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Resumo — Veiculos Aéreos Nao-Tripulados (VANTS)
militares se mostram altamente dependentes da autonomia de
suas baterias para o perfeito cumprimento da missio. Uma vez
que tais vetores devem ser cada vez mais autonomos e “auto-
suficientes”, a estima¢do da quantidade de energia existente na
bateria deve ser indicada de forma precisa, maximizando o tempo
de voo e realizando operacdes estratégicas com eficiéncia e
seguran¢a aprimoradas. Desta forma, o presente trabalho visa a
desenvolver uma metodologia para a estimacido do Estado de
Carga (SOC) de baterias de litio comumente utilizadas em
VANTSs militares. Para tanto, inicialmente foi realizada a
modelagem da bateria, por meio de um circuito equivalente de
primeira ordem, bem como estimado o0 SOC com um algoritmo
proprietario baseado em Filtro de Kalman. Ainda, para fins de
valida¢do, um teste de pulsos hibridos foi utilizado para
caracterizar o modelo e testar o algoritmo, atingindo erros
menores que 1%.

Palavras-Chave — Veiculos Aéreos Nao-Tripulados Militares,
Baterias, Estado de Carga (SOC).

I. INTRODUCAO

A tecnologia de Veiculos Aéreos Nao-Tripulados
(VANTS) militares vem sendo desenvolvida ao longo de todo
o século XX, porém seu uso em grande escala para operagdes
reais de guerra s6 ocorreu a partir do ano 2000 [1]. Segundo o
Glossario das Forcas Armadas (2015), o termo VANT ¢
definido como “Veiculo aéreo, sem operador a bordo, com
asas fixas ou rotativas, que dispde de propulsdo propria,
podendo ser pilotado remotamente ou dotado de um sistema
auténomo de navegagio. E empregado em agdes de ataque ou
reconhecimento, sendo recuperavel ou ndo” [2]. Neste sentido,
entende-se que as baterias de VANTSs devam ser capazes de
suprir a necessidade energética durante toda a operagdo [3],
por mais limitrofe que ela seja, bem como ndo devem ter muito
peso. Baterias de ions de Litio sio comumente utilizadas nesse
tipo de veiculo, principalmente as de Polimero de Litio (LiPo).

O estado de carga (do inglés, State of Charge - SOC) é uma
grandeza nd3o mensuravel que serve como um indicador da
quantidade de energia restante na bateria, devendo ser
estimado e sendo uma das principais fungdes do sistema de
gerenciamento de baterias (do inglés, Battery Management
System - BMS).
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Tal conceito reflete diretamente no bom desempenho do
VANT, bem como na vida util da bateria a longo prazo.
Estimar o SOC de forma simples e garantindo uma precisao
relevante ¢ um dos grandes desafios enfrentados por varios
setores para o uso eficiente de baterias [4], [5].

A literatura propde diversas formas para se estimar o SOC,
as quais podem ser classificados em trés grupos: i. métodos
convencionais; ii. métodos baseados em modelos; e iii.
métodos baseados em dados. Os métodos convencionais
geralmente sdo de facil implementagdo, porém sdo baseados
em medigdo direta, o que os torna dependentes da qualidade
dos instrumentos utilizados para realizar as medigdes. Os mais
populares neste grupo sdo o método “por tensdo de circuito
aberto (OCV)” e 0 método “de contagem de coulomb (CC)”.
Os métodos “baseados em modelos”, como o proprio nome
sugere, utilizam modelos para descrever o comportamento
dindmico eletroquimico da bateria e, dessa forma, gerar
estimativas precisas. Os Filtros de Kalman (FK) sdo exemplos
de métodos baseados em modelos que sdo amplamente
utilizados para a estimag@o do SOC. Diferente dos métodos
baseados em modelos, os métodos “baseados em dados” nédo
precisam de muitas informacgdes a respeito da dindmica
eletroquimica da bateria. Nestes métodos uma grande
quantidade de dados ¢ utilizada para treino do algoritmo,
possibilitando realizar a estimagdo do SOC. De forma geral,
métodos baseados em dados sdo robustos para sistemas nao-
lineares, sendo relativamente simples, mas necessitam de
muito recurso computacional para operarem. As redes neurais
artificiais sdo um exemplo desse tipo de método [6], [7].

Assim sendo, dada a relevancia do tema para as Aplicagdes
Operacionais em Areas de Defesa, o presente trabalho tem por
finalidade desenvolver um algoritmo que estime o SOC de
baterias comumente utilizadas em VANTSs militares, de forma
que a mesma metodologia possa vir a ser utilizada para
diferentes quimicas de baterias de ions de litio. Para tanto, foi
utilizado um modelo de circuito equivalente de primeira ordem
para modelar a bateria e um algoritmo baseado no Filtro de
Kalman Estendido (FKE) para estimar o SOC. A
caracterizagdo do modelo e o teste do algoritmo foram feitos
utilizando dados de um teste de pulsos hibridos, o que
contribui para a minimizagdo dos erros da estimagdo e para os
resultados alcangados.

II. METODOS DE ESTIMACAO DO SOC

A estimacgdo do SOC ¢ realizada com base em informacdes
medidas da bateria, tais como corrente, tensdo e temperatura,
estas alimentando entdo um algoritmo responsavel pela
estimagdo do SOC. Alguns dos métodos mais conhecidos para
tal estimagdo sdao descritos na presente se¢do, sendo



apresentados na Tabela I um resumo das vantagens e
desvantagens dos principais existentes.

A. Tensao de circuito aberto (OCV)

A OCV tem uma relacdo direta com o SOC, porém
devendo ser amostrado somente quando a bateria estiver
internamente equilibrada. Tal situagdo sé ocorre apds um
longo periodo em circuito aberto da bateria, sendo este
conhecido como repouso ou relaxamento [6]. Uma maneira de
identificar a fun¢do ndo-linear que descreve a relagdo OCV-
SOC ¢ por meio de um teste de pulsos hibridos, também
conhecido por Hybrid Pulse Power Characterization (HPPC).
Durante tais testes a bateria ¢ descarregada aos poucos, por
meio de pulsos de corrente. Cada pulso descarrega a bateria até
um valor especifico de SOC, possuindo o teste um longo
periodo de relaxamento entre os pulsos, e permitindo
identificar a OCV e relaciond-la com o SOC. Ramachandran
(2020), utilizou o teste HPPC junto a um FKE (Filtro de
Kalman Estendido) para estimar o SOC de uma bateria
modelada por um circuito equivalente de primeira ordem [8].
A metodologia aplicada gerou uma estimativa de estado de
carga (SOC) com erro médio de 10%. Em [4], ¢ aplicada uma
metodologia similar, na qual se encontrou a relagdo OCV-SOC
por meio de um ajuste de curva, obtendo um polinémio de 7*
ordem. Uma desvantagem do método OCV ¢ o de ele ser feito
de maneira offline, uma vez que necessita de dados
experimentais que sdo obtidos por meio de testes em ambiente
controlado [9].

B. Contagem de coulomb (CC)

Neste método a estimagdo do SOC ¢ feita por meio da
integragdo da corrente ao longo do tempo. O método tem como
vantagem a de poder ser realizado online, bem como ser de
simples implementagdo. Porém, este método é baseado em
medigdes, de forma que os erros de medicdo do sensor de
corrente acabam se acumulando (erros acumulativos),
afetando a estimac¢do. Uma outra desvantagem do método ¢
que o valor do SOC inicial ndo ¢ tdo simples de ser amostrado
em um veiculo elétrico [6]. Em [10], foi desenvolvida uma
adaptacdo do método CC que permite calcular o SOC inicial
baseando-se no modelo de operacdo da bateria (carregando,
descarregando ou circuito aberto). Assim, o problema de
encontrar o SOC inicial pdde ser resolvido, reduzindo o erro
de estimacdo de 8.93% (sem utilizar o método) para 2.43%
(utilizando o método desenvolvido), conforme demonstrado
em [10].

C. Filtro de Kalman (FK)

O procedimento para aplicagdo do método baseado em FK
na estimacdo do SOC pode ser resumido pela Fig. 1. O FK
utiliza um modelo que representa o comportamento da bateria,
bem como os dados medidos, para estimar estados no
“momento atual”, baseado na estimacdo feita no momento
anterior. Por fim, os valores estimados e medidos sdo
comparados para que a estimagao possa ser corrigida baseada
no ganho de Kalman [6].

O FK garante boa precisdo apenas para sistemas lineares.
Para aplicar o método FK a sistemas ndo-lineares ¢ necessario
utilizar variagdes do FK, como por exemplo o FKE. Florin
(2017), utilizou um modelo de circuito equivalente de segunda

ordem e a aplicagdo de um algoritmo baseado em FKE para a
estima¢do do SOC de uma bateria de litio-ferro-fosfato
(LiFePO4). O método proposto atingiu uma boa precisdo na
estimagdo, com erro maximo de aproximadamente 2% [11].
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Figura 1- Diagrama de Blocos do processo de aplicagdo do método
baseado em Filtro de Kalman [6]

D. Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sdo algoritmos que utilizam
uma grande quantidade de dados de carga e descarga da bateria
para “aprender” as caracteristicas dinamicas da mesma. Além
disso, o processo de “treinamento” também ¢ utilizado para
corrigir erros. Porém, muitos fatores podem influenciar na
precisao da estimag@o por redes neurais artificiais, fazendo
com que esse método ndo se mostre como uma boa opgao para
a aplicacdo pratica [12].

TABELA . COMPARACAO ENTRE OS METODOS DE ESTIMACAO DO SOC
Classificagio Meétodo Vantagens e desvantagens
Facil de implementar. Porém, offline,
requer longo periodo para relaxamento da
célula.
Facil de implementar, online, ndo requer
muito recurso computacional. Porém,
sensivel ao estado inicial, depende da
precisdo do sensor.
Online, estimativa em tempo real, tem bom
desempenho em sistemas lineares. Porém,
nido tem bom desempenho em sistemas
nao-lineares.
Online, estimativa em tempo real, ndo ¢
sensivel ao estado inicial, tem bom
desempenho em sistemas ndo-lineares.
Porém, erros na linearizagdo prejudicam a
estimacao.
Nao depende do modelo da bateria. Porém,
depende fortemente das amostras de treino.
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I1I. METODOLOGIA

O estimador de SOC desenvolvido neste trabalho ¢
baseado em um algoritmo de FKE, considerando um MCE de
ordem n, com parametros identificados por meio de dados de
um teste HPPC. Nessa se¢do serdo apresentados os detalhes da
metodologia utilizada.

A. Modelagem da bateria

A modelagem da bateria foi feita baseando-se no MCE de
ordem 7 ilustrado na Fig. 2, na qual cada elemento ¢
relacionado a uma caracteristica comportamental da bateria. A
tensdo Vj representa a tensdo de circuito aberto que varia com
relacdo ao SOC, sendo V; e 1, as tensoes dos ramais RC, Vi
e lyerm, respectivamente, como tensdo e corrente medidas nos
terminais da bateria, R, sendo a resisténcia em série que
representa a resposta instantdnea de tensdo durante a



polarizagdo e R,,, C,, compondo os ramais RC que representam
as tensoes de difusdo durante a polarizagio [13].
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Figura 2 — Modelagem de bateria por circuito equivalente de ordem n

Considerando o modelo da Fig. 2 como um sistema que
tem a corrente Iz, como entrada e Vi, como saida, pode-

se utilizar as Leis de Kirchhoff para equacionar o modelo,
conforme (1) e (2).

SOC(t) — _n'Iterm
” QnI )
Vn(t) - _ n term
R,.C, Cn
Vr = Voc(SOC) = Iierm-Ro — Vi, (2)

Resolvendo V, por meio da solugdo geral de equacdes
diferenciais, temos:

_4at _Aat
V() = Va©)e ™ + LR (1= €77 3)

onde, V,(0) ¢ a tensdo inicial do ramo RC, At é o tempo de
amostragem e T ¢ a constante de tempo, dada por R,.C,.
Considerando [k + 1] o tempo atual e [k] o tempo anterior, os
equacionamentos podem ser discretizados:

SOC[k + 1] = SOC[k] - “”Q—m[k]
, at 7 P
Uil + 11 = ke ™ + Lepm[KIR, (1 - %)
Velk +1] = 5
Voc(SOCTK + 11) = lermlk + 11Ry — Vy [k + 1] ©)

Dessa forma, o modelo pode ser representado na forma de
espaco de estados:

x[k + 1] = Ax[k] + Bul[k] (6)

ylk + 1] = Cx[k + 1] + Dulk + 1] + O[k + 1] (7
Onde,

T [Rn (1 — e_RlT-acl)]
A= |e Fnln 0];3 = ; 8
[ 0 1 l _1Ta J ®
Cr
C=[-105; D =[-Rol; 0 = [Vpc(SOC[k +1D)] (9

B. Identificando relagao OCV-SOC e pardametros do modelo

Uma das formas mais comuns para identificagdo de
pardmetros de modelos de circuito equivalente de ordem n ¢é
por meio de ensaio com aplicagdo de pulsos de descarga na
bateria. Para este trabalho foram utilizados os dados do teste
HPPC de [15], sendo o perfil caracteristico do teste mostrado
na Fig. 3. O teste foi aplicado a uma célula NMC INR21700-

M50T, com um periodo de relaxamento de 1 hora, com pulsos
de descarga de 1C e micropulsos de 0.5C, sendo o micropulso

de descarga aplicado por 30 segundos e o micropulsos de carga
por 10 segundos.
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Figura 3 — Tensao e corrente do teste de pulsos

Analisando um tnico pulso isolado, podemos identificar
pontos de interesse (Fig. 4) que auxiliardo a identificar os
parametros do modelo. Considerando (2), percebe-se que nos
pontos P1 e P5 n3o ha corrente ¢ ndo ha influéncia dos

capacitores, sendo, portanto, possivel identificar valores de
OCV.
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Figura 4 — Identificando ponto de interesse de um pulso

Obtendo os valores de OCV de cada pulso ¢ tendo os
respectivos valores de SOC, ¢ possivel identificar a relagdo
entre a OCV e o SOC por meio de interpolagéo ou por ajuste
de curva.

Para identificar o valor da resisténcia em série, os pontos
P1-P2 e P3-P4 devem ser analisados. Durante esses periodos
ainda nao ha influéncia dos capacitores e ocorrem mudangas
instantaneas da tensdo, devido a aplicagdo/retirada do pulso de
descarga. Sendo assim, considerando (2), podem-se identificar
os valores de RO da seguinte forma:

Vy = Voc(SOC
ROZ— T OC( ) (10)

Iterm



Para identificar os parametros RC do modelo, foi utilizado
um método de ajuste de curva exponencial, por meio do Curve
Fitter do Matlab. O ajuste utilizado foi baseado em (11), o qual
tem o mesmo formato da equagdo da tensdo dos ramais RC
(4) durante o periodo de relaxamento da célula. Dessa forma,

1, .
,=a,x=Atet = € possivel encontrar os valores RC por
meio dos coeficientes obtidos com o ajuste de curva. De forma
similar, também usando o Curve Fitter do Matlab, foi possivel
encontrar um polindmio de 4° que caracteriza a relagdo entre a
OCV e o0 SOC.

f(x) =axexp(b *x) (11)

C. Algoritmo baseado no filtro de Kalman estendido

Devido a ndo-linearidade do sistema, o FKE foi utilizado
como base para o algoritmo de estimagdo. Um sistema nao-
linear pode ser representado por uma equagio de estados (12)
e uma equagao de observacao (13):

x[k + 1] = f(x[k], ulk]) + wlk]
ylk + 1] = g(x[k + 1], ulk + 1]) + v[k + 1]

(12)
(13)

Por utilizar equagdes ndo-lineares, o algoritmo do FKE
precisa linearizar as equagdes a cada iteragdo por meio de
derivadas parciais, também chamadas de jacobianos, conforme
apresentado em (14).

. 0fR®*u, . 0f(Ru,
A= (xAuw); 8o (xuv);
ox* owy (14)
. O0hx",uw) _ 0dg(®uv)
C= — ; D=
0x~ 0vy

O processo de implementagdo do FKE inicia com a
definicdo de valores iniciais (no momento k = 0) para o
estado x[0] e para as covaridncias do erro de estado P[0], do
ruido de processo Q,, ¢ do ruido de medicdo R,,., onde o valor
de R, ¢ encontrado de acordo com o erro ao quadrado do
equipamento usado para o teste da célula de bateria [14]. Apds
a inicializagcdo, ¢é realizada a estimagdo do estado X e da
covaridncia do erro de estado P, ambas no momento k + 1,
baseando-se nos valores obtidos no momento k.

27 [k + 1] = A[k] £[k] + B[k] ulk]
P [k + 1] = A[k — 1]P[k]AT[k — 1] + Q,,

(15)
(16)

A saida estimada, também chamada de matriz de
observacdo, ¢ apresentada por:

9k + 1] = Clk + 1]2[k + 1] + D[k + 1Julk + 1]  (17)

A correcdo das estimativas ¢ feita baseada no ganho de
Kalman L. Com o tempo o valor de L diminui, indicando que
as estimativas se tornam mais precisas.

P [k+1]CT[k + 1]

et = e s neer +r, Y

2t[k+1] = (19)
27k + 1]+ L[k + 11/ [k + 1] = §[k + 11)

PHlk+1]=U—-Llk+11C[k+1D) P [k +1] (20)

Os equacionamentos de cada etapa do FKE sdo
apresentados de forma resumida na Tabela I1.

TABELA II. RESUMO DOS EQUACIONAMENTOS DO FKE
Equacgaées

x[k + 1] = f(x[k], u[k]) + w([k]

ylk + 1] = g(x[k + 1], u[k + 1]) + v[k + 1]

Etapas

Equagao de estados:
Equacdo de saida:
Inicializac¢io
Estados iniciais: x[0]
Covariépc.ia. (_ie erro dos P[0]
estados iniciais:

(1) Prediciao

Predicao de estados:
Predi¢do de covariancia
de erro dos estados:
Predicao da saida:

27 [k + 1] = A[k]z[k] + B[k]ulk]
Plk+1] = Ak — 1]P[k]AT[k — 1] + Q,,

ylk+1] =
Clk + 1)x[k + 1] + D[k + 1]u[k + 1]

(2) Correcio

Célculo do ganho de | L[k+1]=

Kalman: P [k+1]CT[k + 1]
Clk+1]P[k+1]CT[k +1] +R,

Diferenga entre saida

Erro =ylk + 1] — y[k + 1]
2t[k+1] =x"[k+ 1]+ L[k + 1] Erro
Prlk+1] =

(1= LIk + 11CTk + 11)P [k + 1]
Repetir etapa (1) e (2) uma vez a cada iteracio

medida e estimada:
Correcdo dos estados:
Correcdo da covariancia
de erro dos estados:

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Como resultado da identificagdo dos pardmetros do
modelo, obteve-se o grafico da Fig. 5 que apresenta os valores
de OCV e de RO em fung@o do SOC, assim como o grafico da
Fig. 6, nos quais (a)-(b) apresentam as variagdes dos
parametros RC do modelo de primeira e de segunda ordem em
fungado do SOC.
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Figura 5 — Varia¢ao de OCV e R0 em fung¢do do SOC

Apesar das variagdes observadas, a fim de facilitar a
implementagdo do algoritmo, foram utilizados valores
constantes para R0, R1, C1, conforme Tabela III.

TABELA III. VALORES CONSTANTES PARA OS PARAMETROS
RO RI C1
0.0266 Q 0.0142 Q 10081 F

Foram comparados os modelos de primeira e segunda
ordem, a fim de verificar se 0 modelo de primeira ordem seria
suficiente para o trabalho, proporcionando uma precisdo
adequada, enquanto simplificaria o equacionamento,
diminuiria o esfor¢o computacional e aumentaria a velocidade
dos calculos. Para isso, os valores de tensdo obtidos com
ambos os modelos foram comparados com o valor de tensao
do teste de pulsos. Nota-se (ver Fig. 7) que os modelos tiveram



comportamento similar, bem proximos do valor real. Portanto,
devido a similaridade dos modelos, e para facilitar a
implementagio, foi utilizado o modelo de primeira ordem.
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A literatura mostra que o método CC ¢ confiavel quando o
valor de SOC inicial é conhecido e, desta forma, tal abordagem
foi adotada na verificacdo do desempenho da estimacdo
realizada por FKE (ver Fig. 8).
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Figura 6 — Variagao das resisténcias R1 e R2 (a esquerda) e variagao das capacitancias C1 e C2 (a direita) dos modelos de primeira e segunda ordem em

fun¢do do SOC.
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Figura 7 — Comparagdo entre modelos de primeira e segunda ordem (a esquerda) e erro com relagdo ao valor real (a direita).
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Figura 8 — Comparagao da estimagdo do SOC por método CC e FKE (a esquerda) e erro da estimagdo do SOC por FKE com relagdo ao método CC (a direita).

Nota-se que se obteve uma boa estimacdo para o SOC, com
erros menores que 1%, enquanto em referéncias encontradas
na literatura, os erros se mostravam recorrentemente maiores.
Vale ressaltar que os dados utilizados neste trabalho sdo de um
teste realizado em ambiente controlado, com poucos erros de

medigdo e ruidos, o que também contribui para obtencdo de
erros menores.
V. CONCLUSOES

Os resultados apresentados no decorrer do presente
trabalho, frutos do desenvolvimento ¢ implementagdo de um



algoritmo de SOC proprietario, representa um avango
significativo nas aplica¢des operacionais em Defesa Nacional
quando o objetivo ¢ a aplicacdo em Veiculos Aéreos Nao-
Tripulados (VANTSs) militares. O desenvolvimento bem-
sucedido de um estimador de estado de carga de baterias,
combinado com a caracterizagdo precisa do modelo de
primeira ordem e a validacdo do algoritmo, demonstrou
resultados bastante relevantes, com erros de estimagdo
inferiores a 1%, muito menores do que os atualmente
encontrados na literatura.

Tal abordagem e solugdo se mostra como crucial para a
implementagdo de um sistema eficiente de gerenciamento de
baterias, oferecendo uma solug@o confiavel para maximizar o
tempo de voo dos VANTs e evitar quedas inesperadas,
otimizando a operacionalidade dos vetores aéreos e tornando-
os cada vez mais autdbnomos ¢ “inteligentes”. Ao estender a
metodologia para diferentes quimicas de baterias de ions de
litio, comumente utilizadas em VANTs militares, essa
abordagem se torna altamente versatil e aplicavel em uma
variedade de contextos operacionais.

Com base em tais resultados promissores, € possivel
vislumbrar um futuro no qual os VANTSs militares se tornem
ainda mais eficientes, autbnomos e seguros, aumentando assim
a capacidade de nossas Forgas Armadas de executar missdes
criticas com exceléncia. Assim, a presente pesquisa mostra
potencial para revolucionar as operagdes de Defesa Nacional,
oferecendo um avango significativo para a eficiéncia e eficacia
das missdes com VANTs.
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