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Resumen

El presente proyecto presenta un algoritmo basado en redes neuronales artificiales
(ANN) para estimar el Estado de Salud (SoH) de baterias de iones de litio (LIBs), con el
objetivo de predecir su vida util restante (RUL) y optimizar su gestion en sistemas de
almacenamiento de energia en baterias (BESS), particularmente en microrredes. El
modelo implementado, disefiado en MATLAB®, combina técnicas de aprendizaje
automatico supervisado con filtrado de sefales, utilizando datos experimentales del
Centro de Excelencia de Prondsticos de la NASA (PCoE), que incluyen variables clave
como voltaje, corriente, temperatura e impedancia.

El algoritmo propuesto mostré un desempefio superior frente a otros métodos evaluados
como LSTM, GRU, ML, NN, DL y CNN, siendo el unico modelo que logré un coeficiente
de determinacion (R?) ideal de 1.0 junto con los errores mas bajos registrados, (MAE:
0.1004 %, MAPE:0.5231 %, MSE:0.294 % y RMSE: 0.1714 %), con un tiempo de
operacion de 9 segundos. Validando la precision, exactitud en contextos comparativos,
sensibilidad a errores grandes y calidad del ajuste del modelo propuesto superando los
estandares comunmente reportados en la literatura (MAE < 5 %, RMSE <2 %, R?> 0.98).

Ademas, el modelo mostré adaptabilidad ante distintos ciclos completos de vida util en
la degradacion de la bateria y logré un equilibrio entre rendimiento y eficiencia durante el
proceso de optimizacion de hiperparametros. Los resultados obtenidos evidencian la
viabilidad del modelo, gracias a su alta precision, eficiencia y adaptabilidad frente a
diversos perfiles de carga y descarga.



Abstract

This project presents an artificial neural network (ANN)-based algorithm for estimating the State
of Health (SoH) of lithium-ion batteries (LIBs), with the goal of predicting their remaining useful
life (RUL) and optimizing their management in battery energy storage systems (BESS),
particularly in microgrids. The implemented model, designed in MATLAB®, combines supervised
machine learning techniques with signal filtering, using experimental data from the NASA
Prognostics Center of Excellence (PCoE), which includes key variables such as voltage, current,
temperature, and impedance.

The proposed algorithm showed superior performance compared to other evaluated methods
such as LSTM, GRU, ML, NN, DL, and CNN. It was the only model to achieve an ideal coefficient
of determination (R?) of 1.0 along with the lowest errors recorded (MAE: 0.1004%, MAPE: 0.5231
%, MSE: 0.294 %, and RMSE: 0.1714 %), with a runtime of 9 seconds. This validated the
precision, accuracy in comparative contexts, sensitivity to large errors, and quality of fit of the
proposed model, surpassing common standards reported in the literature (MAE < 5 %, RMSE <
2 %, R*>0.98).

Furthermore, the model demonstrated adaptability to various full lifecycles of battery degradation
and achieved a balance between performance and efficiency during the hyperparameter
optimization process. The results obtained demonstrate the viability of the model, thanks to its
high accuracy, efficiency, and adaptability to diverse charge and discharge profiles.
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INTRODUCCION

El cambio climatico y la creciente demanda energética mundial estan impulsando una
transicion hacia fuentes de energia mas sostenibles y eficientes. En este contexto, las
baterias de ion de litio (o LIBs por sus siglas en inglés: Lithium lon Batteries), han
emergido como un componente escencial para transformar el modelo del consumo
energético y facilitar la transicion de fuentes de energia tradicionales a fuentes
renovables. Las LIBs se destacan por sus ventajas, que incluyen una alta densidad de
energia, alta eficiencia de carga, amplio rango de temperatura de funcionamiento y ciclo
de vida prolongado, lo que ha llevado a su amplia adopcion en centrales eléctricas de
almacenamiento de energia, electrénica de consumo y vehiculos eléctricos [1]. En el
ambito del almacenamiento de energia a gran escala, las baterias de ion de litio permiten
almacenar la energia generada por fuentes renovables, garantizando asi un suministro
continuo y estable, incluso en condiciones de baja generacion. Esta capacidad de
almacenamiento es clave para mitigar la intermitencia existente en los sistemas
renovables y avanzar hacia un sistema energético mas resiliente y sustentable [2].

Sin embargo, a pesar de sus multiples beneficios, uno de los desafios mas significativos
en la utilizacion de las LIBs radica en la estimacién precisa de su comportamiento de
degradacion durante la operacion. La evaluacion exacta del estado de la bateria en uso
se complica debido a los complejos mecanismos de degradacion que experimentan estos
dispositivos. En este sentido, el sistema de gestion de bateria (o0 BMS, por sus siglas en
inglés: Battery Management System), desempefia un rol fundamental al indicar el estado
de la bateria y optimizar su comportamiento, lo que asegura el funcionamiento normal
diario de las centrales eléctricas de almacenamiento de energia [3].

Un componente critico del BMS es el modelo algoritmico que analiza los datos sobre la
vida util de las baterias. En particular, la estimacion precisa del estado de carga (SoC) y
el estado de salud (SoH) permite establecer una consistencia del paquete de baterias
durante los procesos de carga y descarga. El SoH, especificamente, es un indicador de
la degradacion de la bateria y su capacidad remanente en comparacion con su estado
inicial.

La estimacién adecuada de SoH y la prediccion de la vida util restante (o RUL por sus
siglas en inglés: Remaining Useful Life), son elementos esenciales para el BMS. La
Figura 1. muestra la relacion entre el SoH y el RUL de la bateria. A través de la estimacion
del SoH y la prediccién del RUL, se puede comprender el rendimiento de cada bateria y
se puede obtener informacién de la vida util de la bateria con anticipacion, a fin de
garantizar el buen funcionamiento del sistema de energia. La precision de los métodos
de prediccion del RUL afectara directamente el rendimiento general del BMS [1].

11
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Figura 1. Relaciéon entre SoH y RUL [1].

El desarrollo de métodos avanzados de prondstico y diagnostico para baterias de iones
de litio se ha convertido en un area de investigacion activa. Los enfoques tradicionales,
como los modelos electroquimicos y de circuito equivalente, han demostrado ser
eficaces, pero presentan limitaciones en cuanto a la precision y la capacidad de
adaptacion a diferentes condiciones operativas. Para superar estas limitaciones, se han
propuesto métodos basados en aprendizaje profundo y algoritmos de filtrado, los cuales
ofrecen una mayor flexibilidad y precision al incorporar datos en tiempo real y patrones
complejos en las estimaciones de SoH y RUL, adicionalmente los métodos basados en
datos externos han ganado popularidad debido a su capacidad para abordar la
complejidad y comportamientos no linealidades propios de los sistemas de baterias [4].

En este contexto, el presente trabajo se enfoca en el desarrollo de un algoritmo de
estimacion del estado de salud (SoH) de baterias de ion de litio, con el objetivo de
establecer una aproximacion confiable de su RUL. Para ello, se utiliza un modelo de red
neuronal artificial (0 ANN por susu siglas en inglés: Artificial Neural Network) inspirado
en desarrollos recientes en el campo de los vehiculos eléctricos y redes neuronales.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La transicidn hacia fuentes de energia mas sostenibles y eficientes es una necesidad
urgente en el contexto actual de cambio climatico y creciente demanda energética. Las
LIBs han emergido en esta transformacion, siendo utilizadas en una variedad de
aplicaciones que van desde vehiculos eléctricos hasta sistemas de almacenamiento de
energia renovable [5]. Sin embargo, la gestién del SoH de estas baterias presenta
desafios significativos debido a que esta altamente correlacionado con condiciones de
carga complejas, temperaturas ambientales y escenarios de aplicacién que deben ser
abordados para maximizar su rendimiento y sostenibilidad.

Las LIBs experimentan una degradacion del rendimiento eléctrico en ciclos repetidos de
carga y descarga. Por lo tanto, el monitoreo y la estimacion del SoH son vitales para las
aplicaciones de las LIBs, y una definicion ampliamente aceptada de SoH es la relacién
entre la capacidad maxima recargable y la capacidad nominal, es decir, la capacidad
original de la bateria [6], [7].

El SoH representa la condicibn de una bateria, considerando factores como el
envejecimiento, los patrones de uso y las condiciones ambientales a las que ha sido
sometida. Complementariamente, la RUL estima la cantidad de ciclos de carga y
descarga restantes antes de que la bateria se degrade [7], [8]. Asimismo, se ha
demostrado que el almacenamiento a temperaturas elevadas acelera las reacciones
secundarias y la pérdida de litio ciclable, lo que conduce a una disminucion progresiva
de la capacidad [9], [10]. Ademas, las temperaturas de almacenamiento muy bajas
reducen la velocidad de difusion, provocando fenédmenos como el recubrimiento de litio
metalico en el anodo, también asociados con pérdidas de capacidad. La temperatura
influye directamente en la tasa de autodescarga de la bateria la cual oscila entre un 1 %
y 3 % mensual a unos 20 °C, afectando negativamente el rendimiento y la estabilidad del
sistema energético [10] [11]. Estos procesos de degradacién involucran complejas
reacciones fisicoquimicas y comportamientos no lineales en parametros clave como
voltaje, temperatura y resistencia interna. La falta de una monitorizacion adecuada puede
llevar a consecuencias severas, como fallos térmicos, incendios o explosiones,
especialmente en aplicaciones criticas como los vehiculos eléctricos [8].

La incapacidad para evaluar adecuadamente el SoH de estas baterias puede resultar en
una gestion ineficiente, lo que no solo reduce su vida util, sino que también aumenta el
riesgo de fallos. Estos fallos no solo comprometen la confiabilidad del suministro
eléctrico, sino que también pueden tener consecuencias econdmicas y ambientales
significativas, incluyendo el aumento de residuos electronicos y la contaminacién
asociada con la eliminacion inadecuada de baterias [12].

13



Ademas, la creciente preocupacion por la contaminacion y la gestion de residuos de
baterias plantea la necesidad de soluciones para su reutilizacién y reciclaje ya que el
desecho de las baterias de ion de litio contiene sustancias quimicas toxicas que pueden
dispersarse en el suelo y el agua, causando dafos a la fauna silvestre y a los seres
humanos [12].

A pesar de los avances recientes, los métodos actuales de estimacion del SoH presentan
limitaciones importantes. En particular, los enfoques basados en el aprendizaje profundo
enfrentan problemas como la baja capacidad de generalizacién, el elevado peso
computacional, presenta una alta complejidad del modelo, requiere largos tiempos de
entrenamiento y la dependencia de grandes volumenes de datos etiquetados [13], [14].
Estas caracteristicas dificultan la implementacion de soluciones eficientes en entornos
reales donde los datos son ruidosos, escasos 0 no uniformemente distribuidos.

Por su parte, los métodos tradicionales que incluyen los métodos tradicionales basados
en ingenieria de caracteristicas como los modelos fisicos, matematicos o electroquimicos
ofrecen precision, pero requieren gran cantidad de datos experimentales y un elevado
costo computacional, lo que dificulta su implementacién practica. Esto indica que el
modelado de sistemas es otro desafio, ya que implica desarrollar representaciones
matematicas o computacionales del comportamiento de la bateria. Ademas, estos
metodos demandan un procesamiento intensivo y suelen no considerar la degradacion
progresiva entre ciclos, reduciendo su capacidad de generalizacion y adaptarse a
escenarios [15].

Finalmente, los enfoques hibridos como los modelos de inteligencia fisica (o PIML por
sus siglas en inglés: Physics-Informed Machine Learning), también enfrentan dificultades
asociadas a la personalizacion de funciones de pérdida, ajuste de hiperparametros y
riesgo de sobreajuste, ademas de requerir grandes recursos computacionales [8].

Ante este panorama, surge la necesidad de desarrollar nuevas estrategias que aborden
las limitaciones mencionadas y permitan estimar de manera eficiente el SoH de las
baterias. En consecuencia, ; Como estimar el estado de salud (SoH) de baterias de iones
de litio (LIBs), mediante datos operacionales con el fin de establecer una aproximacién
de su vida util restante (RUL)?

14



OBJETIVOS DEL ESTUDIO

Objetivo general

Desarrollar un algoritmo de estimacion del estado de salud (SoH) de la bateria de ion de
litio (LIB) con el fin de establecer una aproximacion de su vida util restante (RUL).

Objetivos especificos

. Realizar una revision bibliografica que permita clasificar las estrategias e
identificar parametros de diferentes algoritmos de estimacion del SoH de la LIB.

. Disefar un algoritmo de estimacion del SoH, a partir de desarrollos experimentales
que permitan establecer la RUL de la LIB.

. Evaluar experimentalmente el desempefio del algoritmo disefiado mediante

escenarios de prueba de baterias con diferente nivel de degradacion para determinar la
variacion de la vida util.

15



JUSTIFICACION

En un contexto global marcado por la creciente demanda de energia, la transicion hacia
fuentes renovables y la necesidad de mitigar los impactos ambientales, el desarrollo de
sistemas de almacenamiento de energia se presenta como una prioridad para garantizar
la estabilidad y eficiencia del suministro eléctrico. En este sentido, las microrredes
emergen como una solucion prometedora para comunidades remotas y areas con
acceso limitado a la red eléctrica convencional, teniendo en cuenta que segun datos
recopilados por el Centro Nacional de Monitoreo (CNM), las Zonas No Interconectadas
(ZN1) en Colombia representan no menos del 52 % del territorio nacional [16], [17].

Estas microrredes, alimentadas por fuentes de energia renovable y respaldadas por
sistemas de almacenamiento, pueden ofrecer autonomia energética y mejorar la
resiliencia frente a interrupciones del servicio.

La implementacién eficiente de microrredes requiere sistemas de almacenamiento de
energia eficientes y confiables que puedan adaptarse a las fluctuaciones en la
generacion de energia renovable y satisfacer la demanda energética de manera continua
y estable [18]. En este contexto, las baterias de ion de litio se han establecido como una
alternativa destacada debido a su alta densidad de energética. Sin embargo, estas
baterias estan sujetas a procesos de degradacion acelerada por factores como la
temperatura, los ciclos de carga/descarga y el envejecimiento quimico. Por lo tanto, un
algoritmo adecuado para estimar el estado de salud de las baterias de ion de litio es
esencial para garantizar su rendimiento y prolongar su vida util, lo que contribuira a la
estabilidad y eficiencia de las microrredes.

El propdsito fundamental de este proyecto es desarrollar un sistema de estimacion del
SoH para LIBs que puedan integrarse de manera efectiva en sistemas de
almacenamiento de energia (o ESS por sus siglas en inglés: Energy Storage System)
disefiados para microrredes. Estos sistemas de estimacion permitirdn monitorear
continuamente el SoH de las baterias, identificar posibles fallos o degradaciones vy
optimizar la gestion de la energia almacenada. Ademas, se busca mejorar la precision,
la gestidn del almacenamiento energético en contextos reales con datos no ideales y la
confiabilidad de los modelos de prediccidon de vida util de las baterias, lo que facilitara la
planificacion y mantenimiento de los sistemas de almacenamiento en microrredes.

La implementacion de un algoritmo de estimacion de SoH para LIBs para microrredes y
ESS tendra un impacto significativo en varios aspectos. En primer lugar, mejorara la
eficiencia operativa y la confiabilidad del suministro eléctrico al garantizar un uso 6ptimo
de las baterias y evitar fallos inesperados [19]. Esto resultara en una reduccién de los
costos de mantenimiento y reemplazo de equipos. Por otra parte, contribuira a la
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integracion efectiva de fuentes de energia renovable en las microrredes, al proporcionar
una capacidad de almacenamiento flexible y adaptable a las variaciones en la generacion
de energia. En ultima instancia, este modelo promovera el desarrollo sostenible y la
resiliencia energética en comunidades marginadas y areas remotas, reduciendo su
dependencia de fuentes de energia convencionales y mitigando los impactos
ambientales. En este sentido, el desarrollo de un algoritmo de estimacion de SoH para
baterias ofrecera soluciones para la reutilizacién de baterias, prolongando asi su vida util
y mejorando su valor econdmico y ambiental al facilitar su reutilizacion en aplicaciones
secundarias o incluso primarias después de alcanzar su vida util en las microrredes.
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ALCANCES Y LIMITACIONES

Este apartado describe los alcances y limitaciones del presente proyecto donde se
especifican las condiciones de operacion bajo las cuales se implementa la solucién
propuesta, asi como los factores que restringen su aplicabilidad.

Alcances

El proyecto se enfoca en el disefio, desarrollo e implementacion de un algoritmo de
estimacion del SoH de LIBs mediante redes neuronales, desarrollado en el entorno de
programacion MATLAB®. El algoritmo utiliza las funciones propias del software
facilitando el manejo de datos. Este desarrollo esta orientado a baterias de ion de litio
comunes buscando optimizar el procesamiento de datos y mejorar la precision en la
estimacion de parametros criticos relacionados con el SoH de las baterias.

Para evaluar su funcionamiento, se lleva a cabo un proceso de entrenamiento y
validacion con datos experimentales adquiridos de terceros, que incluyen variables como
tiempo de carga y descarga, voltaje, corriente, temperatura, impedancia, y parametros
del sistema como la capacidad nominal (2 Ah), la capacidad al final de la vida util (1.4
Ah). Como datos de salida se obtienen el SoH estimado, el SoH suavizado mediante un
filtro exponencial, las caracteristicas extraidas, los conjuntos de entrenamiento y prueba,
y las predicciones generadas por la red neuronal.

El desempefio del algoritmo se evalua mediante métricas como el Error Absoluto Medio
(MAE), el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE), el Error Cuadratico Medio (MSE) y
la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?). Estas
meétricas permiten comprobar la capacidad del algoritmo para generar estimaciones
consistentes del estado de salud de las baterias bajo condiciones representativas.

Limitaciones

El algoritmo desarrollado esta disefiado para estimar el SoH de baterias de ion de litio,
razon por la cual no se puede aplicar a otros tipos de tecnologias de almacenamiento
energeético u otros tipos de baterias. El entrenamiento y validacion del algoritmo se realiza
a partir de bases de datos experimentales que contienen registros de variables eléctricas
y térmicas obtenidas en condiciones especificas de operacion de la bateria como el
tiempo de carga y descarga, la corriente de salida, el voltaje del terminal, la temperatura
de operacidn, la corriente de deteccion del sistema, la corriente suministrada, asi como
la impedancia interna de la celda, lo que implica que su desempeno puede verse
comprometido si se usan conjuntos de datos que no contengan estos parametros.
Ademas, este proyecto se limita al desarrollo y validacion del algoritmo utilizando
MATLAB® y no se aborda la optimizacion avanzada del modelo, como el ajuste
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automatico de hiperparametros o el uso de técnicas de regularizacion para mejorar la
generalizacion. Por tanto, su aplicacion en escenarios productivos requiere etapas
posteriores de validacion, adaptacion e implementacion.
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1.MARCO REFERENCIAL

En esta seccion se abordan investigaciones que permitieron establecer un contexto
sobre la estimacioén del estado de salud en baterias de ion de litio, se identificaron
diversos estudios que muestran la evolucion de los métodos utilizados, adicionalmente
se agregan conceptos tedricos clave para el desarrollo del trabajo.

1.1. ESTADO DEL ARTE

La literatura cientifica revela una clasificacion de los enfoques tradicionales basados en
voltaje y en otras sefales de estimacion de SoH, como se puede observar en la Tabla 1,
la cual presenta dicha informacién especificamente para LIBs, indicando las ventajas y
limitaciones que deben considerarse en funcién de los requisitos especificos de la
aplicacién y las condiciones de operacion. Cabe destacar que los ejemplos de los
metodos mostrados en la Tabla 1, pueden adaptarse a distintos tipos de entradas, por lo
que su enfoque puede variar segun el caso de estudio.

Tabla 1. Comparaciéon de los métodos de estimacion de SoH [20].

AEKF y/o ELM.

utiliza la variacion de
la impedancia de la
bateria para reflejar el
SoH.

degradacion.

Categoria Método Descripcion Ventajas Desventajas
Utiliza el voltaje de|No requiere equipos
circuito abierto (OCV) | adicionales, ya que
Métodos de una bateria, | utiliza el ocv . .
. . Sensible a cambios
basados en [ medido en estado de [ medido con de temperatura y al
OCV. Ejemplo: |reposo, para | sensores del BMS. estado de carga
Modelo de | identificar Las curvas OCV
o . . (SoC).
Thévenin. caracteristicas varian de forma
relacionadas con el |mondétona con el
Métodos de envejecimiento. SoH.
estimacion de
SoH basados Mide la impedancia
en voltaje de la bateria
Métodos mediante técnicas | Sensible a cambios | Los resultados
basados en | como EIS|{en la estructura | pueden verse
impedancia. (Espectroscopia  de | interna de la bateria. | afectados por
Ejemplo: DELM, | Impedancia Permite identificar | factores externos
SVR, SVM, FO- | Electroquimica) Y | mecanismos de | como la temperatura

o el estado de carga.
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Métodos
basados en
parametros
electroquimicos.
Ejemplo: EKF,
DEKEF, FO-

AEKF, CDM y/o
CCDM.

Emplea modelos
matematicos (como
P2D o SPM) que
simulan procesos

internos reales de la
bateria que dependen
de la relacién entre el
OCV y el SoC para
capturar el
envejecimiento de la
bateria.

Puede proporcionar
estimaciones
precisas del SoH.
Estos modelos
pueden estimar el
estado de salud con
una precision
relativa de hasta el 2
% en comparacion
con métodos que
usan datos
experimentales [20],
[21].

Requiere
conocimiento
detallado del modelo
electroquimico.

Usa técnicas de|Puede ser mas
Métodos aprendizaje generalizable y
basados en [ automatico para | escalable. Se|Su precision
datos. Ejemplo: | estimar el SoH |adapta a distintos [depende de la
GRU, LSTM, | basandose en las|tipos de bateria vy |calidad y
MLP, CNN, BP |curvas de | perfiles permitiendo | representatividad de
NN, Elman NN, | voltaje/corriente  de | capturar relaciones | los datos de
FNN, RNN y/o|carga sin considerar |complejas y no |entrenamiento.
RBF. los principios | lineales entre
electroquimicos. variables [22].
La temperatura
Métodos Se basa en la . pu’eQe vanar - por
. e Puede proporcionar | multiples  factores
basados en la|interpretacion de R .
i . una indicacion | ajenos al
temperatura. perfiles térmicos | , . L
. . o rapida del estado de | envejecimiento, o
Ejemplo: GRU | como indicadores del . o o
i /o DELM estado de |a bateria salud de la bateria. |que limita su utilidad
Métodos  de y ' ' como indicador
estimacion de especifico de SoH.
SoH basados
en otras Utiliza la
senales caracterizacion  por
Métodos uItra§on|do pgra Puede detectar Reqwfar(.a equipo
basados en | analizar cambios . especializado y
. . defectos internos. ,
ultrasonido. estructurales internos acceso a la bateria.

de las celdas de iones
de litio.
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Mide la expansion y
contraccion de las ) Requiere hardware
. , . Permiten  detectar -
Métodos baterias debido a . . especifico y
. cambios fisicos .
basados en la|cambios en el estado condiciones de
estructurales en la
fuerza. de carga y |la , medicién
g bateria
degradacion de la controladas.
salud.

Se muestran técnicas empleadas, desde los modelos electroquimicos tradicionales de
estimacion de SoH hasta los recientes enfoques basados en aprendizaje profundo y
algoritmos adaptativos donde cada meétodo tiene enfoques distintos con ventajas y
limitaciones especificas, o que sugiere que no existe una unica solucién 6ptima; en
cambio, la combinacion de varios métodos podria ofrecer estimaciones mas precisas y
para aplicaciones reales [23].

En la Tabla 1 se han descrito varios métodos para monitorear o estimar el SoH de la
bateria. A partir de esta informacion, es posible agrupar los métodos de estimacion del
SoH en dos categorias principales: los métodos experimentales, que se basan en
mediciones directas o modelos basados en mediciones reales, y los métodos
adaptativos, que intentan simular o estimar la salud de la bateria a partir del
comportamiento de esta y de datos de medicion minimos [24]. Estos métodos se

presentan en la Figura 2.

Estimacién de Ejemplo: Conteo
pérdida de ——p de Coulomb por
capacidad ciclo completo

Métodos
experimentales i )

Estimacion de Ejemplo: HPPC,
pérdida de —p caracterizacion

potencia de potencia de

Meétodos de pulso hibrido
estimacion de SoH

Estimacion de Ejemplo: Filtro
pérdida de > de kalman
capacidad

Métodos
adaptativos

Estimacién de M'%Jtegvploa
pérdida de — riif:]iris e

potencia 0s
cuadrados

Figura 2. Métodos de ultima generacién para la estimacion del estado de salud (SoH).
Tomado de: [24].
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Los métodos experimentales se basan en los resultados de investigaciones
experimentales realizadas antes de la aplicacion practica en condiciones reales de la
celda de la bateria, y estos resultados sirven como base para la estimaciéon del SoH. A
partir de estos métodos, es posible clasificarlos en dos grandes categorias: métodos de
estimacion de pérdida de capacidad y métodos de estimacion de pérdida de potencia.

Los métodos de estimacion de pérdida de capacidad, como el conteo de Coulomb,
consisten en medir la capacidad real de la bateria. Para ello, con la carga desconectada,
la bateria se somete a un ciclo completo de carga y descarga, integrando la corriente
durante este proceso. El principal inconveniente de este método es que la medicion
durante un ciclo completo, incluido un proceso completo de carga y descarga, requiere
mucho tiempo e implica un alto consumo de energia. No obstante, es el estandar para
determinar la capacidad de la bateria.

Por otro lado, los métodos experimentales de estimacion de pérdida de potencia se
basan principalmente en la caracterizacion de la impedancia de la bateria. Una técnica
comun es la prueba de potencia de pulso hibrido (o HPPC por sus siglas en inglés: Hybrid
Pulse Power Characterization), en la cual se aplica un pulso de corriente que provoca
una caida o un aumento repentino en el voltaje, dependiendo de la direccion del flujo de
corriente [24]

Un ejemplo de lo anterior aplica en [24], con un método basado en la espectroscopia de
impedancia, que presenta la relacion entre la resistencia de la interfaz de electrolito soélido
(o SEI por sus siglas en inglés: Solid Electrolyte Interphase) y la resistencia total,
utilizando un modelo de circuito de Randles modificado. Este modelo muestra ventajas
como una mayor estabilidad y menor sensibilidad al ruido de medicidon, permitiendo
evaluaciones tanto “in-situ” como “ex-situ”, es decir, tanto directa como indirectamente
en la celda de la bateria, sin necesidad de extrapolar los resultados a escenarios de
envejecimiento o fin de vida de la celda.

Los principios de operacion se centran en la eficiencia de transferencia de carga, que
disminuye linealmente con el SoH a una tasa de 0.02 % por ciclo durante 400 ciclos. Las
condiciones de operacion incluyen el uso de un método de Corriente Constante, Voltaje
Constante (o CCCV por sus siglas en inglés: Constant Current, Constant Voltage) para
ciclar las celdas, con mediciones de impedancia realizadas cada 50 ciclos en un rango
de frecuencia de 10 mHz a 1 kHz. Los resultados muestran un aumento global de la
impedancia con el ciclo, y patrones distintivos en los espectros de impedancia que
indican diversos procesos electroquimicos.

Por otro lado, se han investigado métodos adaptativos, como el filtro de Kalman
extendido (o EKF por sus siglas en inglés: Extended Kalman Filter), que ofrecen una alta
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precision en diagnosticos al estimar el SoH en funcion de la variabilidad de voltaje de
celdas en diferentes estados de salud.

Uno de los articulos iniciales que se destacé con el uso del EKF fue [25], por su
simplicidad y capacidad para manejar sistemas no lineales, lo que lo convirtié en una
herramienta popular para el diagnostico y prondstico de SoH. Este articulo propuso un
nuevo método que implementa un EKF con un nuevo indicador de salud (o HI por sus
siglas en inglés: Health Indicator) externo para diagnosticar y pronosticar el SoH de las
LIBs, realizando un analisis completo de la reaccién electroquimica de las baterias viejas
y su proceso de carga real. Este tuvo un buen desempefio en términos de diagndstico y
prondstico de SoH. El error absoluto promedio (o AAE por sus siglas en inglés: Absolute
Average Error) de la estimacion IH fue inferior a 0,03 y la desviacion de la prediccion
RUL entre el valor real fue de sélo dos ciclos.

En [3] también se uso6 un Filtro de Kalman Doble Extendido (o DEKF o por sus siglas en
inglés: Dual Extended Kalman Filter) en una investigacion y analisis de la reaccion
electroquimica de las baterias viejas y su proceso de carga real. Se utilizé un conjunto
de datos de baterias reales que consta de 12 celdas de baterias conectadas en serie
para verificar el algoritmo. Se extrae un nuevo HI que tiene una alta relacion con el SoH
de las baterias del cual se logra acceder facilmente y se implementa posteriormente con
el algoritmo EKF para el diagndstico y prondsticos del SoH, llevando a cabo la estimacion
del SoC y el SoH de las celdas en paquetes de baterias, basado en la inconsistencia de
voltaje mediante un modelo de diferencia de referencia y EKF.

Como complemento a los métodos basados en Kalman, la investigacion también explord
enfoques alternativos para la estimacion del estado de salud de las baterias. Se
desarrollaron tres algoritmos de estimacién de SoH: empleando el Modelo de Diferencia
de Celda (o CDM por sus siglas en inglés: Cell Difference Model), el Modelo de Diferencia
de Capacidad de Celda (o CCDM por sus siglas en inglés: Cell Capacity Difference
Model) y el modelo de Thévenin para describir esta inconsistencia y establecer una
relacion entre el SoH y las variaciones de voltaje. El modelo CCDM demostré una
precision superior con un MAE de solo 0.50 %, significativamente mejor que el 1.26 %
del modelo CDM y el 3.55 % del modelo Thévenin. Esta precisién permite identificar con
exactitud las diferencias de estado entre celdas en un mismo paquete de baterias [3].

Se selecciondé una bateria para el analisis comparativo, permitiendo evaluar el
rendimiento de los diferentes modelos bajo condiciones controladas. Los resultados de
la estimacion de capacidad para diferentes modelos utilizando el algoritmo DEKF se
muestran en la Figura 3.
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Figura 3. Diagrama de precision de diferentes algoritmos para encontrar el SoH.
Tomado de: [3].

El algoritmo de DKEF inicia con matrices de ganancia y variacion de ruido grande,
provocando fluctuaciones significativas en las predicciones. A medida que avanzan las
iteraciones, estas matrices disminuyen, estabilizando las estimaciones dentro de un
rango reducido. EI DKF converge mas rapido (140 escalas de tiempo) y con menor error
(MAE de hasta 0,50 %) en comparacion con Thevenin, que usando converge en 180
escalas. EI CCDM destaca por requerir menos parametros, ser mas preciso y rapido
(13,92 % mas eficiente) y evitar errores fisicos y divergencias. Con baja carga
computacional, es ideal para aplicaciones [3].

De igual manera en la Universidad Ming Chuan, en Taiwan [26], se desarroll6 un EFK
integrado en una plataforma de aprendizaje profundo para predecir el estado de las
baterias de vehiculos eléctricos, formando un prototipo de sistema conocido como FELL,
que combina EKF y modelos de aprendizaje profundo. EI modelo del EKF se basa en un
modelo de medicién que relaciona las observaciones con el estado interno de la bateria,
ajustando la incertidumbre en las predicciones.

El sistema FELL permite a los usuarios ingresar parametros como dias de uso y estado
de carga, procesando estos datos a través de un médulo de prediccidon que muestra
resultados relevantes sobre el rendimiento de las baterias. Se comparan varios modelos
de redes neuronales, incluyendo memoria a corto plazo y largo plazo (o LSTM por sus
siglas en inglés: Long Short-Term Memory), Red neuronal recurrente cerrada (o GRU por
sus siglas en inglés: Gated Recurrent Unit), perceptron multicapa (o MLP por sus siglas
en inglés: Multi-Layer Perceptron), red neuronal convolucional (0 CNN por sus siglas en
inglés: Convolutional Neural Network) y transformadores de atencién de multiples
cabezales, encontrando que el modelo LSTM ofrece la mayor precision en la estimacion
del SoH. Ademas, se destaca la importancia de factores ambientales en la degradacion
de las baterias y predecir el SoH utilizando mediciones de voltaje, corriente y
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temperatura, y esta disefiado para ser escalable y eficiente en el manejo de datos,
contribuyendo a la sostenibilidad del transporte eléctrico.

La Tabla 2 presenta los resultados del rendimiento de cinco modelos entrenados en la
plataforma FELL para predecir el SoH de las baterias de vehiculos eléctricos durante
120 dias. El modelo LSTM sobresalié con los indices de error mas bajos, demostrando
una capacidad predictiva superior y precision en la estimacion del SoH a lo largo del
periodo de pronostico. En contraste, el modelo MLP mostré los valores mas altos en
todas las métricas, indicando el menor rendimiento predictivo.

Tabla 2. Resultados del rendimiento de prediccion de cinco modelos distintos entrenados
en la plataforma FELL para pronosticar el SoH de las baterias de vehiculos eléctricos
durante 120 dias [26].

Pasos de prevision = 120 dias

Modelos MSE RMSE MAE MAPE SMAPE
(%) (%) (%) (%) (%)
MLP 22.33 473 4.01 5.27 5.43
CNN 21.82 4.67 3.98 6.31 6.11
LSTM 2.91 1.70 1.50 2.29 2.26
GRU 4.23 2.06 1.41 2.18 2.24
Transformador de
atencion de multiples
cabezales 13.33 3.65 3.1 4.62 4.58

A partir de esto han surgido distintos modelos del uso del KF, como lo es un filtro Kalman
extendido adaptativo de orden fraccional (o FO — AEKF por sus siglas en inglés: First-
Order Adaptive Extended Kalman Filter) [27] para estimar el SoH, que mostré ventajas
como una mayor precision en la estimacion y la capacidad de manejar grandes
volumenes de datos, mejorando asi la fiabilidad de los BMS en vehiculos eléctricos. Sin
embargo, este modelo también presenté desventajas, como la necesidad de grandes
conjuntos de datos para entrenar los modelos y la complejidad en la interpretacion de los
resultados.

Otro uso de este método se desarrollé en [28] con un diagndstico y prondstico de SoH
basado en datos externos, en China (Zheng Chen y colaboradores). Este estudio
propone un meétodo para estimar el estado de salud (SoH) de LIBs utilizando un modelo
de prediccion de temperatura y GRU. El equipo utiliza diferencias finitas para calcular
variaciones de temperatura y luego suaviza estos datos con un KF, obteniendo asi
caracteristicas multidimensionales que describen la degradacion de la bateria. Se
seleccionaron seis caracteristicas clave mediante el coeficiente de correlacién de
Pearson, y se empled una GRU para predecir el SoH. Con un RMSE de 0,58 superando
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a los demas métodos con el que fue comparado y logrando un R? de 0.99 como se
observa en la Tabla 3. El modelo supera a las redes neuronales de memoria a corto
plazo, mostrando ademas su eficacia en condiciones de carga incompletas, lo que lo
hace adecuado para el monitoreo de SoH en tiempo real.

Tabla 3. Estimacion de SoH de una celda bajo diferentes métodos de estimacion [28].

Modelos RMSE | MAE | MAX
(%) (%) (%) R
SVM 0.69 0.56 1.86 0.9854
BP 0.75 0.60 1.90 0.9828
Elman 0.79 0.63 2.01 0.9809
LSTM 1.13 1.04 2.03 0.9625
GRU 0.58 0.47 1.32 0.9932

En este caso LSTM tuvo un RMSE mayor (1.13), caso contrario de la tabla anterior, sin
embargo, este porcentaje de error es menor en comparacion al caso anterior de la Tabla
2, lo que indica una mejora en la estimacién de SoH en todos los modelos, en la Figura
4 se puede observar el resumen de la estimacién de SoH y error de una celda bajo
diferentes métodos de estimacion.

100 Y x X
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) = T:\ -~SVM 4 = BP Neural Network
95+ - e ~BP Neural Network | Elman Neural Network
N Neural Net 1 . ) }
™ Elman Neural Network 3 - LSTM Neural Network
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Figura 4. Resumen de la estimacion de SoH y error de una celda bajo diferentes
meétodos de estimacion [28].

En Hamilton, Canada, se llevo a cabo un estado del arte sobre el aprendizaje automatico
aplicado a los vehiculos eléctricos con el objetivo de estimar el SoC y el SoH de las LIBs
[29] , incluyendo técnicas como Red Neuronal de Propagacion Directa (o FNN por sus
siglas en inglés: Feedforward Neural Network), Red Neuronal Recurrente (0 RNN por sus
siglas en inglés: Recurrent Neural Network), Maquina de Vectores de Soporte (0 SVM
por sus siglas en inglés: Support Vector Machine, Funcién de Base Radial (o0 RBF por
sus siglas en inglés: Radial Basis Function), redes de Hamming y modelos LSTM,
destacando la capacidad de estos ultimos para capturar dependencias temporales y
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mejorar la precision en diversas temperaturas. También se abordan modelos como GRU,
y desafios como el sobreajuste, la complejidad de los modelos, y la importancia de la
preparacion de datos, asi como el uso de técnicas como el aprendizaje por transferencia
y la optimizacion de hiperparametros. La mayoria de los métodos logran estimar
capacidad o resistencia con un RMSE < 1, destacando el FNN con k-means y los
modelos RNN (LSTM), con errores minimos de 0,66 % y 0,96 % a 25°C. Se analiza
ademas la Maquina de Aprendizaje Extremo (o ELM por sus siglas en inglés: Extreme
Learning Machine), que ofrece buena eficiencia en la estimacion del SoC frente a RBF.

Las ventajas de estos modelos incluyen una mayor precision en la estimacion del SoH y
la capacidad de manejar grandes volumenes de datos, lo que mejora la confiabilidad de
los BMS en vehiculos eléctricos. Sin embargo, también presentan desventajas, como la
necesidad de grandes conjuntos de datos para entrenar los modelos y la complejidad en
la interpretacion de los resultados. Los modelos de aprendizaje automatico (o ML por sus
siglas en inglés: Machine Learning) son algoritmos basados en datos y, por lo tanto, la
calidad de los datos utilizados para entrenar y validar es un aspecto importante para
considerar.

Continuando con la investigacion se encontré que, en 2022, Alberto Barragan Moreno y
colaboradores [30] propusieron un nuevo método que combina aprendizaje automatico y
espectroscopia de impedancia electroquimica (o EIS por sus siglas en inglés:
Electrochemical Impedance Spectroscopy) para estimar el SoH de las baterias, utilizando
un numero limitado de mediciones de impedancia a frecuencias fijas, lo que permite una
mayor flexibilidad y eficiencia en el analisis. Este modelo se basa en la relacion entre la
capacidad maxima disponible y la capacidad nominal de la bateria. Este método permite
realizar estimaciones precisas con un conjunto reducido de datos, lo que facilita su
implementacion en condiciones reales de operacion. El algoritmo alcanzé un MAE de
hasta 0.9 % y un RMSE de 1.5 %, demostrando alta precisién. Sin embargo, la efectividad
del algoritmo depende de la calidad de las mediciones de impedancia y de las
condiciones especificas de envejecimiento de las celdas de ion litio utilizadas al igual que
la necesidad de que la bateria esté en un nivel especifico de SoC para realizar las
mediciones, lo que limita la aplicabilidad en situaciones de uso cotidiano. En el mismo
afo, Lewis Driscoll y otros investigadores de la Universidad de Malaga, Espafa [31]
propusieron un modelo de estimacion del SoH basado en la extraccidon de caracteristicas
observadas a partir de patrones en los perfiles de voltaje, corriente y temperatura durante
el proceso de carga. Este modelo mostré resultados con coeficientes de determinaciéon
entre 0,896 y 0,992, y utilizé significativamente menos datos de entrada que otros
trabajos previos. En este trabajo se presenta un modelo para estimar el SoH de baterias
mediante redes neuronales artificiales (0 ANN por sus siglas en inglés: Artificial Neural
Network), aprovechando patrones de voltaje, corriente y temperatura durante el proceso
de carga para realizar estimaciones por ciclo. Usando datos de PCoE NASA Ames, el
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modelo fue probado en dos grupos de baterias, logrando un MAE de 1.39 % y un R? de
0,946 para el conjunto de prueba. Este modelo simplifica la configuracion de las redes
neuronales al usar modelos con pocas capas, permitiendo asi predicciones precisas en
varias condiciones de descarga y reduciendo la cantidad de datos de entrada necesarios,
lo que mejora su adaptabilidad.

Se ha observado que el uso de multiples entradas mejora la precision de la regresion y
prediccién del SoH, aunque los errores de medicién en los sensores del BMS pueden
afectar la precision de la estimacion. Ademas, se ha destacado la complejidad no lineal
de la degradacion de las baterias y la influencia de factores como la temperatura y la
corriente de carga/descarga en el SoH [31].

En [32], (Universidad Sun Yat-sen, China) en 2020 desarrollaron un modelo basado en
la resistencia interna equivalente (EIR por sus siglas en inglés: equivalent internal
resistance) y regresion de soporte vectorial (0 SVR por sus siglas en inglés: Support
Vector Regression) para la estimacion del SoH en tiempo real. El estudio emplea
Gridsearch y validacion cruzada K-fold para optimizar la precision del modelo, logrando
una prediccion bajo ciclos de carga y descarga a 40 °C en baterias de fosfato de hierro
y litio. Los resultados demostraron que al utilizar tres valores de EIR correspondientes a
niveles de SoC del 60 %, 70 % y 80 %, el modelo SVR logré una estimacion precisa del
SoH, alcanzando un MAE de 0.0118 y un RMSE de 0.0169. Sin embargo, se encontrd
que errores en la medicion de sensores dentro del BMS podian impactar la precision del
modelo, recomendando ajustes que aborden estas variaciones para mejorar la eficacia.

Este modelo orientado al ML aborda tanto las ventajas como las limitaciones de los
métodos actuales: permite una prediccién precisa del SoH mediante el uso de grandes
conjuntos de datos, aunque requiere optimizacion continua en funcion de las condiciones
de operacion, como temperatura y ciclos de carga. Las técnicas que emplean ML vy
modelos adaptativos han demostrado ser eficaces para optimizar la gestion del SoH de
la bateria en aplicaciones de almacenamiento de energia, en particular en vehiculos
eléctricos, donde las condiciones cambiantes y la necesidad de predicciones rapidas y
precisas son constantes.

Haihong Pan y colaboradores (China) en [33] desarrollaron un método de estimacion en
linea del SoH mediante el uso de una ELM y multiples HIs. El modelo se centra en la
resistencia interna y la degradacién de la capacidad en celdas de litio niquel manganeso
cobalto (LINMC), logrando una correlacion efectiva entre los Hls y el SoH. El ELM mostro
una mejora notable en velocidad y precision frente a redes neuronales tradicionales de
retropropagacion (o BPN por sus siglas en inglés: Backpropagation Neural Network),
logrando un error maximo de estimacion menor al 2.5 % como se observa en la Figura
5. Este estudio subraya la capacidad del ELM para realizar estimaciones rapidas y
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precisas en entornos de operacion reales, como vehiculos eléctricos, donde la
degradacion de capacidad se monitorea en tiempo real.
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(e) Distribution of the relative capacity errors using the ELM. (f) Distribution of the relative capacity errors using the BP neural network

Figura 5. Comparacion de los resultados de la distribucion de la capacidad relativa de
ELM (e) y BPN (f) Tomado de: [33].

El estado del arte sobre SoH de LIBs ha evolucionado significativamente en los ultimos
afos, destacando diversas metodologias y enfoques. En 2023, un estudio realizado por
Shukai Sun y colaboradores en China [6] propone un método de estimacion del SoH que
combina optimizacion de caracteristicas basada en modelos y aprendizaje automatico
extremo profundo (o DELM por sus siglas en inglés: Deep Extreme Learning Machine).
Este enfoque busca abordar los desafios de la estimacion en linea, que se complican por
comportamientos aleatorios de carga/descarga y condiciones ambientales variables. Se
integra el algoritmo de aprendizaje automatico adaptativo con un nuevo método de
extracciéon de caracteristicas basado en modelos. Los datos experimentales de pruebas
de ciclo a largo plazo en celdas 6xido de cobalto de litio/ éxido de cobalto-niquel
(LCO/NCO), 6xido de cobalto-niquel-aluminio (NCA) y fosfato de hierro vy litio (LFP) se
utilizan para la validacion. El voltaje de carga se puede reconstruir con precision
mediante el método propuesto con un MAE por debajo del 1 %. Para este atributo, el
efecto del ruido se suaviza adecuadamente, lo que facilita la extraccién de informacion y
Su uso posterior para la estimacion de SoH en linea.

Se logra extraer un conjunto de caracteristicas de frecuencia informativas y de multiples
atributos tanto del modelo empirico como de la ventana de voltaje de carga 6ptima (o
CVW por sus siglas en inglés: Optimal Charging Voltage Window), que son altamente
robustos al ruido, la alta tasa de carga y los escenarios de carga incompleta.
Aprovechando la reconstruccion de voltaje y la seleccion éptima de los resultados de la
estimacion de SoH para tres tipos de baterias se mantuvieron dentro del 2,2 % de RMSE,
incluso bajo corrupcién de ruido y fluctuaciones de temperatura ambiente. El enfoque
basado en datos permite capturar relaciones no lineales complejas entre el SoH y las
mediciones, sin requerir un conocimiento profundo de las propiedades quimicas internas
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de las baterias. Sin embargo, una desventaja es que la precision de la estimacion
depende en gran medida de la calidad de los datos y de la extraccion de caracteristicas.

Los principios de operacion del método propuesto incluyen la reconstruccién de la curva
de voltaje mediante modelos empiricos y la determinacion de una CVW para extraer
caracteristicas de salud asociadas, en este caso el SoH esta correlacionado con
parametros como la temperatura de la superficie, el voltaje y tiempo de carga y descarga.

A pesar de los avances significativos en la estimacion del SoH, persisten desafios
importantes, como la calidad de los datos de entrada y la capacidad de manejar
variaciones en las condiciones de operacién, como fluctuaciones de temperatura y ciclos
de carga/descarga incompletos. Los modelos basados en ML y adaptativos requieren
conjuntos de datos grandes y bien etiquetados para entrenar, o que puede ser un
obstaculo en aplicaciones reales. Ademas, la precision de las estimaciones sigue siendo
sensible a los errores de medicidén en los sensores y a la capacidad de adaptacion del
algoritmo a condiciones no ideales.

1.2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Este apartado presenta los conceptos esenciales que sustentan el desarrollo del
proyecto, relacionados con el Sistema de Gestion de Baterias (BMS), con el propdsito
de contextualizar de manera efectiva su funcionamiento.

1.2.1. Sistema de Gestion de Baterias (BMS)

Un Sistema de Gestion de Baterias (BMS) es un componente esencial en dispositivos
portatiles y sistemas de almacenamiento de energia que utilizan baterias recargables,
como las de ion de litio. Su funcién principal es optimizar el uso de la energia almacenada
y prevenir dafos en la bateria, lo que contribuye a extender su vida util y mejorar su
seguridad operativa. Ademas de sus funciones de monitorizacion y control, las cuales
permiten medir variables criticas como voltaje, corriente y temperatura. Con base en
estas mediciones, el sistema regula el flujo de energia para maximizar el rendimiento de
la bateria y prevenir condiciones peligrosas, como sobrecarga o sobrecalentamiento [7],
[34]. Entre las funcionalidades mas comunes de un BMS se incluyen la estimacién del
estado de carga (SoC) y del estado de salud de la bateria (SoH), la gestion térmica, el
balanceo de celdas, la detecciéon y diagnéstico de fallas, y la proteccion contra
condiciones adversas. Para lograr esto, el BMS integra sensores, actuadores y
controladores que permiten la regulacion de la bateria y notifican a los usuarios sobre
posibles anomalias. En caso de detectar irregularidades, como niveles anormales de
voltaje o temperatura, el BMS puede desconectar la bateria de la carga o el cargador, o
incluso apagarla de manera segura, evitando asi riesgos de seguridad y posibles dafios
en el sistema. EI BMS se estructura en diferentes médulos que trabajan en conjunto para
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supervisar y controlar el proceso de carga y descarga. La Figura 6 ilustra la descripcion
general del BMS [7].
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Figura 6. Diagrama general del BMS. Tomado de: [7].

Una bateria es un dispositivo que convierte energia quimica en energia eléctrica
mediante procesos de oxidorreduccidn a partir de un conjunto de celdas electroquimicas
conectadas en serie y/o en paralelo para proporcionar el voltaje y la corriente necesarios
para una aplicacion especifica. Las celdas constan de un electrolito en medio de dos
electrodos (positivo y negativo), de modo que la energia eléctrica se genera a partir del
movimiento de iones entre los electrodos. Existen dos tipos principales de baterias:
primarias, que son de un solo uso y no recargables, y secundarias, que son recargables
y permiten revertir las reacciones electroquimicas mediante el paso de corriente en
direccion inversa. Ademas, se clasifican segun el tipo de electrolito que se emplea, como
acuoso, organico, polimero, ceramico o sal fundida[35], [36].

1.2.2. Bateria de ion de litio

Las baterias de ion de litio (LIBs) son dispositivos electroquimicos que almacenan y
liberan energia a través de reacciones de oxidacion y reduccion. Se caracterizan por su
alta densidad de energia, eficiencia de carga y larga vida util, lo que las convierte en una
opcion preferida para aplicaciones que van desde dispositivos moviles hasta sistemas
de almacenamiento de energia en microrredes [16].

1.2.3. Celdas de baterias de iones de litio

Las celdas de las LIB estan compuestas por cuatro partes principales: anodo (electrodo
negativo, generalmente de metal o aleacién), catodo (electrodo positivo, comunmente de
oxido de litio y otros materiales como niquel, manganeso y cobalto en las celdas NMC),
electrolito (conductor idnico que permite el flujo de iones entre los electrodos) y separador
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(membrana porosa que aisla eléctricamente el anodo y el catodo, permitiendo el paso de
iones Li+).

El ciclo de carga y descarga implica procesos electroquimicos donde los iones Li+ migran
entre el anodo y el catodo, mientras que los electrones circulan a través del circuito
externo. Con el tiempo, estos procesos generan degradacién en la celda, afectando su
capacidad, resistencia interna y eficiencia energética, lo que impacta directamente en su
estado de salud (SoH).

El estado de salud de una bateria se ve influenciado por la degradacion del catodo y el
anodo, la formacién de una capa de interfase de electrolito solido (SEl), la pérdida de litio
activo y el aumento de la resistencia interna. Estos factores son fundamentales en la
estimacion del SoH, ya que permiten identificar el envejecimiento de la bateria y predecir
su rendimiento futuro. El disefio de un algoritmo para estimar el SoH requiere
comprender estos fendmenos, modelar su evolucion y desarrollar métodos de analisis
que permitan evaluar con precision la capacidad restante y la eficiencia de la bateria [22],
[30], [37], [38]. En la Figura 7 se presenta el funcionamiento interno de una celda de LIB.
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Figura 7. llustracién esquematica y funcionamiento de una LIB, tomado de: [39].
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1.2.4. Estado de Salud (SoH)

El estado de Salud (SoH) de una bateria se refiere a su capacidad actual en comparacion
con su capacidad nominal al inicio de su vida util. Este parametro permite evaluar el
rendimiento y la RUL de la bateria. Sin embargo, el SoH no tiene una definicion
universalmente aceptada, ya que puede evaluarse desde distintos parametros como la
capacidad de almacenamiento de energia, la resistencia interna, el voltaje y la
autodescarga [31], [37], [40], [41], [42].

Una de las formas mas comunes de definir el SoH siendo la manera utilizada en el
desarrollo del algoritmo propuesto es a partir de la capacidad de la bateria, se calcula
como la relacion entre la capacidad actual y su capacidad nominal o inicial. Se considera
que una bateria ha alcanzado el fin de su vida util (o EOL por sus siglas en inglés: End
Of Life) cuando su capacidad cae entre 70-80 % de su capacidad inicial, lo que se
expresa como:

CEOL = Cinitial * n (1)
Donde 1 es un valor entre 70 y 80 %.

Si se toma el SoH en condiciones ideales como 100% y en su EOL como 0 %, se puede
definir de la siguiente manera:

Ccurrent — CEOL (2)

= 0
SoH = & ominal — ceoL - 100 %

Otra forma de definir el SoH es a partir de la resistencia interna (o IR por sus siglas en
inglés: Internal Resistance), se evalua el aumento de la resistencia con el uso. Se
considera que una bateria ha llegado a su EOL cuando su IR alcanza el 160 % de su
valor inicial. EI SoH basado en la IR se define como:

REOL — Rcurrent (3)

= 0
SoH =~ FOL — Rnew 100 %

También puede expresarse en funcién de la relacion entre la diferencia de IR actual e
inicial, como [29]:

Rcurrent — Rinitial 4)
SoH = — * 100 %
Rinitial

1.2.5. Métricas de rendimiento de un modelo

Para evaluar el rendimiento de un modelo de estimacién del SoH de las baterias de ion
de litio, se emplean diversas métricas de error y ajuste que permiten analizar la precision
de las predicciones. Entre las métricas mas utilizadas en la literatura se encuentran el
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error absoluto medio (o MAE por sus siglas en inglés: Mean Absolute Error), el error
cuadratico medio (o MSE por sus siglas en inglés: Mean Squared Error), la raiz del error
cuadratico medio (0 RMSE por sus siglas en inglés: Root Mean Squared Error), el error
porcentual absoluto medio (0 MAPE por sus siglas en inglés: Mean Absolute Percentage
Error) y el coeficiente de determinacién (R?). Las ecuaciones correspondientes a estas
meétricas se presentan en las ecuaciones (5), (6), (7), (8) y (9), donde yt y yi representan
los valores estimados y reales de la i-ésima muestra, respectivamente, y N es el numero
total de muestras [30], [31], [43].

1.2.6. Error Absoluto Medio (MAE)

El MAE mide la diferencia absoluta promedio entre los valores predichos y los valores
reales, un menor MAE indica una mejor precision del modelo. Se expresa como [30]:

N
1
MAE = NZ|yi — Vil )]
i=1

1.2.6.1. Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)

El MAPE expresa el error en términos porcentuales, facilitando la comparacion entre
diferentes modelos.

Un valor mas bajo de MAPE indica una mejor precision del modelo, aunque esta
métrica puede verse afectada por valores reales cercanos a cero [43], [44]:

N
1 - _ P
MAPE =—Z n-y (6)
N . yi
i=1
1.2.6.2. Error Cuadratico Medio (MSE) y Raiz del Error Cuadratico Medio

(RMSE)

El MSE evalua el error promedio al elevar al cuadrado la diferencia entre los valores
predichos y los reales [31]:

N
1
MSE = NZ(yi — 9i)? (7)
i=1

Mientras que la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) se obtiene al calcular la raiz
cuadrada del MSE [30], [45]:

RMSE = VMSE (8)
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El RMSE proporciona una medida mas interpretativa del error, ya que mantiene las
mismas unidades que las variables originales.

1.2.6.3. Coeficiente de Determinacién (R?)

El R? cuantifica la proporcion de la varianza total de la variable dependiente que es
explicada por el modelo. Refleja el grado de ajuste entre los valores observados y los
valores estimados. Un valor cercano a 1 indica una alta capacidad explicativa del
modelo, mientras que valores cercanos a 0 o0 negativos evidencian un ajuste
deficiente. Este se define como [45]:

X(yi —yi)? (9)

2 __q__=Z2W Y7
R = 1S
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2.DISENO METODOLOGICO

2.1. METODOLOGIA

La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo, aplicado y tecnoldgico, ya que
busca desarrollar una solucion concreta mediante el disefio y validacion de un algoritmo
para la estimacion del SoH de LIBs. Se emplea un método experimental, basado en
pruebas con conjuntos de datos reales, para analizar el comportamiento del algoritmo en
diferentes condiciones operativas.

La metodologia se divide en tres etapas consecutivas las cuales permiten el
cumplimiento de los objetivos planteados en el proyecto, se describe en la Figura 8.

Propuesta Implementacién Evaluacién

Investigacion y eleccion sobre Disefic de wun algoritmo de Evaluacion de la implementacion

sistemas de estimacidon en estimacion del SoH, que permitan del algoritmo y resultados de las

baterias de litio. evaluar la vida Util restante de las mejores condiciones de
baterias de ion de litio. operacion.

Figura 8. Fases de la metodologia.

Fase 1. Se llevo a cabo una revision de algoritmos de estimacion de SoH de baterias de
iones de litio previamente implementadas. Este analisis se baso en la consulta de fuentes
especializadas, tales como revistas cientificas, normativas relevantes y articulos que
brinden informacion primordial del SoH, para el diagnéstico de los niveles de degradacion
de la bateria prediciendo la vida util restante de la bateria (RUL). Como resultado de esta
fase se obtuvo un documento con la revisién del estado del arte y un cuadro comparativo
de los diferentes algoritmos de estimacion.

Fase 2. De acuerdo con el analisis previo de los diferentes métodos existentes de
estimacion de baterias de ion de litio se identificaron los factores mas relevantes y se
disefié de un algoritmo de estimacién que permite establecer la vida util restante (RUL)
usando un modelo de red neuronal artificial (ANN). Posteriormente, se ejecutaron las
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pruebas de funcionamiento utilizando distintos modelos de estimacion, con el fin de
contrastar resultados simulados y realizar ajustes en el algoritmo para optimizar su
funcionamiento.

Fase 3. Se realizaron pruebas de simulacion en baterias de ion de litio (LIBs), utilizando
el algoritmo desarrollado en la fase anterior con el fin de supervisar los parametros de
referencia del SoH y capacidad de las baterias. Para ello, se emplearon conjuntos de
datos baterias con diferentes ciclos completos de vida util y se ajustaron los
hiperparametros de la red neuronal. Como producto de esta fase, se identificaron
comportamientos asociados a la degradacion de las baterias, lo que permitid una
evaluacion y una prediccién precisa de la vida util restante (RUL).
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3.DESARROLLO DEL ALGORITMO DE
ESTIMACION DEL ESTADO DE SALUD (SOH)
DE BATERIAS DE ION DE LITIO

En este capitulo, se presenta un analisis del disefio del algoritmo propuesto abordando
las problematicas y necesidades asociadas a su desarrollo. A partir esto, se establecen
los requisitos fundamentales del modelo. Se detalla cada una de las etapas que
componen el disefio. Ademas, se incluye la seleccion del modelo final y la evaluacion de
su desempefio mediante métricas de rendimiento del modelo. Finalmente, se presentan
las pruebas de funcionamiento del algoritmo, asi como un analisis de los resultados
obtenidos, con el fin de verificar su precision y aplicabilidad en diferentes escenarios de
degradacion y con distintos ajustes de hiperparametros.

3.1. ANALISIS

La creciente demanda energética de sistemas de almacenamiento y la transicion hacia
energias limpias han impulsado el desarrollo de tecnologias para la gestion de LIBs [1],
[5]. Estas baterias son ampliamente utilizadas en aplicaciones como vehiculos eléctricos,
almacenamiento de energia y dispositivos electrénicos portatiles debido a su alta
densidad de energia y larga vida util. No obstante, el envejecimiento y la degradacién de
estas baterias plantean desafios significativos en términos de seguridad operativa,
eficiencia y durabilidad [28]. La degradacion de las LIBs ocurre progresivamente a lo
largo de los ciclos de carga y descarga, siendo influenciada por multiples factores, entre
ellos la temperatura de operacion, el SoC, la velocidad de carga/descarga (C-rate), la
profundidad de descarga (o DoD por sus siglas en inglés: Depth of Discharge) y las
condiciones ambientales [47], [46].

Los métodos de estimacion de SoH basados en datos enfrentan limitaciones importantes,
especialmente en la forma en que se extraen y utilizan los indicadores de salud (o HF
por sus siglas en inglés: Health Features). En varios estudios, se emplean unicamente
una o muy pocas variables como HF, lo que dificulta capturar de forma precisa la
compleja dinamica de degradacion de las baterias. Asimismo, los modelos predictivos
pueden presentar bajo rendimiento de generalizacion si sus parametros e
hiperparametros (como el nimero de neuronas en capas ocultas y cantidad de épocas)
no se ajustan adecuadamente a los datos disponibles [47].

En los estudios de estimacion del SoH, comunmente se emplean variables como la
corriente, el voltaje, la temperatura y la impedancia, registradas durante los ciclos de
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carga y descarga. Estos parametros permiten capturar el comportamiento dinamico de
la bateria [48], [49].

En este trabajo se utilizan datos experimentales obtenidos del Centro de Excelencia de
Prondsticos de la NASA (PCoE), los cuales contienen perfiles completos de carga y
descarga, asi como mediciones de impedancia de celdas de ion de litio operadas bajo
diversas condiciones. Estos datos permiten identificar patrones especificos de
degradacion a lo largo del tiempo segun los perfiles de uso propios de una microrred y
establecer correlaciones significativas entre las condiciones operativas y los cambios en
la capacidad de la bateria [50].

En este contexto, se requiere desarrollar un algoritmo que estime el SoH de las baterias,
permitiendo anticipar fallos, optimizar el mantenimiento y extender la vida util del sistema.
El entorno de operacion final previsto para este algoritmo es una microrred eléctrica, por
lo que el disefio debe considerar condiciones operativas reales y variables propias de
este tipo de sistema. En esta linea, se definen las siguientes necesidades que el
algoritmo debe satisfacer:

e Adaptabilidad operativa: El algoritmo debe funcionar en diversos regimenes de
cargal/descarga, temperaturas fluctuantes y diferentes estados de carga, como los
que se presentan en una microrred con fuentes renovables y cargas variables.

e Entrada de datos del modelo: Se deben utilizar registros multivariados y
temporales que reflejen el comportamiento de las baterias en entornos dinamicos,
considerando variables criticas como voltaje, corriente, impedancia y tiempo de
carga y descarga, ademas de tener en cuenta la temperatura de operacion.

e Salida del modelo: El algoritmo debe proporcionar como resultado una estimacion
del SoH con un MAE menor a 5 % garantizando asi la precision del modelo. Las
salidas del modelo pueden estar expresadas en ciclos o tiempo restante de vida util
o en porcentaje de capacidad remanente (SoH).

e Compatibilidad con herramientas de simulaciéon y analisis: La implementacion
del algoritmo se realiza en MATLAB®, aprovechando su compatibilidad para el
desarrollo de redes neuronales, asi como su entorno integrado que facilita el
procesamiento de datos, entrenamiento supervisado, visualizacion de resultados y
validacion del modelo. Esto garantiza flexibilidad, reproducibilidad y facilidad de
integracién con futuros desarrollos.
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e Precisién: Se requiere que el modelo alcance un nivel de error dentro de un margen
aceptable, idealmente con métricas como el MAE o el MSE inferiores al 5 % en
condiciones de prueba.

En distintas aplicaciones de baterias se considera un margen de error de 5 % como
maximo tolerable y/o como criterio de convergencia durante el entrenamiento de
modelos [51], [52], [53]. Un RMSE de aproximadamente 1 o menos se considera
excelente para estimacion de SoH, y alrededor de 2-5 % se considera una estimacion
eficaz para baterias [53], [54], [55].

e Capacidad de generalizacion: El modelo debe evitar el sobreajuste y demostrar un
rendimiento adecuado frente a datos no vistos durante la fase de entrenamiento.

3.2. DISENO

El desarrollo del modelo de aprendizaje general para la estimacion de SoH consta de
tres modulos funcionales: preparacion de datos, proceso de entrenamiento, estimacion
y evaluacion. Esta division permite organizar el desarrollo del modelo de forma
sistematica. La Figura 9 ilustra el marco general del modelo propuesto, en el cual se
resumen las etapas clave para la implementacion del algoritmo.
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A partir del analisis presentado en la seccion 3.1, se establece un disefo cuyo objetivo
principal es estimar el SoH de baterias de ion de litio utilizando un modelo basado en
datos. Los procesos especificos del modelo son los siguientes:

3.21. Herramienta de simulacion

Para el desarrollo del trabajo se utiliz6 MATLAB®, un entorno de programacion numerica
ampliamente empleado en ingenieria por su capacidad para el procesamiento de datos,
modelado de sistemas, entrenamiento de redes neuronales y visualizacion de resultados.
En particular, se hizo uso de la herramienta Deep Learning Toolbox™, la cual permite
implementar modelos de aprendizaje supervisado, ideales para modelar y controlar
sistemas dinamicos, clasificar datos con ruido y predecir eventos futuros [56].

Este toolbox incluye soporte para distintos tipos de redes neuronales supervisadas, como
las redes feedforward, de base radial, dinamicas y de cuantificacion vectorial de
aprendizaje. En este trabajo se emplearon las redes feedforward, que se caracterizan
por su arquitectura directa entre capas y su eficacia en tareas de regresion y clasificacion.

MATLAB® también facilitdé el uso de funciones integradas para la gestién de datos
experimentales, incluyendo su normalizacién, limpieza y analisis estadistico para el
desarrollo del modelo. Ademas, su uso es respaldado por la Universidad de
Cundinamarca, la cual cuenta con una licencia tipo Campus-Wide o Licencia de Campus,
lo que garantiza el acceso completo a sus funcionalidades.

3.2.2. Seleccion de variables

Para alimentar el modelo, se seleccionaron variables clave que forman parte del
monitoreo estandar de un BMS. Estas variables incluyen el tiempo correspondiente al
ciclo de operacion o tiempo de carga y descarga, el voltaje del terminal medido de la
bateria, la corriente de salida medida de la bateria, la corriente suministrada por la
bateria, la corriente de deteccion del sistema, la temperatura de operacion de la bateria,
asi como la impedancia interna de la celda.

La eleccion de estas variables se fundamenta en su alta correlaciéon con los fenémenos
de deterioro electroquimico propios de las LIBs, asi como en su disponibilidad en la
mayoria de los sistemas comerciales de almacenamiento energético [49]. Este criterio
permite identificar el comportamiento interno de las celdas y garantizar la compatibilidad
del algoritmo con implementaciones reales.

3.2.3. Hiperparametros de una red neuronal

Los hiperparametros son configuraciones clave que determinan el comportamiento del
modelo de red neuronal durante su entrenamiento y afectan directamente su capacidad
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de aprendizaje, generalizacion y rendimiento [57]. A diferencia de los pesos sinapticos,
que son ajustados automaticamente por el modelo durante el entrenamiento, los
hiperparametros deben ser establecidos manualmente o mediante métodos de busqueda
como validacion cruzada, busqueda aleatoria o algoritmos de optimizacién bayesiana
[58].

Los hiperparametros se dividen comunmente en dos categorias principales:
hiperparametros de arquitectura y de entrenamiento.

3.2.3.1. Hiperparametros de arquitectura

Los hiperparametros de arquitectura determinan la forma y complejidad estructural de la
red neuronal, lo cual influye directamente en su capacidad de modelado y en los recursos
computacionales requeridos para su entrenamiento.

3.2.3.1.1. Numero de capas ocultas

La cantidad de capas ocultas en una red neuronal determina su profundidad y capacidad
para modelar relaciones complejas en los datos. Una mayor cantidad de capas permite
representar funciones mas complejas, pero también incrementa el riesgo de sobreajuste
y los requerimientos computacionales [59].

3.2.3.1.2. Numero de neuronas en la capa oculta

El numero de neuronas en las capas ocultas influye directamente en la capacidad de la
red para aprender patrones a partir de los datos. Un numero insuficiente de neuronas
puede limitar la capacidad de aprendizaje del modelo (sub-ajuste). Por otro lado, un
numero excesivo puede llevar al sobreajuste, donde el modelo se adapta demasiado a
los datos de entrenamiento y pierde capacidad de generalizacion. Ademas, un mayor
numero de neuronas incrementa la complejidad computacional del modelo [60].

3.2.3.1.3. Funcién de activacion

La funcién de activacién introduce no linealidades en el modelo, lo cual permite que la
red neuronal aprenda relaciones complejas entre las variables de entrada y salida.
Funciones comunes incluyen la unidad lineal rectificada (o ReLU por sus siglas en inglés:
Rectified Linear Unit), sigmoide y tangente hiperbdlica (tanh) [61].

La eleccion de la funcidn de activacién afecta significativamente la capacidad expresiva
del modelo, es decir, su habilidad del modelo para aprender y representar relaciones no
lineales. Ademas, influye en la velocidad de convergencia durante el entrenamiento y en
el rendimiento de generalizacion del modelo. Comprender las propiedades de distintas
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funciones de activacion permite disefar arquitecturas efectivas y adaptadas a los
requerimientos de cada problema [62].

3.2.3.2. Hiperparametros de entrenamiento
Estos hiperparametros definen como se entrena la red neuronal, estos incluyen:

3.2.3.21. Numero de épocas

El numero de epochs o épocas corresponde a una iteracion completa sobre el conjunto
de datos de entrenamiento, y su cantidad influye directamente en el tiempo necesario
para entrenar el modelo. Un mayor numero de épocas permite que el modelo ajuste los
pesos de las redes neuronales de manera mas precisa, reduciendo el error en las
predicciones y mejorando la capacidad de generalizacion. Sin embargo, un numero
excesivo de épocas también aumenta el costo computacional y puede llevar al
sobreajuste, un problema donde el modelo se ajusta demasiado a los datos de
entrenamiento y pierde capacidad para generalizar a datos nuevos [63].

En contraste, un numero insuficiente de épocas resulta en un modelo subentrenado, con
una capacidad limitada para aprender patrones relevantes en los datos, afectando
negativamente su rendimiento [64].

3.23.2.2. Algoritmo de entrenamiento

El algoritmo de entrenamiento es el método mediante el cual se ajustan los pesos
sinapticos de la red neuronal durante el proceso de aprendizaje, con el objetivo de
minimizar una funcion de error que mide la diferencia entre las salidas predichas por el
modelo y las salidas reales. La eleccion del algoritmo de entrenamiento determina la
eficiencia del proceso de optimizacion, la velocidad de convergencia y la capacidad del
modelo para alcanzar una solucion adecuada. Entre los algoritmos de entrenamiento
mas utilizados se encuentran el gradiente descendente, Levenberg-Marquardt, y Adam
[65].

3.24. Seleccion de modelo

La Figura 2 muestra una clasificacion general de los métodos de estimacion de SoH
existentes, agrupandolos en dos grandes categorias: métodos experimentales y métodos
adaptativos. Cada uno de estos se subdivide segun el tipo de pérdida que evaluan
(capacidad o potencia) y los métodos especificos que emplean.

Complementariamente, la Tabla 1 sintetiza diversas metodologias utilizadas para la
estimacion del SoH, clasificadas en métodos basados en voltaje (OCV impedancia,
parametros electroquimicos y datos) y otras sefales empleadas como temperatura,
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ultrasonido y fuerza. Se presentan ejemplos concretos, asi como sus ventajas y
desventajas. Esta tabla resalta las limitaciones de los métodos tradicionales frente a
condiciones variables o costosas de medicion, y subraya el potencial de los enfoques
basados en voltaje.

Para validar lo expuesto anteriormente, se realizé un analisis comparativo de distintos
modelos de redes neuronales y algunos modelos basados en aprendizaje automatico
para la estimacién del SoH, utilizando los mismos datos de entrada de baterias y
aplicando técnicas de suavizado exponencial. Los modelos evaluados con redes
neuronales incluyeron ANN, NN, CNN, LSTM y GRU, asi como un modelo tradicional de
aprendizaje automatico (o ML por sus siglas en inglés: Machine Learning) y un modelo
general de aprendizaje profundo (o DL por sus siglas en inglés: Deep Learning). En la
Tabla 4 se presentan los resultados de esta comparacion.

Tabla 4. Resultados de prueba de los modelos de estimacion de SoH.

Tiempo
MAE | MAPE | MSE | RMSE 2 de -
Modelo (%) (%) (%) (%) R operacién Epocas | Capas ocultas
(s)

1 capa oculta

ANN |0.1004 | 0.5231 | 0.0294|0.1714 | 1.0000 9 1000 con 10

neuronas

LSTM |0.1912(1.1820 | 0.0784 | 0.2800 | 0.9999 84 200 100 capas

GRU |0.3050|1.7782|0.1725|0.4153 | 0.9998 117 200 100 capas

ML 0.5100|2.0167 | 0.3543 [ 0.5953 | 0.9996 3 ap’;:i?:a No aplica
2 capas ocultas

NN 0.5299|2.1704 | 0.5160 [ 0.7183 | 0.9994 144 200 con 64y 32

neuronas
2 capas ocultas

DL 0.9588 |4.9186 | 1.6499 | 1.2845 | 0.9980 85 200 con 64y 32

neuronas

2 capas
convolucionales

CNN |1.6303|5.2418|5.1592 | 2.2714 | 0.9959 72 200 | CSon16y8
filtros y 1 capa

densa de 1

neurona

Los resultados descritos en la Tabla 4 muestran que la ANN y LSTM con suavizado
exponencial tuvieron los mejores desempefios. En particular, ANN logré un MAE de
0.1004 %, un coeficiente de determinacion R2de 1.0 y el menor MSE, ademas de requerir
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un tiempo de operacion bajo. Este modelo también se destacd por su simplicidad y
eficiencia, utilizando una sola capa oculta de 10 neuronas y 1000 épocas de
entrenamiento.

Los modelos LSTM, GRU, ML, DL y CNN, que son mas complejos y adecuados para la
prediccidn de series temporales y extraccion de caracteristicas secuenciales, obtuvieron
resultados menos favorables. En particular, las CNN mostraron los mayores errores, con
un MAE alrededor de 1.63 % y R? cercano a 0.9955.

Considerando la naturaleza no lineal y multivariada de los datos y la precision, el costo
computacional, simplicidad y rendimiento del algoritmo, este trabajo adopta como modelo
principal la ANN, ya que permite identificar relaciones no lineales entre variables
operativas y la degradacién de la bateria y utilizando los demas modelos como referencia
para la comparacion del desempefio.

3.2.5. Criterios de suavizado

Para el presente disefo, se adoptaron criterios especificos para la seleccion y evaluacion
de los métodos de suavizado aplicados a las sefales estimadas, con el fin de mejorar la
calidad y estabilidad de la sefal final.

En primer lugar, se detecto la presencia de ruido y oscilaciones abruptas en las sefales
de SoH calculadas, lo cual podia afectar la interpretacion del SoH. Por ello, se eligieron
meétodos de suavizado que pudieran mitigar estas fluctuaciones sin distorsionar el
comportamiento real de degradacion. Ademas, se valoro la estabilidad temporal de la
sefal suavizada, buscando que esta reflejara una evolucion progresiva y coherente con
la degradacion fisica de la bateria, evitando sobreajustes o inconsistencias.

Otro criterio fundamental fue la baja complejidad computacional, dado que la
implementacion esta orientada a sistemas embebidos con recursos limitados, donde se
requiere eficiencia para procesar datos en tiempo real sin comprometer la precision.

Con base en estos criterios, se compararon dos métodos de suavizado ampliamente
usados en estimacion del SoH:

3.2.5.1. Filtro exponencial simple

El suavizado exponencial simple es util cuando los datos no presentan tendencias ni
estacionalidades significativas. Para series temporales con tendencias o
estacionalidades, se recomiendan métodos mas avanzados como el suavizado
exponencial doble o triple [66].

El método de suavizado exponencial simple se basa en la siguiente férmula:
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yt+ 1 =ayt+ (1 - )yt (10)
donde:
e yt+ 1 eselprondstico para el tiempo t + 1.
e yt es el valor observado en el tiempo t.
e 3yt es el prondstico para el tiempo t.
e « es el parametro de suavizado,con0 < a <1

Este método aplica un promedio ponderado recursivo, donde el parametro a controla la
suavidad. Presenta ventajas de simplicidad, rapidez y buena capacidad para eliminar
ruido, favoreciendo la deteccién de tendencias claras sin introducir retrasos significativos
en la sefal [66].

3.2.5.2. Filtro de Kalman de primer orden

Este filtro de Kalman (o KF por sus siglas en inglés: Kalman Filter) permite reducir el
ruido mediante la combinacion de las mediciones observadas y su estimacion previa,
utilizando dos parametros (Q y R): “Q” que representa la varianza del proceso. Un valor
mas alto de Q asume que el estado real puede cambiar rapidamente. Por otro lado, “R”
corresponde a la varianza de la medicion y refleja el nivel de ruido o incertidumbre en las
observaciones [26]. Estos parametros se ajustaron empiricamente a los valores Q=1y
R=0.1, permitiendo obtener una sefial de SoH suavizada y representativa del
comportamiento real de degradacién de la bateria.

El proceso de filtrado se implementa mediante las siguientes ecuaciones [68], [69], [67]:
e Prediccion del estado:

N

Xk

X1 (11)

Esta ecuacion realiza una prediccion del estado actual X; , que representa una
estimacion anticipada del SoH (estimada a “priori”’) antes de considerar la nueva
medicion disponible. Esta estimacion se basa unicamente en el valor estimado del
estado anterior X,_,, asumiendo que el sistema evoluciona de forma constante
entre un instante y el siguiente.

e Prediccion de la varianza del error:

PE = Pk—l + Q (12)
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Donde Py es la varianza del error en la prediccion del estado a “priori”, Py_4 es la
varianza del error del paso anterior.

e Calculo de la ganancia de Kalman:

Py (13)
P, +R

Donde K es la ganancia de Kalman, P;. es la varianza del error en la prediccion
del estado.

e Correccion del estado con la observacion:
XK = ﬁE + Kk(zk - ﬁﬂ) (14)

Donde Xy es la estimacion corregida del estado (SoH filtrado), z; es la observacion
medida del SoH, &; es la prediccion previa, y K es la ganancia de Kalman. Esta
ecuacion ajusta la prediccion segun la diferencia entre lo medido y lo predicho,
ponderada por la ganancia.

e Correccion de la varianza del error:

Donde Py es la varianza del error corregida para el estado actualizado, Ky es la
ganancia de Kalman, y P; es la varianza del error previa. Esta ecuacion refleja la

reduccion en la incertidumbre luego de incorporar la medicion.

El KF ha sido usado en la estimaciéon del SoH y del SoC de LIBs, debido a su capacidad
para ajustar las estimaciones del sistema, incluso cuando las condiciones de operacion
presentan incertidumbre o interrupciones en los datos. Ademas, permite combinar
predicciones de modelos y observaciones ruidosas de forma 6ptima estadisticamente.
Este filtro permite mejorar significativamente la estabilidad y confiabilidad de la senal
estimada, especialmente en condiciones operativas donde las mediciones pueden ser
intermitentes o afectadas por ruido [68]. El KF se destaca por su rendimiento del filtrado
del ruido y velocidad de convergencia. En comparaciéon con variantes mas avanzadas
como el filtro de Kalman extendido (EKF), el filtro de Kalman cubico (CKF) y el filtro de
Kalman no lineal (UKF), el KF estandar presenta una menor precision en ciertos
escenarios no lineales; sin embargo, también ofrece una menor complejidad
computacional, lo que lo convierte en una alternativa adecuada para aplicaciones
embebidas o de tiempo real [69].
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Tabla 5. Resultados del desempeiio de los modelos de estimacién de SoH usando el
suavizado con filtro exponencial vs. filtro de Kalman.

Tiempo
Modelo | Método de | MAE | MAPE | MSE | RMSE | de Epocas  Capas ocultas
Suavizado | (%) | (%) | (%) | (%) operacién | P P
(s)
Exponencial | 0.1004 | 0.5231 | 0.0294 | 0.1714 | 1.0000 9 1 capa oculta
ANN 1000 con 10
Kalman |0.1690 | 2.9008 | 0.0514 | 0.2266 | 0.9999 6 neuronas
Exponencial | 0.1912 | 1.1820 | 0.0784 | 0.2800 | 0.9999 84
LSTM 200 100 capas
Kalman |0.2426|3.2794 |0.1328|0.3645|0.9998 | 105
Exponencial | 0.3050 | 1.7782 [0.1725 | 0.4153 | 0.9998 | 117
GRU 200 100 capas
Kalman |0.2838|5.26590.1730 |0.4159 [0.9998 | 133
Exponencial | 0.5100 | 2.0167 | 0.3543 | 0.5953 | 0.9996 3 No
ML . No aplica
aplica
Kalman |0.6274|3.9206 | 0.6752 |0.8217 | 0.9992 5
Exponencial | 0.5299 | 2.1704 [ 0.5160 | 0.71830.9994 | 144 2 capas ocultas
NN 200 con 64y 32
Kalman |0.6329 |3.4854|0.6494 | 0.8058 |0.9992| 141 neuronas
Exponencial | 0.9588 | 4.9186 | 1.6499 | 1.2845 | 0.9980 85 2 capas ocultas
DL 200 con 64y 32
Kalman |0.8059 |6.4843 [1.1273|1.0617|0.9986| 152 neuronas
2 capas
Exponencial | 1.6303 | 5.2418 | 5.1592 | 2.2714 | 0.9959 72 convolucionales
CNN 200 ~con16y8
filtros y 1 capa
Kalman |1.6431|5.7154 |5.3431|2.3115|0.9955 90 densa de 1
neurona

De acuerdo con los resultados de la Tabla 5, el suavizado exponencial simple mostré un
mejor desempeio general en cuanto a métricas de error para la mayoria de los modelos,
evidenciando menores valores de MAE, MAPE, MSE y RMSE, asi como coeficientes de
determinacién R? muy cercanos a la unidad. Por ejemplo, la ANN con suavizado
exponencial alcanzé un MAE de 0.1004 % y R? de 1.0, mientras que con filtro de Kalman
presentd un aumento significativo del MAE a 0.1690 % y una ligera reduccién del R? a

0.9999.

En la Figura 10 se presenta una grafica comparativa del MAE de los distintos modelos
evaluados, utilizando los métodos de suavizado exponencial y Kalman.
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Figura 10. Grafica comparativa del MAE por modelo, utilizando los métodos de
suavizado exponencial y Kalman.

Se observa que el método de suavizado exponencial presenta un menor MAE en cinco
de los siete modelos evaluados (ANN, LSTM, ML, NN y CNN). Esto indica una estimacién
mas precisa del SoH, alineada con los criterios de suavizado planteados. Por su parte,
aunque el filtro de Kalman ofrece ventajas tedricas para la combinacion de mediciones y
predicciones, en este caso presentd mayores errores. Con base en estos resultados, se
selecciona el suavizado exponencial como método principal para la estimacion del SoH
en el presente proyecto.

3.3. IMPLEMENTACION

En esta seccion, se presenta el desarrollo e implementaciéon del modelo, desde la
adquisicion y preprocesamiento de los datos hasta el disefio, entrenamiento y evaluacion
del algoritmo propuesto.

3.31. Arquitectura del modelo predictivo

La arquitectura del modelo predictivo implementado para la estimacion del SoH se basa
en un flujo de procesamiento secuencial, desde la adquisicion de datos hasta la
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evaluacion del rendimiento. En la Figura 11 se detalla cada etapa del proceso siguiendo
el diagrama de flujo presentado.

Inicio del programa

Carga y preparacion de datos desde arvhivos (Datos 7y
Datos 2):

+ Seleccionar archivos a procesar.
« Leer tablas de datos.

{

Procesamiento de datos complejos. 1

!

Saltar opcion. =N i Extraerlpane
real.

—

Combinacién y limpieza de datos:
« Ajustar tamano de tablas.
« Combinar columnas.

¢lacolumna

e e, Si—p-] Remplazar NaN

Saltar opcion. |<—Nor !
con mediana.

Calcular SoH: Definir parametros de
capacidad residual, capacidad nominal y
capacidad de fin de vida util.

Y

Mantener capacidad Modo de descarga:
del momento Si—=| Calcular capacidad
anterior. incrememntal.

l Aplicar suavizado exponencial al SoH.

!

Modelado y prediccién con la red neuronal
artificial:
« Division de datos en 80% entrenamiento y
20% prueba.
« Normalizar los datos con la mediana y la mediana
absoluta de desviacion (MAD).
«+ Entrenar |a red neuronal.
» Realizar predicciones y evaluacion.

!

Mostrar resultados nimericos
y visualizacion de SoH
mediante las métricas de
rendimiento: MAE, MAPE,
MSE, RMSE y R?

J

Figura 11. Diagrama de flujo del modelo.
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A partir de este diagrama de flujo se establece la metodologia secuencial para el
desarrollo del algoritmo, la cual se compone de los siguientes pasos:

3.3.1.1. Adquisiciéon y procesamiento de datos

El sistema parte del procesamiento de archivos experimentales proporcionados por el
centro (PCoE) de la NASA, los cuales contienen registros de celdas de ion de litio bajo
diversas condiciones de operacion. En este proyecto, se asume que el entorno de
operacion final del algoritmo sera una microrred eléctrica. Por tanto, todas las decisiones
de disefo se orientan a garantizar su correcto funcionamiento para datos obtenidos en
este tipo de sistema [70].

Los datos de entrada utilizados para el entrenamiento y prueba del algoritmo contienen
informacion de un conjunto de datos de distintas baterias de ion de litio que fueron
sometidas a ciclos de carga, descarga y medicion de EIS a temperatura ambiente. Las
descargas se llevaron a cabo a diferentes niveles de corriente hasta alcanzar umbrales
de voltaje predeterminados, algunos de los cuales se situaron por debajo del nivel
recomendado por el fabricante (2,7 V) para inducir artificialmente mecanismos de
envejecimiento acelerado, como el dafo por descarga profunda. El procedimiento de
prueba incluyé ciclos repetidos de carga y descarga hasta que la bateria alcanz6 su
criterio de EOL, definido como una pérdida del 30 % de su capacidad nominal (de 2 Ah
a 1,4 Ah) [50].

Para este trabajo, se utilizaron 1.050 archivos en formato CSV de dicho conjunto de
datos, los cuales fueron divididos en dos grupos que contienen parametros como: el
primer conjunto de datos (Datos 1) se encuentra la corriente de salida medida de la
bateria (Current_measured), el voltaje del terminal medido de la bateria
(Voltage_measured)y la  temperatura de  operacion de la bateria
(Temperature_measured) que corresponde a la temperatura ambiente durante los ciclos
de carga y descarga de la bateria y en el segundo conjunto de datos (Datos 2) la corriente
de deteccion del sistema (Sense_current), la corriente suministrada por la bateria
(Battery_current), asi como la impedancia interna de la celda calculada a partir de datos
brutos (Battery_impedance), esta informacion se puede observar en el diagrama de flujo
del modelo de la Figura 11 [50].

Estos conjuntos de datos se integran en una Uunica tabla denominada
“‘dataTableCombined”. Durante este proceso, los valores faltantes se rellenan utilizando
la media de cada variable correspondiente. Esta estrategia de imputacién permite
mantener la integridad del conjunto de datos sin introducir distorsiones que afecten el
desempeno del modelo.

Posteriormente, se seleccionaron las primeras 600 muestras de la tabla combinada para
ser utilizadas en el entrenamiento y prueba del modelo. Cabe sefalar que este valor
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puede modificarse segun la cantidad de datos que se desee analizar, lo que otorga
flexibilidad al proceso de entrenamiento del algoritmo.

3.3.1.2. Estimacion y suavizado de SoH

La estimacién del SoH se realiza a partir de la capacidad actual estimada de la bateria
(Ccurrent), la cual se obtiene integrando la corriente durante el proceso de carga y
descarga, menos la CEOL como umbral de fin de vida util una capacidad de 1.4 Ah (70
% de la capacidad nominal). Este resultado se compara con la capacidad nominal de la
celda (2 Ah) que es representada en la ecuacion (2) y (16) como Cnominal menos la
CEOL nuevamente.

La formulacion matematica utilizada es:

Ccurrent — CEOL (16)

= 0,
SoH = & ominal — cEoL * 100 %

Este procedimiento genera una sefial de SoH con fluctuaciones e irregularidades
derivadas del entorno experimental.

Para mejorar la estabilidad y adecuacion de esta sefial durante el entrenamiento, se
aplicé el filtro exponencial simple seleccionado en la seccién 3.2.5. Este filtro utiliza un
coeficiente de ponderacion a=0.05, lo que significa que cada nuevo valor suavizado se
calcula tomando un porcentaje del 5 % del valor actual y un porcentaje del 95 % del valor
anterior, dando mas importancia al historial que al nuevo dato, lo que permite atenuar de
manera efectiva las oscilaciones abruptas presentes en los datos sin provocar pérdida
de la capacidad del sistema. Este método fue aplicado directamente sobre los valores
calculados del SoH, generando una serie suavizada que conserva la tendencia general
de degradacion de la celda y reduce el impacto del ruido inherente a las mediciones.

3.3.1.3. Proceso de entrenamiento

En el entrenamiento del modelo se empled el algoritmo “trainlm” de Levenberg-
Marquardt, apropiado para tareas de regresion con conjuntos de datos de tamafo
moderado [71]. Los datos fueron divididos en 80 % para entrenamiento, 20 % para
prueba mediante la funcién cvpartition con la opcidon HoldOut. El entrenamiento se
detiene automaticamente al alcanzar un numero maximo de 1000 épocas. Si después de
1000 épocas la red no ha alcanzado un buen rendimiento, el entrenamiento se detiene
automaticamente, o tras seis fallos consecutivos en la validacion debido a que es un
valor por defecto del algoritmo.
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3.3.1.4. Normalizacion de caracteristicas

En este caso se implement6 una técnica de normalizacién basada en la mediana y la
desviacion absoluta mediana (o MAD por sus siglas en inglés: Median Absolute
Deviation). Esta técnica permite mitigar la presencia de valores atipicos o ruido en los
datos, ya que es menos sensible a estos valores que las técnicas tradicionales basadas
en la media y la desviacion estandar.

La normalizacion se realizé segun la siguiente expresion [72]:

X — mediana(Xtrain) (17)
1.4826 * MAD(Xtrain)

Xnorm =

Donde el factor 1.4826 permite escalar la MAD para que sea comparable con la
desviacién estandar bajo una distribucion normal [73].

Este procedimiento se aplico tanto a los datos de entrenamiento como de prueba,
utilizando la mediana y MAD calculadas exclusivamente a partir del conjunto de
entrenamiento, con el fin de evitar el sesgo por fuga de datos.

3.3.1.5. Creacion y configuracion de la red neuronal

La red neuronal utilizada en este proyecto adopta una arquitectura feedforward de tipo
supervisado, como se ilustra en la Figura 12, la cual representa graficamente el flujo de
datos desde las variables de entrada hasta la prediccion del SoH. Esta red esta
compuesta por tres capas principales: una capa de entrada (Input Layer), una capa oculta
(Hidden Layer) y una capa de salida (Output Layer) [74].
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Figura 12. Diagrama de la red neuronal feedforward [74].

La capa de entrada representada en la imagen como “Input” esta constituida por seis
neuronas, cada una correspondiente a una caracteristica clave extraida del sistema de
bateria: corriente medida, voltaje de terminal, temperatura, impedancia interna, corriente
medida y corriente suministrada.

Estas entradas se conectan a cada una de las neuronas en la capa oculta “Hidden”, que
esta compuesta por 10 neuronas. Cada conexion entre una neurona de entrada y una de
la capa oculta posee un peso sinaptico “W”, el cual representa la importancia o influencia
de esa entrada especifica sobre la neurona receptora. Ademas, cada neurona de la capa
oculta incorpora un sesgo representado como “b”. Este sesgo permite ajustar la
activacién de la neurona, desplazando la funcion de activacidon para mejorar la flexibilidad
del modelo y su capacidad de ajuste a relaciones no lineales. El resultado se pasa a
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través de una funcién de activacién sigmoide. Esta funcion es una curva en forma de S
que transforma los valores de entrada en un rango entre 0 y 1, lo cual permite introducir
no linealidad en la red. La sigmoide también facilita que los valores de salida se
mantengan acotados, contribuyendo a la estabilidad del entrenamiento [74].

Posteriormente, las salidas de la capa oculta se transmiten a una unica neurona de salida
con activacion lineal, que entrega el valor estimado del SoH para cada instante de
analisis. Este valor representa la salud relativa de la bateria en un rango porcentual entre
el 100 % (condicién nueva) y el 0 % (fin de vida util).

En la Figura 13 se observa el resultado de entrenamiento de la red neuronal.

|‘ Metwork Diagram |

Training Results

Training finished: Met validation criterion &9

Training Progress

Unit Initial Value | Stopped Value | Target Value
Epoch 0 29 1000
Elapsed Time - 00:00:09 -
Performance 1.92e+03 0.0094 0
Gradient 3.88e+03 061 1e-07

Mu 0.001 0.0001 1e+10
Validation Checks 0 B 6 -

Training Algorithms

Data Division: Random dividerand

Training: Levenberg-Marquardt frainim
Performance: Mean Squared Ermror  mse
Calculations:  MEX

Training Plots

|' Performance | | Training State |

|' Error Histogram | | Regression |

Figura 13. Resultados de entrenamiento de la red neuronal.
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El entrenamiento de esta red se realiz6 utilizando los conjuntos de entrenamiento,
configurando el numero de épocas en 1000, lo que permite mejorar la precision del
modelo, incluso en escenarios donde se empleen conjuntos de datos con un mayor rango
o mayor complejidad. El entrenamiento de la red neuronal finalizé en la época 29 tras
cumplir el criterio de validacion, evidenciando un bajo costo computacional. Se realizaron
6 validaciones antes de detener el entrenamiento, con un tiempo de operacion de 9
segundos. Cabe destacar que este tiempo puede variar dependiendo de las
caracteristicas del equipo utilizado; en este caso, se empled un portatil con procesador
Intel Core i3 de séptima generacién, 8 GB de memoria RAM y disco de estado sélido
(SSD) de 500 GB.

3.3.1.6. Evaluacion del modelo

El modelo fue evaluado mediante métricas como MAE, MSE, RMSE, MAPE y R? (estas
métricas se pueden observar en las ecuaciones (5), (6), (7), (8) y (9) alcanzando un R?
superior a 0.99 y errores porcentuales menores al 1 %, lo que evidencia su precision.
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Figura 14. Grafica de la evolucién de la impedancia de la bateria.

La Figura 14 se muestra la evoluciéon de la impedancia interna de la bateria en funcion
del tiempo, evidenciando un patrdn ciclico con picos periddicos que estan relacionados
con los ciclos de carga y descarga. La tendencia general creciente en los valores
minimos de impedancia indica un deterioro progresivo de la bateria y la pérdida de
capacidad reflejada en el SoH.
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Figura 15. Grafica de SoH real vs predicho.

En la Figura 15 se observa la evolucion del estado de salud (SoH) de la bateria a lo largo
del tiempo, donde la linea roja representa el valor real del SoH suavizado mediante el
filtro exponencial, mientras que la linea azul segmentada corresponde al valor predicho
por el modelo basado en red neuronal para visualizar la precision del modelo.

Ambas curvas presentan un comportamiento decreciente desde un valor inicial cercano
al 100 % hasta valores cercanos al 0 %, lo que refleja la degradacion progresiva de la
bateria. La alta coincidencia entre las dos curvas indica un excelente ajuste entre los
valores reales y los predichos, validando la precision del modelo propuesto.

3.4. PRUEBAS DE FUNCIONAMIENTO Y DESEMPENO

Para las pruebas de funcionamiento del modelo, se desarrollaron dos tipos de pruebas:
una evaluacién del desempefio utilizando conjuntos de datos representativos de distintos
niveles de envejecimiento de una bateria, y una prueba de ajuste de hiperparametros,
en la que se modificaron la cantidad de capas ocultas y las épocas de entrenamiento
para analizar su impacto en la precision del modelo.

3.4.1. Evaluacion del desempeino del modelo en distintos escenarios para
analizar la degradacion de distintas baterias

Para evaluar el desempefo del modelo, se diseharon tres escenarios de prueba
utilizando conjuntos de datos correspondientes a diferentes ciclos y condiciones de
operacion de la bateria. Cada conjunto de datos y/o cada archivo representa un ciclo
completo de vida util de una bateria distinta en cada caso y cada uno consta de 600
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ciclos de carga/descarga, teniendo en cuenta que en todos los casos se tenia una
temperatura fluctuante de 24°C a 28°C o temperatura ambiente. Los archivos fueron
analizados en orden secuencial a su proceso de adquisicién. Esto permitié observar el
comportamiento del modelo a medida que la bateria envejecia progresivamente con el
uso. En la Tabla 6, se presentan los resultados cuantitativos de las métricas de error y
ajuste para cada uno de los tres escenarios:

Tabla 6. Resultados de evaluacidon del desempefio del modelo de distintos ciclos
completos de vida util.

Tiempo en
Datos ﬂ:geasg': MAE (%) | MAPE (%) | MSE (%) | RMSE (%) R?
(h)
Datos 1 463.55 0.0844 0.5348 0.0108 0.1039 1.0000
Datos 2 439.29 0.1190 0.6462 0.0261 0.1614 1.0000
Datos 3 495.95 0.1802 4.6937 0.0642 0.2533 0.9999
3.4.1.1. Primer escenario de prueba

El conjunto de datos inicial presenté un MAE de 0.0844 %, el valor mas bajo entre las
pruebas, y un tiempo de 463.55 horas hasta alcanzar un SoH cercano a 1. Este tiempo
se toma como referencia porque corresponde al punto en el que el SoH comienza a
disminuir de forma mas lenta, lo que indica una desaceleracion natural en el proceso de
degradacion. El bajo margen de error puede atribuirse a que en este caso la bateria
conserva un comportamiento mas estable y predecible, lo que facilita el aprendizaje del
modelo. Ademas, el coeficiente de determinacion R? = 1.0 confirma que el modelo fue
capaz de capturar con precision la tendencia general del deterioro desde esta fase
temprana del ciclo de vida de la bateria. La Figura 16 presenta la comparacion del SoH
real vs predicho del primer escenario de prueba.
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Figura 16. Comparacién de SoH real vs predicho del primer escenario de prueba.

3.4.1.2. Segundo escenario de prueba

En el segundo escenario de prueba, la precisién del modelo es mejor, reflejandose en un
MAE de 0.1190 % ligeramente superior al primer escenario. El modelo mantuvo un R? de
1.0, demostrando nuevamente su capacidad de generalizacion. El tiempo hasta que el
SoH fue cercano a 1 fue de 439.29 horas, reflejando una degradacion acumulativa
intermedia. Este escenario representa una etapa donde comienzan a evidenciarse
efectos de envejecimiento mas marcados, lo que pone a prueba la eficiencia del
algoritmo. A pesar de ello, el comportamiento decreciente del SoH fue adecuadamente
replicado. Los resultados de este escenario se pueden observar en la Figura 17.
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Figura 17. Comparacion de SoH real vs predicho del segundo escenario de prueba.

En esta etapa, se observa que, al igual que en el caso anterior, el SoH inicia en el 100 %
de su capacidad nominal y desciende progresivamente hasta alcanzar el 1 %. Este
comportamiento se debe a que cada archivo analizado representa un ciclo completo de
vida util de la bateria (600 ciclos de carga/descarga), desde su estado inicial hasta una
condicion de deterioro severo. Esta situacion sucede en los tres escenarios.

3.4.1.3. Tercer escenario de prueba

El tercer conjunto de datos presenté el MAE mas alto (0.1802 %) y el MAPE mas elevado
(4.6937 %), lo que se debe a que el modelo presentd mayores dificultades para predecir
con precision en los estados finales de carga, especialmente cuando el SoH < 10 %. Sin
embargo, el modelo logré6 mantener un excelente R de 0.9999, lo cual sigue validando
su capacidad predictiva. El tiempo estimado para alcanzar SoH = 1 fue el mayor entre
los tres escenarios: 495.95 horas, lo que puede deberse a una bateria que tuvo un
envejecimiento mas gradual. Estos resultados se pueden observar en la Figura 18.
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Figura 18. Comparacion de SoH real vs predicho del tercer escenario de prueba.

A partir de los tres escenarios evaluados, se evidencia una tendencia consistente: a
medida que la bateria acumula ciclos de carga y descarga, su capacidad de retencion se
ve progresivamente afectada, lo que se refleja en una disminucién del tiempo necesario
para que el SoH alcance un valor cercano a 1. Las graficas muestran una degradacién
continua desde valores iniciales cercanos al 100 %, representando un estado éptimo,
hasta niveles muy bajos de SoH, donde la degradacion tiende a desacelerarse. Esta
evolucion confirma el caracter acumulativo del deterioro electroquimico, y valida la
precision del modelo propuesto, que obtuvo MAE inferiores al 0.2 % y coeficientes de
determinacion (R?) superiores a 0.999 en todos los casos.

3.4.2. Prueba de ajuste de hiperparametros

En esta prueba se evalué el impacto de tres configuraciones diferentes de
hiperparametros sobre el desempeno del modelo. Se ajustaron principalmente dos
variables manteniendo constantes los demas parametros: el numero de capas ocultas,
las cuales se incrementaron progresivamente en complejidad y la cantidad de épocas de
entrenamiento, ajustadas en funcion a la cantidad de capas ocultas.

Se probaron tres escenarios principales: el primer escenario con una red basica con una
sola capa oculta de 10 neuronas y 2000 épocas, el segundo con una red intermedia con
dos capas ocultas de 15y 10 neuronas, 3000 épocas y el tercero una red avanzada con
tres capas ocultas de 50, 30 y 10 neuronas, 5000 épocas.
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A modo de referencia, también se presenta el resultado del modelo base original (épocas
= 1000), con la misma arquitectura del escenario 1. La Tabla 7 resume los principales
indicadores de rendimiento obtenidos en cada configuracion:

Tabla 7. Resultados de la prueba de ajuste de hiperparametros.

Escenario MAE MAPE MSE RMSE R? 2::;:;5: Epocas Capas
(%) (%) (%) (%) (s) ocultas
Base 0.1004 | 0.5231 | 0.0294 | 0.1714 | 1.0000 9 1000 10
1 0.1004 | 0.5231 | 0.0294 | 0.1714 | 1.0000 10 2000 10
2 capas
ocultas
2 15703 | 6.1506 | 6.4168 | 2.5331 | 0.9923 12 3000 C°”185y
neuronas
3 capas
ocultas
3 07440 | 1.9428 | 0.7186 | 0.8477 | 0.9991 16 5000 °°”y5106 30
neuronas

El escenario 1 obtuvo exactamente los mismos resultados que el modelo base, a pesar
de duplicar el numero de épocas (2000 frente a 1000). Esto se explica porque el algoritmo
de entrenamiento 'trainlm' utiliza un criterio de convergencia basado en la reduccion del
gradiente o el error, junto con mecanismos internos de “early stopping” cuando no se
detectan mejoras significativas. En este caso, la red alcanza una prediccion en muy
pocas épocas, por lo que ampliar la cantidad de iteraciones no genera ningun cambio en
la calidad del modelo. El criterio de parada basado en validacién (6 fallos consecutivos
sin mejora) garantiza que el modelo no continue entrenando innecesariamente una vez
encontrado el minimo 6ptimo.

Por otro lado, los escenarios 2 y 3, que incrementaron progresivamente la complejidad
estructural de la red mediante el uso de multiples capas ocultas y neuronas adicionales,
no mejoraron los resultados. En particular, el escenario 2 presenté un deterioro
significativo en todas las métricas, indicando una posible inestabilidad durante el
entrenamiento y sobreajuste o “overfitting” debido a la incorporacién de parametros
adicionales como la cantidad de capas ocultas, neuronas y épocas. Aunque el escenario
3 mostré un rendimiento aceptable, su error fue considerablemente mayor que el de la
red simple.

Este comportamiento refleja que, en este caso, un modelo mas robusto no implica una
mejora en la precision. Por el contrario, el aumento innecesario de la complejidad puede
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introducir ruido, dificultar la convergencia y afectar negativamente la capacidad del
modelo para generalizar datos.
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4.ANALISIS DE RESULTADOS Y DISCUSION

Este analisis integra los resultados teoricos, estratégicos y experimentales para validar
el algoritmo. A través de una metodologia que combina revisién bibliografica, seleccion
de técnicas y pruebas experimentales, se demuestra como el modelo propuesto de una
red neuronal artificial de 1 capa oculta y 10 neuronas logra alta precision (MAE: 0.1004
%, R*% 1.0) y un tiempo de operacion de 9 segundos, superando estandares de la
literatura y adaptandose a distintos ciclos de vida util de baterias.

4.1. ANALISIS DEL MATERIAL BIBLIOGRAFICO

La literatura confirma la superioridad de los métodos basados en datos para estimar el
SoH, particularmente en entornos dinamicos. Mientras los modelos electroquimicos
tradicionales requieren parametros especificos y presentan una alta carga
computacional, las redes neuronales, especialmente ANN, LSTM y GRU han demostrado
mayor precision y adaptabilidad con errores inferiores a 2 % en RMSE [28], [33]. Estos
resultados coinciden con los obtenidos, que se pueden observar en la Tabla 5 donde la
ANN implementada alcanzé un RMSE de 0.1714 %.

Ademas, se establece la importancia del preprocesamiento de datos mediante técnicas
como el suavizado exponencial, que mostrd ventajas sobre el filtro de Kalman, siendo
mas sencillo de implementar y menos sensible a ajustes de parametros. Las métricas de
evaluacion empleadas (MAE < 5 %, RMSE < 2 % y R? > 0.98) siguen los estandares
establecidos en la literatura [6].

Por otro lado, [30], [31] define que las métricas de evaluacion mencionadas
anteriormente son aceptables para aplicaciones en BMS.

ElI MAE es util para evaluar errores en condiciones operativas extremas como SoH bajos,
donde otras métricas como el MAPE pueden ser sensibles a valores cercanos a cero
[43]. Los resultados obtenidos (MAE: 0.1004 %, RMSE: 0.1714 % y R* 1.0) superan
estos estandares, validando la precision, sensibilidad a errores y calidad del ajuste del
modelo propuesto.

4.2. ESTRATEGIAS DE SELECCION

La seleccidon de la arquitectura del modelo y su configuracion se basé en un analisis
comparativo orientado a maximizar la precision con el menor costo computacional
posible. Tras evaluar multiples opciones como ANN, LSTM, GRU, ML, NN, DL y CNN se
determindé que una red neuronal artificial (ANN) con una arquitectura simple era la
alternativa mas eficiente. Este disefio logré equilibrar el rendimiento del modelo con la
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facilidad de entrenamiento y tiempos de ejecucion reducidos. A partir de esto se
demostré mediante la optimizacion de hiperparametros que una configuraciéon
compuesta por una sola capa oculta con 10 neuronas generaba los mejores resultados,
mientras que el aumento en la complejidad estructural del modelo (mas capas y mayor
numero de neuronas) condujo a un sobreajuste o0 a una degradacién del desempefio.

En cuanto a la seleccién de la funcion de activaciéon, se optd por utilizar la sigmoide
logistica, que es la opcion predeterminada en MATLAB® para las capas ocultas de redes
feedforward. Esta seleccién se bas6 en su estabilidad numérica, su capacidad para
manejar relaciones no lineales y su eficacia en problemas de regresion, como la
estimacion del SoH de baterias. Esta funcion produce salidas en el rango [0, 1], lo cual
es apropiado cuando se trabaja con estimaciones que representan proporciones o
probabilidades, como en este caso, dado que el SoH es una magnitud expresada como
una proporcion o porcentaje entre 0 % y 100 %. Esta caracteristica permite mantener los
valores de activacion dentro de un intervalo fijo, facilitando la estabilidad del aprendizaje
[75], [76]. Ademas, su derivada simple permitié una retropropagacion eficiente del error
durante el ajuste de pesos, contribuyendo a la rapida convergencia del modelo.

Durante las pruebas comparativas también se evaluaron otras funciones de activacion,
como RelLU y tanh, en diferentes arquitecturas. En el caso de las redes CNN, DL y NN
se utilizd6 ReLU, y en los modelos GRU y LSTM se empled tanh; sin embargo, estas
configuraciones no superaron el desempefo obtenido con la ANN basada en funcion
sigmoide, que alcanz6 el mejor resultado con un MAE de 0.1004 % y un R? de 1.0.
Aunque la funcién tanh comparte con la sigmoide la no linealidad, su rango de salida [-
1, 1] puede provocar que, cuando las entradas son muy grandes o pequefas, las salidas
se acerquen a los extremos del rango descrito y las derivadas tiendan a valores muy
bajos. Este fendbmeno, conocido como saturacién dificulta el ajuste de los pesos durante
el entrenamiento o incluso puede detener el aprendizaje. Por su parte, ReLU ofrece buen
rendimiento en redes profundas, pero es susceptible al problema de las “neuronas
muertas” (o dead ReLUs), cuando las salidas negativas se fijan en cero y la neurona deja
de actualizarse [75]. En este contexto, la funcion sigmoide resulto ser la mas adecuada
para la ANN empleada, ya que proporciond estabilidad durante el entrenamiento,
capacidad de generalizacion y una rapida convergencia al trabajar con datos
normalizados en el rango predicho, lo cual se alinea con la salida esperada del SoH y
favorece la interpretacion y el ajuste del modelo. Es importante sefialar que la eleccion
optima de la funcion de activacién depende en gran medida de la arquitectura utilizada y
de la naturaleza de los datos de entrada.

Para el entrenamiento del algoritmo, se eligié el método Levenberg-Marquardt “trainim”
debido a su eficacia con conjuntos de datos de tamano moderado y su rapida capacidad
de convergencia, logrando resultados 6ptimos en un promedio de 29 épocas. Para evitar
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el sobreentrenamiento, se implementd un mecanismo de parada temprana “early
stopping” el cual monitorea el rendimiento y detiene el proceso automaticamente tras
seis iteraciones consecutivas sin mejora significativa, optimizando asi tanto el tiempo de
computo como la calidad de los resultados.

En la etapa de preprocesamiento de datos se aplicé una normalizacion basada en la
mediana y la MAD de la ecuacién (16), minimizando el impacto de valores atipicos y ruido
experimental. Adicionalmente, se empled un suavizado exponencial (a = 0.05) que redujo
las fluctuaciones en la sefal de SoH sin introducir retrasos significativos. Esta técnica
demostré mayor precision que el filtro de Kalman, con un MAE de 0.1004 % frente a
0.1690 %.

4.3. VALIDACION EXPERIMENTAL

En esta seccion se describen los resultados de cada simulacion presentada en la seccidn
3.4.

4.31. Analisis del desempeno del modelo con distintos estados de
degradacion de la bateria

Durante las pruebas realizadas, el modelo mantuvo un desempefio consistente a lo largo
de todo el ciclo de vida de tres baterias distintas, aunque con variaciones caracteristicas
en cada fase como se logra observar en la Figura 19, que resume la comparacion del
error de prediccion del SoH real y predicho en los distintos escenarios evaluados.

Comparacion de Errores de SoH
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Figura 19.Comparacién del desempefio del modelo en diferentes etapas del ciclo de
vida de tres baterias distintas.
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En el escenario 1 (Datos 1), el modelo presenté el MAE mas bajo (0.0844 %) y un R?de
1.0, reflejando una alta precision. En este escenario, la degradacion es mas lenta y
estable, lo que facilita que el modelo aprenda los patrones de comportamiento con mayor
exactitud. El tiempo registrado hasta que el SoH alcanzé un valor cercano a 1 fue de
463.55 horas, punto en el que la tasa de degradacion comenzé a disminuir, indicando
una transicion hacia una etapa mas avanzada del ciclo de vida.

En el escenario 2 (Datos 2), el modelo mantuvo el rendimiento, con un MAE de 0.1190
%, RMSE de 0.1614 % y un R? de 1.0. Aunque el error aumento ligeramente respecto al
primer escenario, el modelo siguid replicando correctamente la tendencia del SoH. El
tiempo hasta SoH = 1 fue de 439.29 horas, reflejando una degradacion acumulativa
intermedia. En este caso los efectos del envejecimiento comienzan a ser mas notorios,
pero aun son predecibles.

En el Escenario 3 (Datos 3), el modelo obtuvo su mayor MAE y MAPE debido a la
dificultad de estimacion en los estados de SoH muy bajos, especialmente cuando el valor
cae por debajo del 10 %. A pesar de esto, el modelo conservé un alto nivel de precision
general con un R? de 0.9999, validando su capacidad predictiva. El tiempo hasta SoH =
1 fue de 495.95 horas, indicando un proceso de envejecimiento mas gradual en
comparacioén con los otros casos.

En conjunto, los resultados obtenidos de la Tabla 6 reflejan una clara correlacion entre
el estado de degradacion de la bateria y el desempefio del modelo. A medida que las
baterias envejecen, se reduce progresivamente el tiempo requerido para alcanzar un
SoH bajo, lo cual es consistente con la pérdida de capacidad asociada a los mecanismos
de degradaciéon electroquimica, la pérdida de material activo y las modificaciones
estructurales en los electrodos.
En todos los casos el RMSE fue inferior en 0.26, demostrando estabilidad frente
fluctuaciones de temperatura ambiente, es decir de 24°C a 28°C.

Asimismo, se destaca la estabilidad del modelo, que logra mantener una alta precision
pese a las variaciones en los datos de entrada, con MAE inferiores a 0.19 y coeficientes
de determinacion (R?) superiores a 0.999 en todos los casos. Ademas, el modelo
demuestra buen desempeno conforme avanza la degradacion, permitiendo un monitoreo
adecuado del SoH.

4.3.2. Analisis de la prueba de ajuste de hiperparametros

A partir de los resultados de la prueba de ajuste de hiperparametros que se muestra en
la Tabla 7, se evidencia que en este caso aumentar la complejidad del modelo no
garantiza una mejora en el desempenio. La red simple del escenario 1, con una sola capa
oculta de 10 neuronas y 1000 épocas, alcanzd exactamente los mismos resultados que
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el modelo base con solo 1000 épocas. Esto confirma que el algoritmo de entrenamiento
implementa una convergencia temprana, y que extender las épocas mas alla de ese
punto no aporta beneficios adicionales.

En contraste, los escenarios con arquitecturas mas complejas (2 y 3) mostraron un
deterioro en las métricas de error, siendo mas pronunciado en el escenario 2, que registro
un MAE de 1.5703 % y una pérdida notable en R? (0.9923), posiblemente por sobreajuste
o dificultades de convergencia. Aunque el escenario 3 mejord respecto al escenario 2,
su desempenio siguio siendo inferior al de la red simple. En la Figura 20 se logra observar
los resultados de los 3 escenarios de prueba.
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Figura 20. Comparacién de errores de SoH de los 3 escenarios con distintos
hiperparametros.

La Figura 20 muestra el error de cada escenario complementando este analisis al mostrar
visualmente cémo el error aumenta al introducir mayor complejidad, confirmando la
efectividad del disefio propuesto, y que un disefio balanceado entre capacidad y
simplicidad favorece la generalizacion. Esto resalta la importancia de evitar redes
innecesariamente profundas en contextos donde los patrones de entrada ya son
suficientemente representativos para una red liviana.

Es importante destacar que estos resultados se obtuvieron a partir de un conjunto de
datos controlado, caracterizado por patrones bien definidos y relativamente estables. En
escenarios donde los datos presenten mayor complejidad, variabilidad o ruido podria ser
necesario recurrir a modelos con mayor capacidad para adaptarse a esas condiciones.
Por tanto, la seleccion Optima de los hiperparametros debe adaptarse a las
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caracteristicas particulares del conjunto de datos y a los requisitos de precision de cada
aplicacion especifica.
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5.CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En esta seccion, se presentan las conclusiones derivadas del desarrollo del algoritmo de
estimacion de SoH de LIBs mediante un modelo de red neuronal artificial, resaltando los
logros, desafios y hallazgos significativos que surgieron durante el analisis, desarrollo y
validacion de este, abordando el rendimiento del modelo en diversas condiciones.
Ademas, se sefialan direcciones para investigaciones futuras.

5.1. CONCLUSIONES

Con el objetivo de desarrollar un modelo capaz de estimar con precisidon el estado de
salud (SoH) de baterias de ion de litio, se realizd una revision bibliografica que incluyo
literatura cientifica nacional e internacional, articulos especializados, estudios de caso
en vehiculos eléctricos, sistemas de almacenamiento y microrredes. Este analisis
evidencié que, aunque los métodos fisicos y electroquimicos ofrecen alta precision,
presentan importantes limitaciones en entornos reales debido a su complejidad, la
necesidad de mediciones intrusivas y su escasa adaptabilidad a diferentes condiciones
operativas. En contraste, los modelos basados en aprendizaje automatico, en especial
las redes neuronales, ofrecen un buen rendimiento cuando se dispone de datos de
pronostico.

A partir de esta base tedrica, se fundamentaron distintas estrategias que condujeron al
desarrollo de un algoritmo que aprovecha las ventajas de las redes neuronales para
modelar relaciones no lineales y dinamicas complejas de degradacion de las baterias
utilizando una arquitectura de red neuronal artificial (ANN) tipo feedforward. EI modelo
fue entrenado y validado con datos experimentales de acceso publico, provenientes del
PCoE de la NASA, empleando como variables de entrada tiempo de carga y descarga,
voltaje, corriente, temperatura e impedancia, mientras que el SoH se establecié como la
relacion entre la capacidad actual de la bateria y su capacidad nominal inicial, obtenida
a partir del analisis de los ciclos de descarga. La normalizacion basada en la desviacion
absoluta mediana (MAD) y el uso de un filtro exponencial para suavizar el ruido en las
senales fueron estrategias que mejoraron la estabilidad y convergencia del modelo
durante el entrenamiento. Estas técnicas permitieron reducir la influencia de valores
atipicos y optimizar el rendimiento sin comprometer la capacidad predictiva.

El algoritmo demostré su desempefio siendo el unico modelo, con un coeficiente de
determinacién (R?) ideal de 1.0 junto con los errores mas bajos registrados, entre ellos
un MAE de 0.1004 %. Comparado con otros modelos evaluados como LSTM, GRU, ML
NN, DL y CNN estos resultados no solo destacan el rendimiento del modelo ANN, sino
que también superan los estandares establecidos en la literatura (MAE < 5 %, RMSE <
2 % y R*> 0.98). Ademas, el modelo mostr6é adaptabilidad en distintos ciclos completos
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de vida util, manteniendo un MAE inferior a 0.19 % y mostrando una correlacion
consistente entre el tiempo para alcanzar un alto grado de envejecimiento de la bateria.
El algoritmo presentd un tiempo de operacion aproximado de 9 segundos, el cual podria
considerarse aceptable para aplicaciones en microrredes o sistemas con requisitos de
latencia moderada.

Por otra parte, la prueba de ajuste de hiperparametros del modelo de la seccion 3.4.2.
confirmd que la configuracion principal de 1 capa oculta, 10 neuronas a pesar de ser mas
simple fue la mas efectiva en este caso, logrando el mejor equilibrio entre rendimiento y
eficiencia. EI modelo mostré un deterioro en precisién en el escenario 2 (MAE de 1.5703
%) al usar 2 capas ocultas con 15y 10 neuronas, y de igual forma en el escenario 3
(MAE de 0.7440 %), que, aunque fue mejor que el escenario 2, no supero al escenario
1. Respecto al entrenamiento, el algoritmo implementa “early stopping” al alcanzar
convergencia Optima, razén por la cual aumentar el limite de épocas no cambia los
resultados.

5.2. PERSPECTIVAS DE TRABAJO FUTURO

Una proyeccién inmediata de este trabajo consiste en su implementacion en entornos
reales. Para ello, sera fundamental la recoleccion de datos propios generados
directamente por LIBs operando en condiciones locales y reales. La creacion de una
base de datos con esta informacion permitird adaptar el modelo a patrones reales de
carga y descarga, condiciones ambientales especificas, perfiles de uso locales y
caracteristicas operativas propias del entorno de aplicacién, considerando patrones
reales de carga ajustados a la aplicacién particular, temperatura ambiente, tasas de
descarga y condiciones operativas.

Actualmente, el modelo fue entrenado con datos estandarizados provenientes de
plataformas internacionales. Si bien estos datos son utiles para validar el enfoque
general, no representan completamente las condiciones de operacion propias del
contexto donde se busca aplicar el algoritmo. Al emplear datos reales obtenidos
localmente, sera posible mejorar la adaptabilidad, precisién y capacidad de prediccion
del modelo en escenarios reales.

Por otra parte, se plantea validar el algoritmo en un rango mas amplio de tipos de baterias
de ion de litio, considerando baterias con distintas composiciones quimicas (como
LiFePO,, NMC, NCA), capacidades y arquitecturas internas. Esta diversidad permitira
fortalecer la capacidad de generalizacion del modelo ante distintas baterias comerciales.

Asimismo, se propone dotar al algoritmo de mecanismos de autoajuste de parametros,
con el fin de que pueda adaptarse dinamicamente a cambios en el comportamiento de la
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bateria sin intervencion manual. Esto permitira optimizar continuamente el rendimiento
del modelo en funcidn de las condiciones operativas, facilitando su integracién en
sistemas inteligentes de gestidn energética y mejorando su utilidad en aplicaciones
reales a largo plazo. Ademas, de ser util al momento de utilizar datos provenientes de
distintas fuentes o condiciones.
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