predi¢cdes (distancia prognostica)
indica que houve melhoras, quando observadas nas aplicacdes do algoritmo,
de uma forma geral. Nos tempos iniciais, as predicdes passaram a ser mais
conservadoras, sendo propagadas para tempos anteriores a faléncia, mas com
maior acurdcia. Isso pode auxiliar a implementar uma decisdo e resposta
acionaveis, como parte da atividade de gerenciamento de saude do sistema.
Isto é apresentado na Figura 7.30, que mostra a distancia progndstica,
representada pela base do triangulo em verde, das predicbes para os tempos
i= 20 (~3min) e i= 40 (~6 min) para a Bateria BO0O18 no quarto ciclo de
descarga.

Tempo de resposta da predi¢do: aqui sera considerado como o tempo em
gue as predicbes podem levar para retornar um resultado. Para 400 particulas,
o tempo é de aproximadamente 1,2 s e para 4000 particulas 15 s. Esses

valores podem variar de acordo com o computador utilizado.

Figura 7.31: Distancia prognéstica e acuracia.

Tensdo medida X Tensao estimada
i
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=
o
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7.3.4 Evolucédo dos estados com as melhorias

O parametro a,€ o que mais influi na descarga; consequentemente, o que
mais afeta a predicdo de EOD. Com o aprimoramento do calculo de g,
buscamos avaliar a evolugdo dos parametros do modelo de EOD, os alfas
(a1, ay, 03,4 € as). Essa evolugdo é demonstrada nas Figuras 7.32 a 7.37,

mostrando a evolucdo das pdfs dos parametros com o tempo antes e apds as
melhorias. Cada pdf de cada parametro do vetor de estado recebe todos os Ns
valores respectivos das particulas ao longo do tempo e as figuras mostram

como os valores mudam com o tempo.

O parametro a4 era um dos parametros que mais se alterava, ao longo das
iteracdes, conforme mostra a Figura 7.35. Apos o refinamento do célculo de
SOC e de a4, onde o valor real da corrente li € considerado, a4 passou a ser
um dos parametros que menos possui variagdo, como mostra a Figura 7.36. A
baixa dispersao na estimativa de a,ao longo das iteragbes resulta em melhor

acuracia e precisao, i.e., menor média (M) e desvio padrdo (o) nos erros, 0 que
pode gerar um menor custo computacional, sendo necessario avaliar as

estimativas em relacdo a massa de probabilidade necessaria para o PF.

Figura 7.32: Evolucéo do a; a) antes das melhorias e b) apos.

/ \ o N
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Figura 7.33: Evolucao do a, a) antes das melhorias e b) apés
0.5
0.4

0.3

alfa2 IO Amostra

alfa2 600 g Amostra

Figura 7.34: Evolugéo do a3 a) antes das melhorias e b) apos.
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Figura 7.36: Evolucéo do a, apos as melhorias.
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Figura 7.37: Evolugdo do as a) antes das melhorias e b) ap0és.
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7.4 Melhorias e Inovagdes na convergéncia e nas predi¢cdes de EOL

O processo de convergéncia dos algoritmos utilizados por Saha e Goebel
(2009) e Arachchige et al (2017) ndo é discutido nos artigos. Supomos que o
modelo de evolucdo de estado f (Equacédo 4.1) e o modelo de medicdo h
(Equacdo 4.2) sdo de natureza estacionaria com distribuicdes de ruido
conhecidas w e v, respectivamente; e algumas das varidveis de estado séo

parametros desconhecidos com algumas flutuagdes. Isto sugere a:
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7.4.1 62 Aproximacao/Explicacdo (MI6): na capacidade de descarga

inicial Qo, na convergéncia inicial e nas predi¢cdes de EOL
Tal processo € inicialmente afetado por:

1) Se a aproximacao inicial de Qo estiver longe do valor real e o desvio padréo
for pequeno, o filtro pode realizar muitas etapas para entdo convergir, iISSO se
convergir. O valor do desvio padrédo pode ser aumentado visando cobrir um
espaco de estados maior, mas isso também pode atrasar a convergéncia.
Melhorando a convergéncia do algoritmo, a predicdo da RUL também pode ser
afetada, recebendo também um fator de melhoria. Portanto, o processo de
convergéncia € afetado diretamente pela falha nos valores das condi¢cdes
iniciais.

2) Sabe-se que a falha conhecida como Descarga na Prateleira ou ainda como
Auto Descarga é causada por processos eletroquimicos dentro da célula e é
equivalente a aplicacdo de uma pequena descarga externa, o que faz com que
ela perca carga elétrica mesmo estando parada. Isso pode gerar impactos no
valor da capacidade de carga nominal Qnom. O que faz com que a bateria inicie
com uma carga nominal aproximada mas menor do que a especificada.
Portanto, o processo de convergéncia € afetado diretamente pela falha
conhecida como Descarga na Prateleira, do Inglés (“Battery Cell Shelf
Discharge”).

Ambas as falhas podem contribuir para a reducdo da capacidade de carga da

bateria. Isto foi analisado e melhorado no modelo EOL, como se segue:

62. Melhoria/lnovacdo (MI6): na capacidade de descarga inicial Qo, na

convergéncia inicial e nas predicdes de EOL

A capacidade de descarga nominal Qnom da bateria utilizada para implementar
o algoritmo é um valor conhecido e utilizado como condig&o inicial no modelo
EOL; mas, ao analisar os graficos resultantes das aplicacdes, € perceptivel que

a capacidade de descarga inicial Qo medida € sempre inferior ao valor da
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capacidade de descarga nominal Qnom. Tal fato é apresentado nas Figuras
(7.38) e (7.39), onde os dados da bateria BOOO5 e B0O030 sao utilizados para

uma estimativa; e sdo necessarios 2 ciclos de descarga completos [ t ;

para que haja a convergéncia.

tk+1 ]

Figura 7.38: Estimativa de EOL usando o modelo EOL sem modificacdes (B0O005).
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Figura 7.39: Estimativa de EOL usando o modelo EOL sem modificag6es (B0030).
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Considerando a bateria como um capacitor e a lei das malhas de Kirchoff
aplicada ao circuito de carga, temos a Equacao (7.35). prop0e-se calcular a
capacidade de descarga inicial pela soma do valor de carga final Q1 com o
produto do moédulo da corrente média Im pelo tempo médio Atm dos

valores do primeiro ciclo de descarga | to; t1]:

51

Q(ty) = f I(t)dt + Q(ty),I(t) <0 (7.35)

to

QO ~ ImAtm + Ql

Onde I,,é o médulo da corrente média e At,, o intervalo de tempo médio,
ambos ao longo do primeiro ciclo de descarga. Para o calculo foi utilizado a

regra do trapézio utilizada para o modelo EOD.

A aproximacdo do valor de Q,. é suficiente para melhorar o processo de
convergéncia do algoritmo, como mostram as Figuras (7.40) e (7.41) que se
referem a convergéncia antes e apds a implementacéo da correcédo de Q,, para
a célula de bateria BO005. A Figura (7.42) mostra as estimativas de EOL e
ilustra essa convergéncia, se comparada com a Figura (7.38) que mostra as
mesmas estimativas antes de aplicar a melhoria. Naquela, é possivel perceber

que também houve melhoras nas estimativas de EOL.
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Figura 7.40: Convergéncia do algoritmo antes de correcéao de Q,,.
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Figura 7.41: Convergéncia do algoritmo ap6s correcao de Q,,.
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Figura 7.42: Estimativa de EOL usando o modelo EOL com correcéo de Q,,.
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8 CONCLUSOES

Este trabalho estudou, detalhou e inovou modelos M2 e M3 de carga e
descarga e algoritmos por filtro de particulas para a predicdo de falhas (EOD,
EOL, RUL) em baterias de Litio-ion usaveis em satélites artificiais. Como um
resultado tedrico foi obtido: 1) um conjunto revisado da literatura recente sobre
as abordagens, métodos e algoritmos voltados ao Progndstico de Falhas; 2)
uma selecdo dos métodos, repertério de falhas e caracterizacdo de algumas
falhas de baterias; 3) um levantamento dos conjuntos de métricas para
avaliacdo e desempenho de algoritmos de prognéstico.

Como um resultado pratico foi obtido o detalhamento dos modelos M2 e M3 de
carga e descarga e incorporadas melhorias no modelo M4. O aprimoramento

do modelo M4 resultou em melhor acuracia e precisdo no modo off-line.

Uma das melhorias empregadas facilita a aplicagcdo do algoritmo de M4 no
modo on-line. A alteracdo para o modo on-line manteve boa acuracia e
precisdo; e o0 aprimoramento do modelo permitiu diminuir o0 ndmero de
particulas do método resultando na reducdo da complexidade, memoria e
tempo de resposta apdés acionar a estimativa, ou seja, teve um ganho
computacional. Estes e outros ganhos devem ser considerados seriamente,
pois sistemas embarcados tem varias restricdes, em especial as que envolvem

complexidade e custo computacional.

As predicdes apds as melhorias passaram a ser mais conservadoras, 0 que €
um ganho na perspectiva de acionar uma decisdo pois, se a medida estimada
ocorrer antes da faléncia real, € possivel tomar decisfes e acdes necessarias
para manter a funcéo do sistema. Como o sistema de aplicacdo € em baterias,
cargas podem ser reduzidas a fim de retardar o fim de descarga em situactes

criticas.

8.1 Principais dificuldades encontradas

No decorrer deste trabalho foram encontradas inumeras dificuldades. Algumas
delas seréo destacadas.
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O foco deste estudo, a abordagem progndstica, € um assunto que nao esta
bem fundamentado; seu processo de normalizacdo estd em andamento
buscando acompanhar a evolucdo e resultados da literatura. Como reflexo
disto, ndo h& padronizacdo nos trabalhos publicados, ha termos e simbologias
diferentes em diversos estudos e livros, muitas vezes até interpretacdes e
consideracdes que divergem de um estudo a outro. Este € um ponto que
dificulta a compreensdo de conceitos, necessitando muito cuidado e pesquisa
para reunir e concatenar as informagbes. Diversos trabalhos vém sendo

publicados; progndstico € um assunto vasto, como mostra a Figura 3.1.

Sabe-se que bancos de dados sdo custosos, demandam tempo, dinheiro, méo
de obra especializada, etc.; e, devido a esses e outros fatores, dificilmente sé&o
disponibilizados. Além disso, o sucesso das aplicacdes que envolvem dados
depende diretamente da confiabilidade dos dados. Por estes motivos, pode-se
dizer que a busca por dados confiaveis de vida que progredissem para a
falha/faléncia (de equipamentos/subsistema/sistema) que tivessem aplicacdes
na area espacial foi uma verdadeira “caga ao tesouro”. E importante salientar
que o sistema de aplicacdo do algoritmo de progndstico influencia na

complexidade da abordagem.

Existem varios pontos envolvendo os dados (testes), os modelos, os filtros, etc.
que foram fontes de duvidas, incertezas e pontos de aprofundamento e
pesquisa, devido a falta de informacao, detalhamento ou por ndo estar claro o
gue os trabalhos de referéncia realmente utilizaram ou adotaram dentro de uma

variedade de opc¢des e alternativas. Alguns deles séo:

1- Alguns pontos do sistema de aplicacdo, condicdes na qual os testes
foram feitos ndo sdo esclarecidos no repositério de dados ou pelos
trabalhos que tratam esses dados como, por exemplo, o trabalho de
Saha e Goebel (2009) e/ou o repositorio ndo dizem como € tratado o
tempo de repouso das baterias que proporciona a auto-recarga que €
modelada para EOL e constatada nos graficos de EOL.
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2- O processo de convergéncia que é uma das caracteristicas mais
importantes de qualquer algoritmo ndo é ponto de discussdo nhas

publicacdes que se referem a aplicacgéo.

3- Na literatura ha muitos trabalhos que aplicam o método de filtragem de
particulas, como foi mencionado e referenciado nos capitulos anteriores
deste trabalho. E evidente que o numero de particulas adotado
influencia na acurécia, precisdo e na carga computacional. Um grande
ganho deste trabalho se deve a obter resultados melhores neste sentido.
No entanto, € um ponto pouco discutido ou mencionado nos trabalhos

de referéncia.

4- O termo RUL (Vida Util Remanescente) € aplicado tanto para EOL
quanto para EOD, para o contexto de EOD o evento: “tempo em que a
bateria atinge a tensdo limite de descarga definido com o “threshold”
estabelecido (2,7 V), deve ser considerado como o evento de faléncia,
ou seja, o fim de vida do ciclo k de descarga. Este é um fato implicito: a
consideracdo do evento faléncia deveria ser especificada para a
aplicacao; ou, neste contexto, sugerimos que poderia ser adaptada para

Carga Util Remanescente (Remaining Useful Charge - RUC).

8.2 Direg0es futuras:

Como mencionado e exemplificado pela Figura 3.1, este trabalho se relaciona
com trés grandes nichos de estudos: 1) Abordagens de Falhas focando em
Prognéstico; 2) Métodos, Técnicas e Algoritmos de Filtros, sobretudo de
Particulas; e 3) Modelos e Dados de Baterias, adotando uma abordagem
hibrida. Estes nichos estdo em ascensédo na comunidade cientifica, seja pela
complexidade e/ou alta integracdo para atender a missdes cada vez mais
exigentes, seja pela hostilidade dos ambientes de operagdo; ou ainda, pela
propenséo a falhas e a necessidade de controla-las (monitorar, diagnosticar e
predizer). Estes nichos de estudos sdo extensos e ha muito para pesquisar e

estudar. Este trabalho deu margem a uma série de pontos que podem ser mais
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explorados, e algumas linhas de pesquisa promissoras para a continuidade do

trabalho, a saber:

1)

2)

3)

4)

5)

Estudar as Equacodes (5.5) a (5.7), em especial a Equacédo (5.7) para

avaliar os efeitos e possiveis valores de AE;,;;que depende da

resisténcia eletrolitica (AE;,;; = IRg) a fim de viabilizar a utilizagdo da

equacao exata (Equacdo 5.4 ou 5.8), substituindo a equacdo derivada
(Proposta por Saha e Goebel (2009), Equacédo 6.6) pela equacao da
solucéo. Esta linha pode gerar um grande ganho em exatidao e acuracia
ao modelo de EOD. Este seria mais um ponto de melhoria no modelo.

Ainda h& possibilidade de melhorias nos modelos adotados como, por
exemplo, incorporar as influéncias da temperatura. Esta linha necessita
de uma investigacéao teodrica e talvez experimental do comportamento da
bateria. Quando medidas como as descritas em 1 e 2 sdo aprimoradas,
€ possivel tirar melhor proveito de técnicas de filtragem avancadas,

conforme o resultado este trabalho demonstra.

Aplicar outros métodos de filtragem ao modelo M4, iniciando com o filtro
ASIR e podendo se estender a outros como, por exemplo, o filtro de
Daum. Nesta linha, segundo Arulampalam (2002), o filtro ASIR pode ser
caracterizado como o algoritmo do filtro SIR com uma reamostragem no
instante de tempo anterior, baseada em algumas estimativas y;que
caracterizam a funcao p(x,|x,_,) ; €, se o nivel de ruido do processo for

pequeno, pode resultar em uma estimativa melhor.

Estudo, levantamento e detalhamento dos métodos de reamostragem do
Filtro de Particulas. Esta linha buscaria o aprimoramento e inovacdo da

reamostragem utilizada neste trabalho.

Pensar no processo de predicdo como: 1) amostragem, 2) propagacao e
3) estimativa da fdp: Esta linha buscaria estudar possibilidades e
técnicas para implementar o método de modelar a fdp prefixando uma
forma e ajustando os parametros para melhoria da estimativa e

propagacéo. Esta linha melhoraria as estimativas da fdp a partir das
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amostras. Para a estimativa da fdp podem ser adotadas n alternativas,

inclusive:

a. Modelar a fdp com uma forma pré-fixada, como por exemplo, a
forma Weibull (com parametros conhecidos a, B e y). Ou seja,
modela-la como uma distribuicdo Weibull e ajustar os parametros
para a distribuicdo. Outro exemplo seria utilizar uma funcéo
exponencial (s6 tem um parametro conhecido a), supondo que no
proximo passo ela continue uma exponencial com parametro
diferente. Quando se especifica uma forma, é necessario garantir
que as trés propriedades da fdp sejam cumpridas (Equacdes 8.1,
8.2 e 8.3). Para isso, € necessario utilizar as propriedades para
escolher os parametros, sabendo que a fdp deve ter suas

propriedades cumpridas (fdp:R—[0,«) ), a saber:

fdp =0

0

j fdp(r)dr =1

b
Pla<t<b)= J fdp(t)dr

b. Implementar o método de modelar fdp como séries, para a
melhoria da estimativa e propagacao. Esse caso é mais geral e
flexivel que o proposto em a). Pode ser utilizado: 1) série de
poténcias, com coeficientes a determinar, op¢do que pode
implicar em alta carga e erros computacionais devido as
poténcias; 2) série de funcdes basicas, usando uma base de

fungbes ortogonais: Fourier com sSenos e cossenos, etc.

c. Implementar o método de modelar fdp como polinbmios. Isto
minora os problemas computacionais, mas piora a acuracia da

estimativa da fdp.
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GLOSSARIO

Acuracia do Sistema Prognéstico (Prognostic System Accuracy): Uma
medida quantitativa do erro entre o EOL previsto e o EOL observado do

componente ou sistema monitorado (IEEE, 2017).

Capacidade Nominal da Bateria (Rated Capacity): O niumero de Amperes-
horas que uma bateria pode fornecer em condi¢cdes especificas (MICHELINI,
2017).

Ciclo da Bateria (Battery Cycle): A descarga e a carga subsequente ou
anterior de uma bateria secundaria, tal como quando é restaurada nas suas
condic@es originais (MICHELINI, 2017).

Ciclo de Vida da Bateria (Battery Life Cycle): O numero de ciclos em
condicdes especificadas que estdo disponiveis a partir de uma bateria
secundéria antes que ela ndo atenda aos critérios especificados quanto ao
desempenho (MICHELINI, 2017).

Descarga da Bateria (Battery Discharge): A conversdo da energia quimica
de uma célula ou bateria em energia elétrica que € retirada da bateria e
transferida a uma carga (MICHELINI, 2017).

Descarga na Prateleira ou Auto-Descarga da Bateria (Battery Self-
Discharge): A perda de capacidade util de uma célula ou bateria devida a
reacdes quimicas internas quando a bateria esta armazenada fora de uso
(MICHELINI, 2017).

Distancia Prognostica (Prognostic Distance): O intervalo de tempo entre a
primeira instdncia em que uma predicdo atinge o desempenho desejado
(acuracia, precisdo e/ou confianca) e o tempo estimado de falha do sistema
(SAXENA et al, 2008).
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Faléncia (Failure): Uma faléncia € uma interrupcéo permanente da capacidade
de um sistema de executar uma funcdo necessaria sob condicdes operacionais

especificadas e pode ser classificada em:

Faléncia Catastrofica (Catastrophic Failure): Qualquer faléncia que
possa causar a perda da missdo ou do sistema; perda de vida, leséo
com risco de vida ou incapacidade permanente ou doenca ocupacional.
Perda de um sistema de voo tripulado de interface. Graves efeitos
ambientais prejudiciais. Perda de instalagbes do local de langcamento
(LEITE, 2007; VILLEMEUR, 1992; ECSS, 2009a; 2009b).

Falha Critica (Critical Failure): Qualquer faléncia que possa causar
perda incapacitante temporéria, mas ndo lesdo com risco de vida,
doenca ocupacional temporaria; ou efeitos ambientais prejudiciais
importantes. Qualquer faléncia que possa causar grandes danos as
propriedades publicas ou privadas ou grandes danos aos sistemas de
voo de interface. Danos graves as instalacdes terrestres (LEITE, 2007,
VILLEMEUR, 1992; ECSS, 2009a; 2009b).

Faléncia Maior (Significant/Major Failure): Qualquer faléncia que
possa causar grande degradacdo no sistema ou nas funcbes de
desempenho da missdo, com qualquer dano consideravel a vida ou
membro do sistema (LEITE, 2007; VILLEMEUR, 1992; ECSS, 2009a;
2009b).

Faléncia Menor ou Insignificante (Insignificant/Minor Failure):
Qualquer faléncia que possa causar uma pequena degradacdo no
sistema ou nas fun¢cdes de desempenho da missdo sem causar danos
significativos a vida ou aos membros do sistema (LEITE, 2007,
VILLEMEUR, 1992; ECSS, 2009a; 2009b).

Falha (Fault): Uma falha é um desvio ndo permitido de pelo menos uma
propriedade, caracteristica ou recurso do sistema da condi¢céo padréao aceitavel
e usual (ISERMANN, 2006).
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Fim de Vida (End-Of-Life - EOL): O momento a partir do qual um componente
ou sistema ndo executa sua funcédo pretendida dentro das especificacOes
desejadas (SAXENA et al, 2008; SAXENA, 2010). EOL equivale a Fim de Vida
Util (IEEE, 2017).

Monitoracdo de Saude (Health Monitoring): A funcéo de estimar o estado de
salde de um sistema, incluindo a medicao de variaveis de estado e identificar
se os estados dessas variaveis indicam uma condigéo fora da nominal (IEEE,
2017).

Perda de Capacidade de Carga da Bateria (Capacity Fade). Perda gradual
de capacidade de uma bateria secundéaria com ciclos de carga e descarga.
(MICHELINI, 2017).

Prognoéstico (Prognostics): O processo de prever a RUL de um sistema
objeto ao prever a progressao de uma falha dado o grau atual de degradacao,
o histérico de carga e as condi¢cdes operacionais e ambientais futuras previstas
para estimar o tempo em que o sistema objeto ndo executara mais sua funcao

pretendida dentro das especificacdes desejadas (IEEE, 2017).

Recarga da Bateria (Battery Recharge). Um método que retorna a

capacidade total de uma bateria recarregavel (MICHELINI, 2017).

Saude (Health): InformacBes resumidas sobre a capacidade atual de um
sistema ou subsistema de executar sua funcao pretendida. (O estado de saude
de um produto nem sempre € observado diretamente e, portanto, é estimado)
(IEEE, 2017).

Tempo de resposta (Response Time): Uma medida de quéo rapidamente
uma resposta € executada, desde o0 momento em que a resposta € solicitada

até a conclusao da resposta (IEEE, 2017).

Tempo Prognéstico (Prognostic Time): A medida de quéo cedo, antes de um

evento de falha real, um sistema prognostico produz uma predicdo com
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acuracia (conforme definido em uma métrica de acuracia) de EOL (IEEE,
2017).

Vida Util Remanescente ou Restante (Remaining Useful Life - RUL): O
periodo desde o tempo presente até o tempo estimado em que se espera que 0
sistema (ou produto) ndo execute mais a funcdo pretendida dentro das
especificacdes desejadas. Ou seja, a quantidade de tempo restante antes que
a integridade do sistema caia abaixo de um limite de faléncia definido (IEEE,
2017; SAXENA, 2008).

Histerese é a tendéncia de um sistema de conservar suas propriedades na
auséncia de um estimulo que as gerou, ou ainda, € a capacidade de preservar

uma deformacéo efetuada por um estimulo.
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ANEXO A — SECAO 2.3.1 DA TESE DE HARTMAN Il (2008)

A.1 Introducao

Este Anexo reproduz o inicio da Sec¢éo 2.3 e a Sec¢éo 2.3.1 da tese de Hartman
[I (2008): “An Aging Model for Lithium-lon Cells”.

2.3 Electrochemical cell: dynamic models

Due to transient effects, measurements from sensors are not sufficient to
determine the SOC within a cell. Therefore, many types of dynamic models
have been developed to estimate the SOC of a cell. Feedback from sensors is
normally used to minimize errors from the model. As discussed earlier, one
method of determining SOC is to create a pre-defined look-up table that maps
Eoc (the open circuit voltage) to SOC for various currents. Another method is to
calculate SOC by integrating the current passing through the cell. More
advanced methods create state observers using a derived model (Plett, 2004).
This section discusses some common modeling methods based on the physical

properties of the electrochemical cell presented in the previous sections.

2.3.1 Electric circuit models

An accurate model is typically required to create a controller. Often, a constant
DC voltage source is used to model a battery. This section will build upon this
simple model by incorporating the dynamics of the electrochemical cell
discussed in the previous sections. The simplest addition to the constant
voltage source model is a resistor in series with the constant voltage source as
shown in Figure 2.10. This simple model accounts for the instantaneous voltage
drop across the cell when a current is applied to the cell, but it does not address
the other dynamics of the cell.

One of the key dynamics of a cell that should be addressed is diffusion. In

Section 2.2.4, the diffusion in a cell was discussed, and an approximate solution
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to the change in the diffusing charge was given in Equation 2.65. This
differential equation has the same form as the voltage across the parallel RC
circuit shown in Figure 2.11. Rewriting Equation 2.65 in terms of the circuit
elements Rd and Cq yields:

dvg(t) 1
at —C—dl(t)—

AT va(t)  (2.66)

where the voltage, vd(t), dropped across the capacitor Cq is proportional to the
diffused charge, va(t) = kaqa(t). As illustrated in Figure 2.12, the values for the
circuit elements Rd and Cd can be determined experimentally by applying a step
change in current to the circuit in Figure 2.11.

Eveready Battery Company (2001) provides an equivalent linear electric circuit
model that combines Figure 2.10 and Figure 2.11 together as shown in Figure
2.13.

Figure 2.10: Simple resistive cell model.
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Figure 2.11: RC circuit representing diffusion within a cell.
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Figure 2.12: Voltage across parallel RC circuit due to a step change in current (Hartley
& Lorenzo, 2002).
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This model is for a NiMH cell. In the circuit, Eo is defined as the effective open
circuit cell voltage which is in series with the resistor Raq, the effective
instantaneous resistance, and the resistor R4, which is in parallel with the
capacitor C4. Eveready defines R4 as the delayed resistance and Cd as the

effective parallel capacitance.
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Another key cell dynamic, which is not included in the Eveready model, is the
effect of the state of charge on the terminal voltage of the cell. Figure 2.1, which
is repeated in Figure 2.14 for convenience, shows how the terminal voltage of
an electrochemical cell decreases as the cell is discharged. Figure 2.14 also
indicates the areas of the discharge cycle that are approximately linear with

respect to state of charge and those that are nonlinear.

Often the terminal voltage of the electrochemical cell is assumed to be constant
within the middle of the operating range. However, as seen in Figure 2.14, the
terminal voltage of the cell near the middle of the graph is approximately linear,
but gradually decreases as the cell is discharged. This approximately linear
decrease in voltage can be modeled by inserting a capacitor in series with the
voltage source as shown in Figure 2.15. The voltage across the capacitor Cs is
proportional to the stored charge in the cell; that is, vs(t) = ksgs(t). As the state of
charge in the cell increases or decreases, the voltage vs(t) across this capacitor

will increase or decrease accordingly.

None of the models introduced in this section so far has addressed the loss of
charge while the circuit is at rest. To account for this loss of charge, a resistor
can be placed in parallel with the storage capacitor. Figure 2.16 shows a full
circuit model that includes a resistive term, Rsd, representing the self-discharge

of the cell.

In Section 2.2.4, a model of the diffusion process was presented. This model of
the diffusion process resulted in Equation 2.54, which contains the Warburg

impedance.
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Figure 2.13: Linear circuit model for NiMH cell as described by Eveready Company

(2001).
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Figure 2.14: Voltage discharge curve for a (9.5) NiMH cell indicating linear and

nonlinear regions.
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In the electrical circuit models presented above, the entire diffusion process is
approximated by the parallel circuit branch containing the elements Cq4 and Ra.
A more complete model is shown in Figure 2.17 with the Warburg impedance
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added in series with the resistor Rq. In Figure 2.18, the Warburg impedance is
replaced with a constant phase element. The next section presents a model that

incorporates the nonlinear aspects of the electrochemical cell voltage.

Figure 2.15: Circuit model including a capacitor representing capacity of the cell.
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Figure 2.16: Circuit model including self-discharge resistor.
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Figure 2.17: Circuit model including Warburg impedance.
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ANEXO B -CONTATO COM O DR. KAI GOEBEL PARA DADOS DE

PROGNOSTICO

Durante o estudo da literatura para este trabalho, no levantamento de conceitos
e estudo das publicacbes de prognostico presentes na literatura, foram
encontramos alguns trabalhos do Dr. Kai Goebel com diversas aplicagdes.
Fizemos um contato (Figura B1l) buscando dados que pudéssemos utilizar
neste trabalho, ele nos retornou (Figura B2) com o link deste repositorio com
dados de alguns equipamentos, incluindo os dados de baterias utilizados neste

trabalho.

Figura B.1: Contato feito com Dr. Kai Goebel.

Roberta Porto <roberta.cfporto@gmail.com= qua, 11 de abr. de 2018 17:03 Y 4

para kai.goebel, kai.goebel, Marcelo ~

Dear Dr. Goebel

My name is Roberta Porto, | am a DSc. Student at Mational Institute of Space Research (INPE) in Brazil. | am advised by Marcelo L. ©. Souza, Ph.D. | am starfing a failure
prediction/prognostic research on devices of small civilian satellites. The intention is to make an algorithm for the failures prognosis of a system device. The biggest hindrance
is getting life data that has progressed to failure to fit the model.

| had opportunity to see your works about failure prognostics and | would be grateful If you could provide me some data to help with my work.
Thank you for your help.
Yours faithfully

MSc. Roberta Porto

Figura B.2: Resposta ao contato realizado com o link aos dados.

Kai Goebel <kai.goebel@nasa.gov> qua., 11 de abr. de 2018 18:44 Y7
para mim, kai.goebel, Marcelo -

Ap inglés ~ > portugués ~  Traduzir mensagem Desativar para: inglés

Dear Roberta Porto,

Please check the data sets in our repository here: hitps./ii.arc.nasa.gov/tech/dashigroups/pcoe/prognostic-data-repository/

Regards,

Kai Goebel
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ANEXO C - PROJETO E ANALISE DE EXPERIMENTOS

C.1 Introducéo

Este Anexo reproduz o inicio da Secdo B.6 e as Sec¢les B6.1 e B6.2 da
Dissertacdo “Estudo e Otimizagdo do Processo de Soldagem de
Interconectores as Células de Painéis Solares Empregados em Satélites
Artificiais Aplicando Projeto e Analise de Experimentos”defendida por Graziela
Fernanda de Souza Maia e aprovada pela Banca no Curso ETE/CSE do INPE
em 11/Maio/2021, a saber:

B.6 Técnicas de projeto e analise de experimentos

Nesta secdo sdo resumidas algumas técnicas para o Projeto e Andlise de
Experimentos, tais como: planejamento fatorial, planejamento fatorial
fracionado, analise de variancia, metodologia de superficie de resposta,
metodologia de Taguchi. Este trabalho ndo pretende abordar todas as técnicas

de Projeto e Andlise de Experimentos presentes na literatura.

No setor industrial se faz necessério a realizacdo de experimentos, a fim de
assegurar que as informacdes do processo sejam confiaveis e que 0S recursos,
sejam eles materiais, humanos, equipamentos ou informacdes tenham uma

boa utilizacdo. Para isto, pode-se usar o:

B.6.1 Planejamento fatorial

Planejamento Fatorial (Total/Completo) € empregado com frequéncia em
experimentos que envolvem diversos fatores, onde se faz necessario o estudo
do efeito conjunto dos fatores sobre determinada variavel de resposta
(MONTGOMERY, 2017).
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Ainda segundo Montgomery (2017), nesta etapa séo feitos os testes com todas
as possiveis combinacgdes dos niveis (alto e baixo) de fatores pré-estabelecidos

a serem investigados.

Existem varios casos especiais no Planejamento Fatorial (Total/Completo),
devido ao fato de serem amplamente empregados em diversos trabalhos de
pesquisas, além de formarem a base para outros planejamentos de valor
pratico consideravel. O mais importante desses casos € aquele de k fatores,
cada um com apenas dois niveis. Os niveis por sua vez podem ser qualitativos
(por exemplo: temperatura, pressao, tempo) ou qualitativos (duas ferramentas,

duas pessoas); aqui serao os niveis “alto” e “baixo”.

7

Esta técnica é indicada nas fases iniciais do planejamento experimental,
quando existe a necessidade de se definir os fatores mais importantes a serem

investigados e estudar seus efeitos sobre a variavel de resposta selecionada.

7

O modelo estatistico de um experimento fatorial 22 é representado pela
Equacao (C.1) o (MONTGOMERY, 2017).

y = k + k1x1 + kzxz + k3x1x2 (Bl)
Em que:

k € a constante;

k, é o coeficiente do fator de controle x;;

x; € o primeiro fator de controle;

k, € o coeficiente do fator de controle x,;

x, € 0 segundo fator de controle;

ks € o coeficiente da interacdo entre os fatoresx; x,;

X1X, € a interagcdo entre o primeiro e o segundo fator de controle.

A forma como os fatores e as respostas de um experimento séo organizados é

chamada de matriz experimental. A fim de ilustrar uma matriz, na Tabela B.1

€ apresentado um experimento com trés fatores (A, B e C), ou seja, 23 = 8
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experimentos, cada fator com dois niveis alto (+) e baixo (-). Todas as

combinacgdes entre os fatores e niveis sao representadas.

Tabela B.1 — Matriz experimental de um delineamento fatorial 23.

N° do teste A B C
1 - - -
2 + - -
3 - + -
4 + + -
5 - - +
6 + - +
7 - + +
8 + + +

Fonte: Adaptada de Montgomery (2017).

A representacdo geométrica dos fatores, seus niveis

apresentados na Figura B.2.

e interacfes sao

Figura B.2: Representagcdo geométrica de 3 fatores.

Fonte: Adaptada de Montgomery (2017).
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B.6.2 Planejamento fatorial fracionado

O Planejamento Fatorial Fracionado é caracterizado como um planejamento
em que se realiza apenas um subconjunto ou fracdo dos experimentos do

Planejamento Fatorial Total.

Segundo Brito (2014), este tipo de planejamento é aplicado quando os recursos
sdo moderados; ou entdo, quando a quantidade de fatores no projeto é grande,
comparado com as poucas observagdes e com 0s planejamentos fatoriais

totais/completos.

Esse tipo de experimento acaba sendo muito utilizado por industrias ja que
possibilita diminuir o numero de tratamentos e, desta forma, diminuir o custo

para realizar tais experimentos.

De acordo com Montgomery (2017), o numero de observa¢gbes ou
experimentos necessarios para executar um planejamento fatorial de 2 niveis €
2Xonde k representa o nimero de fatores. Enquanto o nimero de fatores k num
planejamento 2k aumenta, a quantidade de experimentos necessarios para
realizar um planejamento fatorial completo aumenta exponencialmente. Um
exemplo de planejamento fatorial completo com 5 fatores, requer 32
experimentos (pois 2°= 32), jA& um planejamento com 8 fatores requer 256
experimentos (pois 28 = 256); porém, quando se aplica um planejamento
fatorial fracionado pela metade, seriam necessarias apenas a metade desses

experimentos.

Os diagramas da Figura B.3, mostram a comparacdo de um experimento
fatorial completo versus um experimento fatorial de % fracdo. Na Figura C.2, é
possivel verificar que o experimento fatorial completo contém o dobro de
pontos de experimentos que o experimento fatorial fracionado pela metade;
assim, a resposta € medida em quatro dos oito pontos de extremidade
possiveis. Porém, neste tipo de experimento, os efeitos principais sao

confundidos com as interagdes de 2 fatores.
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Figura B.3: Comparacdo experimento fatorial completo e experimento fatorial
fracionado pela metade.

Ex perimento fatorial completo Experimento fatorial de ¥z fracdo
-
L L
] ]
. 9 .
L )
L]
a |

Fonte: MINITAB 17®.
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