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RESUMO

Atualmente os veiculos elétricos, veiculos elétricos hibridos e veiculos elétricos hibridos plug-in sdo cada vez
mais populares, uma vez que este tipo de ativos tém o potencial de aumentar a eficiéncia energética no setor
do transporte, reduzir a emissao de gases de efeito estufa e aliviar a dependéncia de combustiveis fosseis.
Considerando que o principal elemento de todos esses veiculos é a utilizacdo de baterias Li-lon, diferentes
estudos tém avaliado estratégias para o carregamento e descarregamento de modo a evitar a reducédo da vida
atil deste tipo de baterias ou mesmo danificé-la, identificando que as baterias ndo devem ser descarregadas por
completo ou sobrecarregadas e propondo o uso do sistema de gerenciamento de bateria (BMS do inglés Battery
Management System). Como o estado de carga (SOC do inglés State of Charge) encontra-se diretamente
relacionada com o estado do BMS, este artigo propde o uso de técnicas de Deep Learning (DL) para estimar
voltagem SOC em baterias Li-lon. A base de dados em estudo foi fornecida pelo Prognostics CoE (do inglés
Center of Excellence) do NASA Ames Research Center, que possui mais de 40.000 registros para cada uma
das quatro baterias analisadas. Os resultados deste estudo identificam um modelo de DL para a estimativa de
SOC em baterias Li-lon, os quais podem ser utilizados para monitorar o estado de carga do ativo em tempo
real.

1. INTRODUCAO

Nas ultimas décadas os veiculos elétricos e os hibridos tém se popularizado consideravelmente. Algumas das
razGes para este fendbmeno é que ha tendéncia ao redor do mundo de cobrar menos impostos de veiculos
elétricos, tanto em sua fabricacdo quanto em seus impostos de rodagem [1]. Porém, a chegada destes veiculos
na inddstria automotriz tem gerado desafios adicionais. Entre eles estd o fato de que constantemente os
consumidores perguntam qual é a vida Util da bateria dos veiculos que estdo comprando e ainda é desconhecida
a resposta para essa questdo [2].

Nesse sentido, diversos estudos tém surgido nos ultimos anos, a fim de prognosticar e caracterizar a falha das
baterias usadas nos veiculos elétricos. Por exemplo, [3] apresentam um método para estimar o estado de carga
(SOC do inglés State Of Charge) em baterias Li-lon. Enquanto [4] expGe que o filtro de Kalman estendido
(EKF do inglés Extended Kalman Filter) é o estimador comumente utilizado para estimar o0 SOC em baterias
Li-lon. Porém, nenhum dos estudos apresenta a implementacdo de uma técnica de Deep Learning (DL) nem a
utilizacdo de dados reais para estimar o SOC das baterias Li-lon.



paper: 2082 F bﬂsco

CONGRESSO 202‘

Portanto, considerando que estamos vivendo uma era digital e que cada vez é mais facil e menos custoso obter
registros operacionais de nossos sistemas. Os autores deste trabalho apresentam a implementacdo de uma
técnica de DL para estimar o SOC de baterias Li-lon, a partir de dados reais.

Este resumo estendido esta dividido em cinco se¢des, sendo a primeira se¢do correspondente a esta introdugao.
Posteriormente, a base de dados utilizada no estudo € descrita e, na terceira se¢do, 0 passo a passo executado
durante o estudo é detalhado. Os resultados sao apresentados na quarta secdo e finalmente na quinta secao sao
expostas as principais descobertas no desenvolvimento desta analise.

2. DADOS DE BATERIA DE LI-ION DA NASA

A bateria de litio-ion é conhecida como Li-lon (do inglés lithium-ion) e é usada quando se deseja alta densidade
de energia e peso leve [5]. Portanto, a fim de avaliar técnicas de DL para a estimativa de voltagem e SOC de
baterias Li-lon, os autores deste artigo utilizaram a base de dados publicada em 2010 pelo Prognostics CoE
(do inglés Center of Excellence) da NASA [6].

A base de dados consiste em quatro baterias de Li-lon que funcionam através de trés perfis operacionais
diferentes, ou seja, a bateria pode estar carregando, descarregando ou num periodo de descanso, em diferentes
temperaturas. Assim, 0s experimentos consistiram em aplicar os ciclos repetidos de carga e descarga a 18650
células de ions de litio disponiveis comercialmente para atingir o envelhecimento acelerado.

O principio CCCV (do inglés Constant Current Constant Voltage) foi utilizado como o perfil de carga das
baterias durante os experimentos. Ou seja, as baterias foram carregadas em corrente constante de 1,5 Ah até
que a voltagem alcancasse o limite de voltagem superior da célula de 4,2 V, e nesse ponto era aplicado entdo
voltagem constante até que a corrente caia para 20 mA. Respeito a descarga, ela foi feita na corrente constante
de 2 A até que a voltagem da célula caisse para 2,7 V, 2,5V, 2,2V e 2,5V para as baterias B00055, BO006,
B0007 e BO0O18, respectivamente.

Vale ressaltar que alguns dos limites de descarga eram mais baixos do que o recomendado pelo OEM (do
inglés Original Equipment Manufacturer), o qual é 2,7 V, a fim de induzir efeitos de envelhecimento de
descarga profunda. Neste sentido, considerando que ciclos repetidos de carga e descarga resultam no
envelhecimento acelerado das baterias, 0s experimentos foram interrompidos quando as baterias atingiram o
critério EOL (do inglés end-of-life) de 30% de fade na capacidade nominal, ou seja, de 2Ah para 1,4 Ah.

3. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento do algoritmo, foram utilizadas as bases de dados correspondentes as baterias #5, #6,
#7 e #18 [6]. A metodologia empregada foi dividida em trés etapas: pré-processamento dos dados, selecédo do
modelo e finalmente o teste do modelo desenvolvido.

Em primeiro lugar, para o pré-processamento foi adotada uma normaliza¢cdo Min-Max [7], transformando
todos os dados para a faixa [0, 1] mas conservando a distribuicdo original dos dados. Ap6s os dados serem
normalizados, utilizando as quatro bases de dados originais foram gerados trés novos conjuntos de dados,
conjunto de treinamento (B0005), conjunto de validacdo (B0O006) e conjunto de teste (BO007 e B0018).

Para a selecdo do modelo foi escolhida a utilizacdo de LSTM (do inglés Long Short-Term Memory), a fim de
aproveitar a capacidade deste tipo de redes neurais de obter informagdo de series temporais [8], que é 0 caso
da base de dados utilizada. Nesse sentido, para capturar como 0s pardmetros da bateria interna mudaram ao
longo do envelhecimento, os autores aproveitaram os dados de voltagem, corrente e temperatura; os quais sdo
medidos a cada ciclo de carregamento e descarregamento, além de ser trés variaveis que costumam ser
registradas pelo BMS (do inglés Battery Management System) [9], [10].

Posteriormente, os autores estimaram o SOC em cada instante de tempo de acordo com [11].
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Finalmente foram optimizados os diferentes hiper parametros da rede, resultando numa rede de 2 camadas, a

primeira com 32 neurdnios LSTM e func¢do de ativacdo Tanh e a segunda sendo uma camada densa com um

Unico neur6nio e funcdo de ativacdo lineal, sendo esta camada a responsavel de gerar a regressdo desejada.
Adicionalmente foi utilizado um dropout [12] de 0,5 para evitar o sobre ajuste da rede e o tamanho de janela

dos dados foi de 24 timesteps. Como funcéo de perda foi utilizado o erro quadratico médio e otimizador Adam
[13]. Finalmente foram utilizadas 50 epochs e um batch size de 64 para o treinamento.

4. RESULTADOS

Ap0s a obtencdo da arquitetura final da rede, foram testados os conjuntos de dados de cada uma das baterias.
Atingindo os resultados apresentados na seguinte se¢éo.

A avaliacéo da técnica de DL na estimativa de voltagem e SOC das baterias Li-lon foi desenvolvida usando
Python v3.7, Tensorflow v2.1.0 e Keras v2.3.1. A configuragéo do hardware foi a seguinte: Intel i5-9600K
CPU, 16 GB DDR4 RAM e NVIDIA 4 GB Geforce RTX 1050 Ti GPU.

Assim, os autores implementaram o modelo descrito na se¢do da metodologia e obtiveram o0s resultados
apresentados na Tab. 1. Em primeiro lugar, é possivel observar que os valores de erro obtidos para cada uma
das quatro baterias analisadas se encontram na mesma faixa (10E-03), o que representa que a rede ndo apresenta
um sobre ajuste pelo conjunto de treinamento (B0005). Adicionalmente, analisando a Fig. 1 é possivel observar
gue o algoritmo é capaz de estimar corretamente 0 SOC independente da porcentagem de carga ao momento
de fazer a regressao.

Tab. 1 - Resultados MSE da LSTM implementada

5 0,0018
6 0,0037
7 0,0017
18 0,0094
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Fig. 1 - Resultados da estimativa de SOC nas quatro baterias Li-lon em estudo
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5. CONCLUSOES

Neste trabalho uma técnica de DL foi aplicada usando dados reais para estimar o SOC de baterias Li-lon, a
fim de estabelecer alternativas metodoldgicas para apoiar a tomada de decisdo dos desenhadores, fabricantes
e consumidores deste tipo de baterias. Nesse sentido, este trabalho torna-se relevante em um mundo
globalizado em que os veiculos elétricos tém se popularizado e, consequentemente, as baterias Li-lon também.

Particularmente, os autores respaldam a oportunidade de usar técnicas de DL para o tratamento atual de dados
gerados durante a operacao de ativos em companhias. Sendo as redes neurais LSTM uma elei¢do adequada
guando é indispensavel aproveitar a informacdo de series temporais. Adicionalmente, os autores também
identificaram que as melhores arquiteturas para a estimativa do SOC das baterias Li-lon em estudo sdo aquelas
com poucas camadas, ou seja, 0s autores ndo recomendam redes neurais LSTM com muitas camadas, uma vez
gue o custo computacional pode se incrementar consideravelmente e os resultados do estudo mostraram que
uma rede neural LSTM com duas camadas ja consegue estimativas precisas.

Os resultados também permitiram gerar conclusGes praticas. Por exemplo, 0s resultados evidenciaram que a
LSTM ¢é uma arquitetura de redes neurais adequada para estimar o SOC de baterias Li-lon, uma vez que o
MSE da estimativa do SOC nas diferentes baterias analisadas foi inferior a 0,01.

Finalmente, os autores sugerem como trabalhos futuros implementar técnicas de DL para estimar o estado de
salde (SOH do inglés State Of Health) das baterias Li-lon, uma vez que o SOH permitiria estabelecer a
porcentagem de vida Gtil ja consumida da bateria.
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