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Algoritmo principal de un BMS
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Meas. current,
voltages,
temperatures

Estimate
cell SOCs

Estimate
cell SOHs

Balance/
equalize
cells

Compute
energy and
power limits

« Estimacion del SoC.

Loop once each measurement interval while pack is active

« Estimacion del SoH. (Diagndstico)

« Ecualizacion de celdas o balanceo.
- Computar limites de energia y potencia. (SoE and SoP)
« Oftros estados en bibliografia SoS

11.10.23

Almacenamiento de energia

Faculty of
Engineering
Z
®
=
W
—
O
—
gy
0.
oo
iy
)
3



Estado de carga (SoC)
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¢Qué es el estado de carga?
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» El estado de carga es una variable similar al nivel de gasolina que tengo en un
deposito de un coche de combustion.

« Sin embargo, el nivel de gasolina se puede medir pero no hay sensor comercial
capaz de medir el SoC de una bateria, no existe.

« Por lo tanto debemos combinar, las medidas que si tenemos, tension, corriente y
temperatura, ademas de nuestros modelos de bateria para hacer estimaciones
de SoC.

* Hay métodos de estimacion simples que dan resultados pobres, y hay métodos
mas complejos que dan muy buenos resultados, el hecho de tener precision en
esta medida requiere de un algoritmo complejo.

» Sin embargo, esta complejidad puede mejorar tu bateria sobremanera:

o Durabilidad: Saber con precision el SoC ayuda a evitar sobrecargas y
descargas profundas.

o Comportamiento: Si tienes una mala estimacion eres “segurola”, en cambio,
si es buena, puedes sacar mas de tu bateria.

o Fiabilidad: Un mal estimador no vale para cualquier perfil de corriente.

o Densidad de energia y economia: Si podemos aprovechar mejor nuestra
bateria tendremos baterias mas pequenas y economicas.
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» Existen varias definiciones en bibliografia para este término.

* EI SoC se relaciona directamente con la concentracion de litio, que por definicion
en un electrodo va de 0% a 100% en cada instante k.

« Estos limites se pueden exceder si se sobrecarga o se descarga demasiado una
bateria.

« La pega es que no hay una manera directa de medir las concentraciones y de ahi
que tengamos que estimar su valor a partir de medidas de tension, corriente y
temperatura.

* El sensor de tension esta colocado en bornas de la bateria, sabemos que no mide
tension en circuito abierto o OCV.

« Alfinal el SoC es un valor de 0 a 100 que muestra cuantos Ah me quedan en mi
bateria (Ah remanentes) respecto a su capacidad total (Ah totales).

* Dos problemas:

o ¢COmMo se estima?
o ¢Como validamos que nuestros estimadores son buenos si no tenemos
contra qué compararlos?
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Capacidad total y como resetear el SoC

« 100% de SoC se dara cuando la ="
tension en circuito abierto de una celda bt ‘ |
llegue a una tension v, (T) tras una S
carga. Operativamente esto se hace '; =0

con una carga CC+CV y a 25°C. \\k

* 0% de SoC se dara cuando la tensiéon en circuito abierto de una celda llegue a una
tension v, (T) tras una descarga. Operativamente esto se hace con una descarga
CC+CVy a 25°C. (Exactamente igual que en la carga)

« Por lo tanto cuando descargas una celda a una temperatura que no es 25°C hasta

una tension v,,,, (T) no alcanzas el 0% de SoC. A la hora de evaluar estimadores es
muy importante tener esto en cuenta.

 EJEMPLO DE PROCESO A SEGUIR: Cargas tu celda hasta el 100% a 25°C, varias
la temperatura a 10°C, descargas a 1C durante 15 minutos, y tu estimador te da
SoC = 72%. Vuelves a 25°C, y descargas tu baterias hasta el 0% de SoC.
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Tipos de estimadores de SoC

1. BASADOS EN MEDIDAS DIRECTAS DE TENSION.

Sabemos que: v, = 0CV (z,) — R, I — vc, — vc,

Y que cuando la celda se encuentra en reposo v, = 0CV(z,)

Por lo tanto, y solo si se ignora la histéresis podemos obtener el SoC
sabiendo la tension en circuito abierto OCV de la celda para distintas
temperaturas de trabajo. (Lookup table)

SOC versus OCYV for six cells at 25°C
7B Y S
J 50 ...........................................................................
3

25 .......................................................................

2.5 2.9 3.3 3.7 4.1 4.5
Open-circuit voltage (V)
11.10.23

La figura muestra distintas OCV vs SoC
para distintas quimicas.

Las curvas en quimicas LFP son muy
planas y por lo tanto sera
extremadamente complicado saber en
qué SoC esta la celda.

Si os dan a elegir, para estimacion de SoC
siempre mejor quimicas tipo NMC.

Almacenamiento de energia 8



Tipos de estimadores de SoC

1. BASADOS EN MEDIDAS DIRECTAS DE TENSION.

11.10.23

Si sabemos la R, y la corriente que circula a traves de la bateria también
podemos estimar el SoC cuando hay carga. v, = OCV (z;,) — R, - I

Filtrar la sefal podria ser una solucion pero los filtros afiaden un retardo en la
estimacion.

La histéresis es un problema importante.

True SOC and voltage based estlmate
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Tipos de estimadores de SoC
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2. BASADOS EN MEDIDAS DIRECTAS DE CORRIENTE.
«  Coulomb counting es lo mas tipico:

1
o SoC(k) = - 100

Qo"'m gimeas(k)
Qn
o Enla ecuacion de encima suponemos una eficiencia coulombica del
100%, cuando sera ligeramente inferior.
o 1 meas(k) =1 true(k) + 1 noise(k) + 1 bias(k) + 1 nonlin(k) + 1 sd(k) +
[ leakage(k)

* Esto hace que el método sea valido para tiempos que no sean demasiado
largos cuando las condiciones iniciales son conocidas o cuando puedes
resetear el método a unas condiciones conocidas.

« Enalgunos casos, este método se combina con el anterior de medida directa
de tension para resetear o corregir las estimaciones. (Se ve mucho)

* El método tiene muchos peros, imaginar que Q0 o QN no estan bien
calculadas, el estimador nunca se recupera de esto.

* Aunque parezca algo simple termina por no serlo, por lo menos no para tener
una estimacion de SoC lo suficientemente robusta.

11.10.23 Almacenamiento de energia 10
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3. BASADOS EN MODELO

« Enla transparencia anterior hablabamos de combinar ambos métodos, pero
esta vez lo haremos de una manera distinta.

« Utilizaremos un modelo corriendo en paralelo en el BMS el cual estime la
tension en bornas de mi bateria.

* Process noise = Error en el sensor de corriente.

* Sensor noise = Error en el sensor de tension.

« El process noise hace que nuestro modelo no tenga como entrada la
corriente real, y por tanto no sea del todo fiable.

« El sensor noise hace que nuestra medida real de tension no sea perfecta y
que no nos podamos fiar de ella del todo.

Process Sensor

noise noise

_é T _é) vieasured* Nuestro modelo lleva un coulomb

Input & » & output i
State p counting dentro pero hay una
diferencia. La prediccion de tension se
> Sysstte’:‘ m‘:dd e compara con la medida de tension.

ate est.
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Tipos de estimadores de SoC AL

Unibertsitatea

= Faculty of
Engineering

3. BASADOS EN MODELO
« Si Measured = Estimated, entonces nuestras estimaciones seran buenas.
» Si Measured # Estimated, entonces el modelo no estara estimando bien.
« Porlo tanto, la comparacion de ambos sera el feedback necesario en nuestro
modelo para corregir las estimaciones que estamos realizando.
« Sin embargo, el error que cometemos puede venir dado por varias razones:
o Estimaciéon de SoC, que es lo que queremos corregir.
o Errores de medida. (Sensor noise)
o Errores en el modelo. (Porque no es perfecto)
« Para ello, en bibliografia encontraréis el filtro de Kalman en sus distintas
variantes:
o Lineal. (No es valido para baterias, no es un problema lineal)
o Extendido.
o Sigma point Kalman filter.
« Elfiltro de Kalman es un algoritmo que computa una estimacion
probablemente buena a pesar de los errores que tengamos.
« Es un caso especial de una teoria mas general llamada sequential
probabilistic inference.

11.10.23 Almacenamiento de energia 12
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3. BASADOS EN MODELO

11.10.23

Estos desarrollos se basan en tomar medidas de un sistema real para estimar
los estados actuales de ese sistema. X,

Las medidas que hacemos nos permiten estimar qué esta pasando dentro de
la bateria midiendo en este caso la tension.

Sin embargo, las medidas no son perfectas, por lo tanto, siempre habra una
cierta incertidumbre.

Pero, las medidas siempre caeran cerca del valor real, nunca lejos de él. (Sin
embargo, no es un proceso determinista, es decir, no podemos saber qué va
a pasar)

Por lo tanto, es importante conocer la teoria de vector random processes.
Toda esta teoria la podéis encontrar en las paginas 79 a 101 del libro “Battery
Management Systems volumen 2 Equivalent-circuit methods” de Gregory
Plett.

Almacenamiento de energia 13
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3. BASADOS EN MODELO
« Lo primero de todo es plantear nuestro modelo en espacio de estados (es
simplemente una forma de representacion de las ecuaciones de nuestro
modelo) con la forma matricial:

© Xy =Ap_1 Xy _FBp_1Up_FWE_y
e yk=Ck°xk+Dk'uk+vk

* Donde x, es la matriz de estados del modelo, en nuestro caso estara
compuesta por las tensiones en los tanques RC del modelo V_, y V., y por el
estado de carga SoC.

« Y donde y, es la salida que en nuestro caso sera la tension de la celda.

* W, sera el ruido del proceso.

* v, sera el ruido del sensor de tension.

« Las matrices A, B, C, D son las que multiplican tanto a las variables de estado
como a la entrada, que en nuestro caso sera la corriente.

11.10.23 Almacenamiento de energia 14



Filtro de Kalman lineal

3. BASADOS EN MODELO

C G
. e
~AM—
\‘“. R, R
M
oCvV =/ |ocv i v

Vpart(t) = OCV(SOC(t)) + v1(8) + v2(t) + Ry * ipaee(t)

1

vi(t) = = [ic,(t) dt mm i¢ (t) = ipar(t) — valt)
Cy R,
1

2= C_z jicz (t) dt wmpic,(t) = ipare(t) — vi?(zt)

At
SOC(t) = (SOC(to) +7 '—ibatt(t)>

Qnom

Continuos-time
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[0CV,Ry, R, R,, Cy, C,)]
= f(SOC,T,SOH ...)

—_—_————- e e —_——_a

Vpate k] = OCV(SOC[Kk]) + vi[k] + vo[k] + R - ipaee[K]

_Ts ( _L)
vilk + 1] =vi[k] e RrC1 + Ry -\1—e RiCi/ i, . .[Kk]

1, (1 )
volk +1] = vy[k] - e B¢z + Ry - \1 —e Re'C2) - iq [k]

SOC[k + 1] = <SOC[k] +7 '(A?_Izibatt[k]>

Discrete-time

11.10.23 Almacenamiento de energia 15
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3. BASADOS EN MODELO
* En el filtro de Kalman existe cierta nomenclatura importante que remarcar
antes de ver los pasos que se siguen:

o El superindice “-" indica que es una prediccidon que se basa solamente
en medidas anteriores.

o El superindice “+” indica que es una estimacion que significa que se
basa tanto en medidas anteriores como actuales.

o El simbolo “A" indica que es algo estimado o que es una prediccion: x "
0X

o El simbolo indica un error, es decir, la diferencia entre un valor real y
una prediccion o estimacion: X = x — X

o El simbolo “2” es la covarianza, se utiliza en uno de los pasos del filtro de
Kalman. Representan la cantidad de ruido de tu sistema, simplificandolo
mucho. Digamos que es lo que representa la incertidumbre que tienes

tanto en el process noise como en el sensor noise.

13 ”
~
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3. BASADOS EN MODELO

initialization » Se divide en dos fases
L 5:[{, EJ—{U Next time sample: increment k FL);I r]lglspealjees rediccion
la + * 2¢ . P
(o =4, 2F 1B ] [ X, =K, I:5,;L1 ] PRMETO.
X, — =k = S =l Y . s
N S e Wit Tk — “xk  KTGkTk - La fase de correccion
1b 2b después.
e —= T ~ . A— A ° . . . . .
Zo = AT AT 480 Meas | =% L= 00 |y Hay que inicializar el filtro
e ‘ V (g ) " 1 4 ™ en el instante 0.
- — - T e—— - Por el camino se utilizan
i = Cid + Dy (L = et (Cmgy c +20] las medidas de la
4 corriente, representada
— e N e — como u, Y la tension,
Prediction Correction

representada como y,.
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3. BASADOS EN MODELO
« Con un filtro de Kalman lineal puedes realizar una estimacioén, pero no es lo

mejor, ya que la tension en circuito abierto de cualquier celda es altamente no
lineal, y por tanto resolverlo asi va a hacer que cometamos un error.

Kalman filter in action

0.6

0.4;

—_— Truth

---Estimate| : i
0.2_ , ................... , ................... =

State

b

OCV vs. SOC for four cells at 25°C

»
¥ R
0_....‘ S P iy
.

400 600 800 1,000
Tteration

Cﬁvariance before, after meas. update

1
2.5 : : : : X143}
- - : : g
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Iteration
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Filtro de Kalman extendido
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3. BASADOS EN MODELO

« Tanto el filtro de Kalman extendido como con el Unscented / Sigma point
Kalman filter se utilizan para sistemas no lineales como el caso de la bateria.

» Los seis pasos vistos para el caso del filtro de Kalman lineal siguen existiendo
de igual manera, pero dentro de esos pasos la formulacion es diferente.

« Toda la informacion la podéis encontrar en las paginas 114 a 129 del libro
“Battery Management Systems volumen 2 Equivalent-circuit methods” de
Gregory Plett.

11.10.23 Almacenamiento de energia 19



Filtro de Kalman extendido (Ecuaciones) LT
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3. BASADOS EN MODELO

Initialization: For k = 0, set
5 =E[xg]

Edo=E[(x0 —3§)(xo ~ £7)"]

Summary of the nonlinear extended Kalman filter

Nonlinear state-space model:
X = f(Xp_1, M1, Wg_1) Computation: Fork =1,2,...compute:
State-prediction time update: X = -f{fk:_—i' iy _1,Wg_1)

. v i o T
=A1E5 A1+ B 1Z5Bi

vy = hixg, ug, vp),
" ; : ; Error-covariance time update: L_ .
where . and v; are independent, Gaussian noise processes with s

means @ and @ and covariance matrices L; and Lz, respectively. Output estimate: b =h(% 'Tffﬁ-" %) .
= . . . 55 A S 5 g
Estimator gain matrix:* Ly =E¢, Ci [CEL, G + DiEpDy] A
Definitions: ; % 5 7
g State-estimate meas. update: X" =3 + Li(y, — ;)
A, — Sf () B, — Gf (e w) .
k= dx =4/ k= duw it Error ~covariance meas. update: L3, =L, — L_;,E!-,.J‘.LE
ﬁk — dh (x5 ) f’k _ dh (xp 0,75 )
dxy xp=%p doy o =Dy “If a measurement is missed for some reason, then simply skip the measure-

ment update for that iteration. That is, Ly = 0 and i;’ =&, and E;'}C = Z'r_,.ir'
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Unai lraola
uiraocla@mondragon.edu
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