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RESUMO

Este trabalho apresenta uma proposta para predicdo e monitoramento de baterias em VANTS
(Veiculos Aéreos N&o Tripulados). A usabilidade de baterias para fins aeronauticos tem se
tornado bastante comum devido a diversas vantagens em relacdo a propulsores a combust&o.
Contudo, é importante o uso de técnicas de PMS (Prognoéstico e Monitoramento de Saude) de
equipamentos do VANT, sendo que nesse caso deve ser avaliada a Vida Util Remanescente
(RUL- Remaining Useful Life) da bateria. Essa informacgdo pode ser usada para auxiliar a
tomada de decisdo sobre quais missdes sdo atribuidas ao VANT antes da proxima recarga. O
presente trabalho apresenta o algoritmo do Filtro de Kalman Estendido e Filtro de Particulas
para predicdo da Vida Util Remanescente de baterias de Polimeros de Litio (Li-Po) e fons de
Litio (Li-lon), em que estas sd0 comumente usadas em VANTSs. A metodologia proposta utiliza
séries de dados contendo a evolucdo da tensdo nos terminais da bateria ao longo do tempo,
considerando que a descarga é feita com corrente constante, corrente com ruido branco e
corrente aleatoria. Diferentes niveis de corrente sdo considerados, de modo que uma bancada
experimental foi desenvolvida para a realizacdo de ensaios e geracao das séries de dados usadas
neste trabalho. Também foi empregada uma base de dados disponibilizada pela NASA. Os
resultados demonstram que a metodologia proposta fornece bons resultados considerando as

bases de dados testadas.

Palavras-chave: Filtro de Kalman Estendido. Filtro de Particulas. Baterias de Li-Po e Li-lon.

VANTSs. Vida Util Remanescente



ABSTRACT

This dissertation presents a proposal for the prediction and monitoring of batteries in UAVs
(Unmanned Aerial Vehicles). The applicability of batteries for aeronautical purposes has
become quite common due to several advantages over the propellant combustion. However, it
is important to use PHM (Prognosis and Health Monitoring) techniques as applied to UAV's
equipment, where the Battery Remaining Useful Life (RUL) is supposed to be assessed in this
case. This information can be used to aid decision-making on which missions must be assigned
to the UAV before the next recharge. This paper presents the algorithms of the Extended
Kalman Filter and Particle Filter for predicting Remaining Useful Life of Lithium Polymer (Li-
Po) and Lithium lon (Li-lon) batteries, which are commonly used in UAVs. The proposed
method uses data sets containing the profile of the voltage across the battery over time, where
discharge is performed with constant current, current containing white noise, and random
current. Several distinct current levels are considered, as an experimental workbench is
developed for the test and generation of data sets used in this work. A database provided by
NASA is also used for this purpose. The obtained results show that the introduced methodology

present good considering the evaluated databases.

Keywords: Extended Kalman Filter. Particles Filter. Li-Po and Li-lon. UAVs. Remaining
Useful Life (RUL)
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1 INTRODUCAO

Os VANTs (Veiculos Aéreos N&o Tripulados) estdo ganhando grande destaque
recentemente, eles sdo comumente usados para servicos de monitoramento de areas,
reconhecimento de objetos e pessoas, sensoriamento remoto, servigcos de entregas, entre outros.
Atualmente os VANTSs estdo sendo utilizados em missdes reais tendo resultados positivos,
porém hé& alguns pontos negativos, que poderdo causar acidentes, um deles sdo as falhas em
equipamentos no decorrer do voo. O problema pode ser solucionado através de um sistema de
monitoramento e prognostico de falhas nos equipamentos do VANT.

Existem muitas abordagens que tratam do monitoramento de equipamentos
aeronduticos, como nos trabalhos de (NUHIC, 2013), (ZHANG, 2011) e (WIDODO, 2011),
que fazem o monitoramento de baterias aeronauticas. As baterias com o tempo de uso véo se
degradando, assim resultando no descarrego mais rapido. A maior parte dos VANTS utilizam
baterias de fons de Litio (Li-fon) e Polimero de Litio (Li-Po) devido a sua alta densidade

enérgica e o seu peso em relacdo as demais.

1.1 Estado da Arte

Para monitorar e prever as falhas de equipamentos em VANTS, existem técnicas
gue visam a observacdo e avaliacdo da degradacdo de componentes dos sistemas ao longo do
tempo (PENNA, et al., 2012). Essas previsdes se ddo a partir de técnicas: PHM (Prognostics
and Health Monitoring) ou em portugués PMS (Prognéstico e Monitoramento da Sadde). As
técnicas de PMS adquirem as informacbes sobre a salde do equipamento, baseado no
monitoramento de sensores, no qual a informacéo coletada resultara nas proximidades dos
pontos de falhas.

Um sistema de PHM considera tanto o monitoramento da saude de um equipamento
quanto a aplicacdo do mesmo para estimar uma falha, e assim permitir atuacGes para efetuar
uma manutencao.

Segundo (PENNA, 2011) e (UCKUN, et al., 2008), as caracteristicas de um estudo de
prognosticos séo definidas por:

e Todos os sistemas eletromecéanicos envelhecem em funcao do uso, no decorrer do

tempo e de condi¢Bes ambientais.
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e O envelhecimento e 0 acumulo de danos € um processo monoténico que se manifesta
na degradacdo fisica e quimica do componente.

e Sinais de envelhecimento (direto ou indireto) sdo detectaveis antes da falha ostensiva
do componente (i.e perda da funcdo).

e E possivel correlacionar sinais de envelhecimento com um modelo de degradacio do
componente, e assim, estimar a RUL (Remaining Useful Life) para um especifico
componente.

As baterias sdo exemplos de equipamento que podem obter falha durante o seu uso,
ela pode ser analisada posteriormente apds o seu monitoramento, onde sera avaliada quanto
tempo podera ocorrer a falha, no qual isso é chamada de RUL (Remaining Useful Life), ou seja
vida util remanescente da bateria. Para um melhor entendimento, o gerenciamento da sautde
sera usado para o auxilio da tomada de decisdo antes da falha do equipamento, também pode
ser usado para uma manutencdo preventiva conforme, (SAHA, et al., 2011).

Existem diversos trabalhos com a mesma linha pesquisa, ou seja com métodos para
predicdo e monitoramento para verificar a vida Util remanescente de equipamentos. O modelo
proposto por (PENNA, et al., 2012) é baseado em regressdo linear para estimar a RUL de
baterias de Li-lon, provendo assim informacdo necessaria para o operador gerenciar a
manutencdo da bateria no decorrer de sua vida Gtil. Outro trabalho com a mesma tematica é
baseado em uma Rede Neural recorrente adaptativo (ARNN) proposto para sistema de previséo
do estado. O ARNN desenvolvido é construido com base na arquitetura adaptativa / recorrente
neural network e os pesos de rede sdo adaptaveis otimizada utilizando o método recursivo
Levenberg-Marquardt (RLM). A eficacia da ARNN proposta € demonstrada através de uma
aplicacdo em permanecer previsao da vida util das baterias de litio-ion (L1U, et al., 2009).

O trabalho de (ALVES, et al., 2009), discute aspectos conceituais de prognosticos
e monitoramento da satude (PMS) ou (PHM) enfatizando abordagens aplicadas a sistemas de
aeronaves. Também é mostrado as tendéncias e técnicas de andlise de regressdo para a
estimativa do estado do sistema no durante a falha. Uma técnica para a obtencéo de limites de
confianca da previsdo ¢ feita com base na técnica de Monte Carlo. A abordagem proposta é
versatil e pode ser facilmente aplicado a qualquer sistema, para que o estado de salde do sistema
seja monitorado. Nesse trabalho é apresentado um estudo de caso envolvendo dados reais de
um sistema de aeronave.

A pesquisa de (Lall, et al., 2015), é usado um métedo baseado em um Unscented

Kalman Filter (UKF) para o processo de estimativa de uma fungéo de transferencia dinamica
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para implementar um prognostico de falha de de um LED. Ambos os fluxos e distancia de
mudanga de cor tem sido usado como variavel de estado para examinar a robustes do método.
A vida util ramanescente ¢ calculada a cada ponto de medicdo a coparar com 0s restantes da
vida. O resultados mostraram que o estimador de estado poe ser usado como PHM da degradacd
do LED em relag&o a ambos os fluxos luminosos e a distancia da mudanca de cor.

No trabalho de (BATZEL, et al., 2009.), as ferramentas de progndstico s&o
desenvolvidos para detectar o aparecimento de falhas elétricas em um gerador de energia da
aeronave, e prever a vida util remanescente (RUL) de um gerador. O foco esta no circuito do
rotor, uma vez no momento de falha, efeitos e criticidade de analise de estudos indicam que é
um candidato de alta prioridade para monitoramento do seu comportamento. Um recurso €
desenvolvido e testado por experimentos de falhas sem selecdo aleatdria para verificar se as
fases iniciais de falhas do rotor s@o observaveis sob diferentes condi¢des de carga do gerador.
Um filtro de rastreamento é usado para avaliar o estado de danos e prever a RUL do gerador.
Esta informacéo ajuda a evitar falhas inesperadas enquanto reduz o custo global do ciclo de

vida do sistema.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O trabalho visa propor uma estratégia de PHM para auxiliar a tomada de decisdo
do VANT.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Coletar varias informagdes do comportamento da bateria de Li-Po e Li-lon do
VANT durante a sua degradacao.

e Implementar uma técnica (RUL) que analisara 0 momento de falha da bateria e
usar algumas abordagens para implementar a Predicdo da RUL com o EKF
(Filtro de Kalman Estendido) e um PF (Filtro de Particulas), junto com um

modelo exponencial de degradacao.
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1.3 Justificativa

A importancia da predicdo da RUL (Remaining Useful Life) em baterias
aeronduticas pelo sistema de PHM (Prognostics and Health Management), pode fornecer
informacdes relevantes para uma manutencéo preventiva do equipamento, assim uma tomada
de decisdo de manutencédo pode ser gerenciada, resultando numa maior seguranca na operacéao.

O trabalho é limitado apenas as simula¢Ges com os dados das baterias usadas no VANT.

1.4 Organizagéo do Trabalho

O trabalho encontra-se estruturado em 7 capitulos, incluindo este
“INTRODUCAO?”, que apresenta uma visdo geral das partes mais importantes da pesquisa,
como a problematica, justificativa, objetivos e materiais e métodos.

O capitulo 2, "BATERIAS", visa da o entendimento das baterias e seu
funcionamento de maneira geral, também apresenta alguns aspectos importantes
comuns nas baterias de Li-Po e Li-lon, mostram alguns conceitos como a sua degradacéo
e 0 estado da vida util remanescente presente nelas.

No capitulo 3, "MODELOS DE PREDICAO", é apresentado 0s conceitos e
defini¢des dos modelos usados no presente trabalho, assim como alguns outros modelos usados
em trabalhos similares.

O capitulo 4, "DESCRICAO DAS BASES DE DADOS", aborda como foi feita a
coleta da base da bancada experimental, assim como detalhes técnicos, disposicdo dos
componentes e montagem da bancada. Ainda é apresentada a descri¢do da base de dados do
repositério da NASA, também usada no presente trabalho.

O capitulo 5, "PREDICAO DA RUL", mostra como foram implementadas as
técnicas Filtro de Kalman Estendido e Filtro de Particulas para a predi¢do da RUL, de acordo
com as bases de dados.

O capitulo 6, "RESULTADOS E DISCUSSOES", mostra o desenvolvimento final
deste trabalho, onde serdo observadas as predigdes.

No capitulo 7, "CONCLUSAOQ", contém alguns pontos de vista e observacdes de
acordo com o trabalho desenvolvido. Sdo apresentadas algumas sugestdes de melhorias como

trabalho futuro.
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2 BATERIAS

As baterias estdo cada vez mais sendo usadas em VANTS, isso se deve a grandes
vantagens em relacdo a propulsores a combustéo, algumas dessas vantagens sdo: a reducdo do
peso e 0 melhor controle de poténcia. A bateria € um equipamento que armazena energia elétrica
e, em seguida, pode fornecer essa energia através de uma reacdo eletroquimica facilmente
controlada. Uma bateria é geralmente composta de uma série de células que produzem
eletricidade. Cada célula compreende trés componentes essenciais: 0 &nodo, o catodo e uma
substancia eletrolitica (HUGGINS, 2008).

Quando um anodo e um céatodo estdo ligados por um condutor elétrico, como um
fio, os elétrons fluem do anodo através do fio para o catodo, e ha uma criacdo de uma corrente
elétrica, enquanto que a substancia eletrolitica conduz corrente positiva na forma de ions
positivos, ou cations. Todos 0os componentes usados para cada um destes materiais determinam
caracteristicas da bateria, incluindo a sua capacidade ou a quantidade total de energia que pode
fornecer e a sua tensdo, ou a quantidade de energia por elétrons.

Os componentes anodo e catodo séo escolhidos de modo que o anodo doa elétrons,
e 0 catodo recebe. O conceito de um material doar ou aceitar elétrons é definido como potencial
de eletrodo padrdo do objeto. A diferenca entre os potenciais de elétrodo do catodo e anodo
determina a tensdo da célula inteira. O anodo e o catodo sdo divididos pela substancia
eletrolitica, que se trata de um liquido com espessura grosso que conduz eletricidade. Existe
também um processo chamado de oxidagdo que ocorre quando o anodo e o catodo sdo ligados
um ao outro através de um fio, o &nodo sofre uma reac¢do quimica com a substancia eletrolitica
na qual resulta na perde de elétrons, e ha a criacdo de cations, ou ions positivos. Os elétrons e
cations encontram-se no catodo onde passam por uma reacdo quimica chamada de reducao.
Todos esses processos juntos sdo chamados de reagdo. A Figura 1 apresenta 0 comportamento
da bateria no momento da descarga, onde inicia com ela totalmente carregada (A), depois a
bateria descarregando (B), em processo de recuperacao (C), é apresentado o comportamento

apos o processo de recuperacgédo (D), e por fim a bateria descarregada (E).
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Figura 1. Comportamento da Bateria no Momento da Descarga

Legenda

(O Espécies Eletroativas

<O Difusdo
() Consumo

O O OO [ ] Eletrslito

(A) Totalmente Carregada (B) Descarregando (C) Em Recuperacgao
O O 8 O B Eietrodo
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(D) Apos Recuperacao (E) Bateria Descarregada

Fonte: Universidade Regional do Noroeste do estado do rio Grande do sul (2010).

Um dos parametros mais relevantes na analise da vida util remanescente da bateria
é a corrente exigida pela carga. Em geral, a bateria € especificada em funcdo da corrente que
pode ser fornecida e da duracdo. Por exemplo, uma bateria de 1Ah, alimentando uma carga que
consome 1A, pode funcionar durante 1 hora.

No entanto, mudancas na corrente de descarga da bateria provocam variacdes
significativas tanto na tensdo nos terminais da bateria quanto na quantidade total de energia
fornecida pela mesma (SAHA, et al., 2011). A Figura 2 ilustra a variacdo na curva de descarga
tipica em funcdo da variacdo da corrente de descarga, assumindo condicOes idénticas de
temperatura. Pode-se observar na Figura 2 que, para maiores valores da corrente de descarga, a
guantidade total de energia fornecida pela bateria (representada na figura pela area abaixo de
cada curva) € menor, no eixo das ordenadas temos a tens&o, e no eixo das abscissas a corrente

de descarga.

L http://docplayer.com.br/10246175-Unijui-universidade-regional-do-noroeste-do-estado-do-rio-grande-do-sul-
detec-departamento-de-tecnologia.html#show_full_text
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Figura 2. Influéncia da corrente na curva de descarga da bateria.
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Fonte: Adaptada pelo Autor

Existem no mercado baterias recarregaveis de diversas tecnologias. Porém,
atualmente as baterias de Li-lon e Li-Po tém sido amplamente utilizadas em uma grande

variedade de aplicacgdes, inclusive como fonte de alimentacdo para VANTS.

2.1 Baterias de Li-lon

De acordo com (MILLSAPS, 2012) e (INTERNACIONAL, 2012), as Baterias de
Litio-lon podem ser perigosas em algumas condi¢Bes e podem representar um risco de
seguranca, ja que contém, ao contrario de outras baterias recarregaveis, um eletrolito inflamavel
e também sdo mantidos sob pressdo. Devido a isso as normas de ensaio para estas baterias sao
mais rigorosas do que algumas outras como as de Chumbo-Acido, exigindo tanto uma ampla
gama de condicOes de ensaios e testes especificos.

As Baterias de Li-lon oferecem um bom desempenho de carga em temperaturas
mais frias, ou seja, elas ttm um carregamento mais rapido.

Alguns pesquisadores estdo trabalhando para melhorar os métodos de investigagéo,
de densidade de poténcia, seguranca, durabilidade, ciclo, tempo de recarga, custo, flexibilidade

e outras caracteristicas dessas baterias de Li-lon. Pesquisadores da IBM da india estdo usando
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uma fonte de alimentag&o experimental para células de lons de Litio de baterias descartadas de
laptop em regides sem eletricidade (CHANDAN, 2014).

2.2 Baterias de Li-Po

Estas baterias apresentam algumas vantagens em relacdo a outras tecnologias,

principalmente Chumbo-Acido e Niquel Cadmio. Algumas dessas vantagens s&o listadas a
seguir (HUGGINS, 2008):

Alta densidade de poténcia quando comparada a outras tecnologias como chumbo-acido
ou Ni-Cd (Niquel-Cadmio).

Baixa taxa de auto-descarga, permitindo que as baterias de Li-Po possam ficar
armazenadas por um periodo mais longo sem a necessidade de recarga no momento do
uso.

Maior vida util, suportando uma quantidade de ciclos de carga-descarga maior que
outras tecnologias.

Né&o possui efeito memoria, o que significa que € possivel carregar parcialmente uma

bateria sem que a mesma perca suas caracteristicas.

Estas baterias possuem também algumas desvantagens, que sdo listadas a seguir

(HUGGINS, 2008):

A vida til das baterias é consumida mesmo quando ndo estdo em uso. 1sso ocorre em
fungédo do aumento da resisténcia interna da bateria.

Quando expostas a altas temperaturas, as baterias podem perder parte de sua capacidade
total e se decompde mais rapido que baterias de outras tecnologias.

Quando descarregadas até uma tensdo menor que a tensdo minima recomendada pelo
fabricante, as baterias sofrem danos severos, o que requer um cuidado maior com

relacdo aos limites minimos de operacéo.
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2.3 Comparando Baterias do tipo Li-Po com as de Li-ion

Comparando as baterias do tipo Li-Po com as de Li-fon verifica-se que as do tipo
Li-Po possuem maior densidade energética e menor peso. Estas vantagens sdo particularmente
importantes em aplicacfes em VANTS, onde a carga paga (limite de peso de uma aeronave) é
um fato preponderante para o desempenho do equipamento.

2.4 Degradacéo da Bateria

As baterias degradam progressivamente com capacidade reduzida, ciclos de vida e
seguranca devido a alteracBes quimicas para os elétrodos. A Capacidade de perda ou
desbotamento € expressa como uma percentagem da capacidade inicial depois de um namero
de ciclos (por exemplo: 30% de perda depois de 1.000 ciclos). A degradacdo da bateria €
fortemente dependente da temperatura (WALDMANN, et al., 2014). As reagdes de degradagio

exotérmicas comuns que podem ocorrer sdo (VOELKER, 2014):
e A reducgdo quimica do eletrolito através do anodo.
e A decomposic¢do térmica do eletrolito.
e Oxidacdo quimica do eletrolito através do catodo.
e A decomposicdo térmica pelo catodo e o anodo.

e Curto-circuito interno por efeitos de carga.

2.5 Estado da Vida Util Remanescente da Bateria

O estado da vida util da bateria, ou simplesmente RUL, € normalmente definida
como o numero de ciclos de carga-descarga completa antes da perda significativa da
capacidade.

O estado da vida util remanescente também € onde esta voltada a atencdo, para que
se possa verificar um equipamento. A estimativa da RUL de um componente defeituoso esta
no centro dos progndsticos de sistemas e gestdo de saude. Ele da aos operadores uma potente
ferramenta na tomada de decisGes por meio da quantificacdo de quanto tempo resta até que a
funcionalidade é perdida. A previsdo da RUL precisa lidar com multiplas fontes de erros como

inconsisténcias de modelagem, o ruido do sistema e fidelidade do sensor degradado.
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Quando se faz uma observacdo da RUL de uma bateria desde o seu primeiro uso,
percebe-se que sua descarga ocorre mais rapidamente de acordo com o aumento do numero de
ciclos de recarga, chegando a um momento em que a descarga serd muito rapida em relacao ao

tempo da primeira descarga.

2.6 Estado da Carga (SOC)

A referéncia do SOC preferencial deve ser a capacidade nominal de uma célula de
bateria nova em vez da capacidade atual da célula. Isso ocorre porque a capacidade da célula
se reduz gradualmente a medida que a célula envelhece. Por exemplo, no final da vida Gtil da
célula, a sua capacidade real aproximar-se-a apenas de 80% da sua capacidade nominal e, neste
caso, mesmo se a célula estiver totalmente carregada, o seu SOC seria apenas 80% da sua
capacidade nominal. Os efeitos da taxa de temperatura e descarga reduzem ainda mais a
capacidade efetiva. Esta diferenca de pontos de referéncia é importante se 0 usuério esta de
acordo com a estimativa do SOC como faria em um verdadeiro gasolina aplicado em um carro.
Porém, a referéncia de medicdo do SOC ¢é frequentemente definida como a capacidade atual da
célula em vez da capacidade nominal. Neste caso, uma célula totalmente carregada, préxima
do final da sua vida, poderia ter um SOC de 100%, mas teria apenas uma capacidade efetiva de
80% da sua capacidade nominal e os fatores de ajustamento teriam de ser aplicados a

capacidade estimada, se Compara-la com sua nova capacidade nominal. (ZHANG, 2011)

2.7 Estado da Saude (SOH)

O estado de satde é uma "medida" que reflete o estado geral de uma bateria e sua
capacidade de fornecer o desempenho especificado em comparagdo com uma bateria nova. Ele
leva em conta fatores como aceitacdo de carga, resisténcia interna, tenséo e auto-descarga. E
uma medida da capacidade de longa duracdo da bateria e da uma "indica¢éo" ndo é uma medida
absoluta, de quanto do "disponivel de transferéncia de energia" da bateria foi consumida, e
quanto € deixada. Ao contrario do SOC que pode ser determinado medindo a carga real na
bateria, onde ndo ha nenhuma definicdo absoluta do SOH. E uma medida subjetiva que se

define de uma variedade de diferentes parametros mensuraveis de desempenho da bateria, que


http://www.mpoweruk.com/performance.htm#throughput
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eles interpretam de acordo com seu proprio conjunto de regras. E uma estimativa e ndo uma
medida.

O objetivo do SOH é fornecer uma indicacdo do desempenho que pode ser esperada
da bateria na sua condicéo atual ou fornecer uma indicacdo do quanto a vida Gtil da bateria foi
consumida e quanto permanece antes de ser substituido. Em aplicac@es criticas como a central
de reserva e de emergéncia. O conhecimento do SOH também ajudara em uma manutencéo
preventiva, antecipando problemas para fazer diagnostico de falhas ou planejar a substituicdo
(NUHIC, 2013).
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3 MODELOS DE PREDICAO

Nesse capitulo serdo abordados os modelos de predigdo para prever a RUL, que
foram os seguintes: Filtro de Kalman Estendido (EKF) e Filtro de Particulas (PF).

3.1 Filtro de Kalman Estendido (EKF)

O Filtro de Kalman Estendido (EKF) é uma versdo mais atual que lineariza a cerca
de uma estimativa da média atual e covariancia.

Conforme (LEAO, 2011), no EKF os modelos de transicio de estado equacdo (1) e
de observacdo equacdo (2) ndo precisam ser funcfes lineares, mas em vez disso podem ser

funcdes diferenciaveis.

Xp=f (-1, ) + Wi 1)
Z=h(xy) + vy (2)

De acordo com as equacdes (1) e (2) wy e v, sdo 0s ruidos dos processos e da
observacdo respectivamente e u;, € o vetor de controle, ja na Figura 3, Q; € R} Sa0 0S erros
da covariancia.

A funcéo f pode ser usada para calcular o estado previsto a partir da estimativa
anterior e similarmente a funcao h pode ser utilizada para calcular a medida prevista a partir do
estado previsto. No entanto, f e h ndo podem ser aplicados para a covariancia diretamente. Em
vez disso, uma matriz de derivadas parciais chamada de Jacobiana é calculada, onde pode ser
representada nas equacdes (3) e (4).

Em cada passo de tempo, o Jacobiano € avaliado com os estados previstos
atuais. Estas matrizes podem ser usadas nas equagdes do Filtro de Kalman. Este processo
essencialmente lineariza a fungéo néo linear em torno da atual estimativa. A Figura 3 mostra 0s

passos do algoritmo do Filtro de Kalman Estendido, apos a linearizagéo.

Figura 3. Algoritmo do Filtro de Kalman Estendido

PREDICAO

Passo 1: Estimativa do estado apriori Xy =f (Xe—1,ui) + Wi



https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=pt-BR&prev=search&rurl=translate.google.com.br&sl=en&u=https://en.wikipedia.org/wiki/Covariance&usg=ALkJrhgybJXzyvLnsDQQrlo48E9ZC8dHCA
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=pt-BR&prev=search&rurl=translate.google.com.br&sl=en&u=https://en.wikipedia.org/wiki/Differentiable&usg=ALkJrhhWvIPYZLKTOkqCF2kGT8fgIRX14A
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Passo 2: Estimativa da covariancia apriori Prjie—1=Fi—1 Pe—1jk—1F " -1+ Qx
Atualizacao

Passo 4: Ganho Kalman Ky P Z' (Z P Z' + Hy)
Passo 6: Estimativa do estado a posteriori Xklk=Xk|k-1 T Kk Yk

Passo 7: Estimativa da Covariancia Pryie=(I — Kie Zy. ) Pijie—1

Fonte: Do Autor.

Onde as matrizes de transicdo de estado e de observacdo, vista nas equacdes (1) e

(2) estdo definidas para serem 0s seguintes Jacobianos nas equacdes (3) e (4)

_9of
Fk—l_ a |9?k—1|k—1,uk (3)
_0of
Hk_ a |5C\k|k—1 (4)

A recursdo acima equacdes (2) e (3) € uma primeira ordem estendida filtro de
Kalman (EKF). Quando as func¢des séo de ordem superiora de primeira ordem pode ser obtido
a linearizagdo através das expansdes em série de Taylor.2

A Figura 4 apresenta o comportamento do algoritmo do Filtro de Kalman
Estendido.

Figura 4. Comportamento do Filtro de Kalman Estendido

Estimativas iniciais:

Xeie P

Equacdes de Atualizacdo do Tempo (Previsdo)

Avanga o estado no tempo:

2 http://faculty.swosu.edu/michael.dougherty/book/chapter11.pdf
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A

xfzhk()?t—l)
Avanca a covariancia no tempo:

Pt_ = TtPt—lT,t+RtQtR,t

A

Equacdes de Atualizagdo das Medidas (Corregéo)

Calculo do Ganho do Kalman:

Ke=P; Z(Z,P; Z¢ + Ht)_l
Atualiza a variavel de estado com y,:
Xy = XKy, — (X))
Atualiza a Matriz de covariancia:
Po-(I — K, Z)Py

Fonte: Adaptada pelo Autor.

3.2 Filtro de Particulas (PF)

O Filtro de Particulas (PF) também é chamado de Sequencial de Monte Carlo
(SMC) (PINTO, 2007). E um método utilizado muito geralmente em problemas dindmicos nio-
lineares e ndo-gaussianos (BETENCURTE, 2012). O algoritmo de PF inicia com suas
particulas ou pesos gerados de forma aleatorias, ap0s isso 0S mesmos sao computados e
normalizados, logo se a estimativa estiver condizente ja pode parar o loop sendo, ira continuar
até satisfazer a condicéo proposta.

A metodologia do Filtro de Particulas é usada para resolver Cadeia oculto de
Markov (HMM) e de filtragem n&o-lineares. O problema de filtragem consiste em estimar os
estados internos em sistemas dindmicos em que as observagdes sdo feitas parciais, e
perturbacgdes aleatorias estdo presentes nos sensores, bem como no sistema dinamico.

O objetivo é calcular a probabilidade condicional dos estados de algum processo de

Markov, dadas algumas observacdes ruidosas e parciais.


https://en.wikipedia.org/wiki/Hidden_Markov_model
https://en.wikipedia.org/wiki/Hidden_Markov_model
https://en.wikipedia.org/wiki/Nonlinear_filter
https://en.wikipedia.org/wiki/Filtering_problem_(stochastic_processes)
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A técnica do Filtro de Particulas usa uma abordagem de amostragem com uma
selecdo de mutacdo do tipo genético, com um conjunto de particulas para representar a
distribuicdo posteriori de algum processo estocastico, dadas algumas observac6es ruidosas.

O modelo de espaco de estado pode ser nao-linear e as distribuicdes de estado e de
ruido iniciais podem assumir qualquer forma necessaria.

O PF fornece uma metodologia bem estabelecida (DEL MORAL, 1996), (DEL
MORAL, 1998) e (DEL MORAL, 2004) para gerar amostras da distribuicdo pretendida sem a

necessidade de suposi¢des sobre 0 modelo de espaco de estado ou das distribui¢fes do estado.

Muitos modelos de PF estdo sendo usados em varias aplicacdes, entretanto o
trabalho proposto utilizou o PF do tipo bootstrap, que pode ser encontrado em (Chen, 2003). A

equacéo (5) apresenta o desenvolvimento da sequéncia de estados (x,k € N).

Xe=f (X—i,Wie—1), k = 1 )

Sendo xy, € o vetor de estados, f € uma fungéo ndo linear do estado xj_; wy_q, K
€ N, é uma sequéncia i.i.d do ruido de processo. O modelo de medicdo pode ser descrito na

equacao (6)

ykzh(xk,vk) (6)

Onde h é um funcdo possivelmente ndo-linear que representa a relacdo entre a
medicdo e os estados e vy, k € N, é uma sequéncia i.i.d do ruido de medicdo. Além disto, X0,
Vi, € wy, 80 mutualmente independentes.

A Equacdo 7 caracteriza a probabilidade de transicdo dos estados, p(xj|xx—1),
enquanto a Equacdo 8, descreve a probabilidade p(y,|x,) que esta relacionada ao modelo de
medicdo. Buscam-se entdo estimativas de x; baseadas no conjunto de medicbes disponiveis
yi:k=y;; =1, .., katé o instante k. A partir da distribui¢éo a priori p(x,), a distribuicéo a
posteriori p(xy|x,:K) é obtida recursivamente em duas etapas: predicao e atualizagédo

Dada a probabilidade p(xyx_4|y:: k — 1)em um instante k, o passo de predicéo aplica
a equacdo de Chapman-Kolmogorov ao modelo de estado para obter a probabilidade a priori

no instante k est4 na equacéo (7).
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p(xi1:k-1) = [ plati- )P lyr k-Ddxey (7)

O passo de atualizacdo é alcangado pela aplicacdo do teorema de Bayes pode ser

Vvisto na equacéo

p(Yxlx)p(xkly:k — 1)
p(Yxlyi:k — 1)

p(xlyik) = (8)

Onde p(xy|y;: k — 1) define a probabilidade a priori, p(yy|xi) € a verossimilhanca
dada pelo modelo de medicdo (Equacdo 2) e o denominador refere-se a constante de
normalizagéo que representa a evidéncia.

Essa abordagem define a solucdo Bayesiana. No entanto, nem sempre é possivel
determina-la analiticamente, exceto quando o sistema é linear e as distribuicdes sdo Gaussianas,
como € o caso do filtro de Kalman. Por outro lado, os filtros de particulas ndo requerem
qualquer hipétese sobre a forma da funcdo de densidade de probabilidade (pdf) do vetor de
estados.

A Figura 5 é apresentado o algoritmo do Filtro de Particulas, no qual é dividido em
4 passos, Inicializagé@o das particulas, onde sdo geradas de forma aleatorias, calculo dos pesos
das particulas, reamostragem e predigéo das particulas. A Figura 6 apresenta a Reamostragem
do filtro, onde é selecionada as particulas de maior peso, ou seja, as mais importantes. Ao
amostrar proporcionalmente a verossimilhanca, o PF verifica as regibes com distribuicGes

maiores.

Figura 5. Algoritmo do Filtro de Particulas.

Passo 1: Inicialicéio das Particulas.

RASpSartaa

Passo 2: Calculo dos Pesos das

Particulas.
v \I’ hd v 'l' Wi
- : : : - PasFU 3: Reamostragem das
- | Particulas_
it ¥oow ¥ ow v v b ¥ . o .
e oo eoe ® Passo 4: Predigfio das Particulas.
v ¥ W

Fonte: Adaptada pelo Autor



Figura 6. Reamostagem do Filtro de Particulas.

M
Xiias
M m=l

() () P
{-"7;:+1 Wiy }m=1

M
RSN
M =l

(m) () W
: W }m=1

Fonte: Adaptada pelo Autor.
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4 DESCRICAO DAS BASES DE DADOS

Neste capitulo serd visto uma breve explanagdo das bases de dados usadas no
presente trabalho. Foram utilizadas trés bases de dados: uma Li-lon da NASA, uma de Li-Po
com corrente constante obtida em uma bancada experimental, e outra de Li-Po com corrente
sendo aplicada um ruido branco. E importante atentar que foram usadas apenas as bases de

dados das presentes baterias, para fazer as predi¢des de forma simulada.

4.1 Base de dados da NASA

Uma das bases de dados usadas foi a da NASA, disponibilizada no ano de 2015
localizada na (NASA Ames Prognostics Data Repository) (SAHA, et al., 2015). Ela é baseada
em um conjunto de quatro baterias de Li-lon 18650, e foram continuamente operadas por
carregadas repetidamente para 4.2V e depois descarregadas para 3.2V usando uma sequéncia
descarregamento de correntes aleatorias entre 0,5 e 5A. Foi utilizada nesta experiéncia uma
distribuicdo de probabilidade personalizada para selecionar uma nova carga de ponto de ajuste
a cada um minuto durante a operacdo de descarga. A distribuicdo de probabilidade projetada
pode ser desviada com o objetivo de selecionar correntes mais baixas (SAHA, et al., 2015).
Nesta base de dados foram usadas duas baterias identificadas como RW13 e RW14, onde o
perfil usado é executado uma descarga com corrente constante apds 50 descargas com corrente
aleatoria.

A Figura 7 é apresentada as curvas de descarga da bateria identificada como RW13,

onde é coletada a tensdo em relacdo ao tempo.
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Figura 7. Curva de Descarga da Bateria Li-lon [RW13] da NASA
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Fone: Do Autor.

A Figura 8 é apresentada a Degradacdo da Capacidade da Bateria identificada
RW13 da NASA.

Figura 8. Degradacédo da Capacidade da bateria RW13
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Fonte: Do Autor.
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A Figura 9 é apresentada as curvas de descarga da bateria identificada como RW14,

onde é coletada a tens&o em relacéo ao tempo.

Figura 9. Curva de Descarga da Bateria Li- lon [RW14] da NASA
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A Figura 10 é apresentada a Degradacdo da Capacidade da Bateria identificada

RW14 da NASA.

Figura 10. Degradacdo da Capacidade da bateria RW14
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Fonte: Do Autor.
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4.2. Base de Dados Gerada em uma Bancada Experimental

Neste trabalho escolheu-se 0 VANT fabricado pelo Gyro-200ED-X8 com 8 rotores
que € uma plataforma para fins experimentais, destinados ao setor de pesquisa em
universidades, escolas técnicas e outras instituicdes, nas Figuras 11 e 12 mostra as imagens do
VANT que foram coletados os dados da bateria, durante a bancada experimental.

Figura 11. VANT Gyrofly

Fonte: Do Autor.

Figura 12. VANT Gyrofly visto por Cima

Fonte: Do Autor.
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O VANT Gyrofly disponibiliza uma comunicacdo aberta que permite 0 acesso a
telemetria do helicoptero, leitura de todos os sensores embarcados e um hardware com
microcontrolador de alto nivel para que o usuario possa embarcar seu proprio codigo. Este
VANT é equipado com uma bateria do tipo Li-Po com 2 A/h e tensdo de 14,8 V (GYRO-
200ED-X8).

Optou-se por, nesse estudo realizar a predicéo de carga quando a corrente da bateria
é constante. Este caso simula uma operacdo do VANT com posicdo e altura constante,
realizando o monitoramento de uma area. Ja quando a corrente tem o ruido branco simula o
VANT em movimento. Para estes fins foi construida uma bancada onde a bateria é descarregada
com corrente constante ou com ruido branco, porém configuravel. A utilizacdo de diferentes
correntes simula diferentes niveis de carga paga no VANT.

As baterias passaram por uma série de ensaios para avaliar suas caracteristicas
internas e sua capacidade energética. Estes testes foram realizados em ambiente de laboratdrio
através de uma carga eletrdnica controlada por computador.

A carga eletrdnica é uma classe de circuitos que permite controlar de alguma forma
a energia drenada de uma fonte de alimentacdo, esse tipo de circuito é utilizado para a realizacdo
de testes de qualidade e capacidade das fontes elétricas. Existem quatro tipos de carga
eletronica, a carga de corrente constante, a carga de tensdo constante, a carga de resisténcia
constante e a carga de poténcia constante.

Cada tipo de carga eletrénica possui uma aplicacéo, o tipo ideal de carga eletronica
para ensaios de baterias é a de corrente constante pois este tipo permite observar a curva
caracteristica da tensdo de descarga.

O funcionamento de uma carga eletrbnica de corrente constante pode ser
compreendido pela andlise de seu circuito de base. A Figura 13 mostra o circuito de base da

carga eletrénica de corrente constante.
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Figura 13. Circuito simplificado da carga eletronica de corrente constante.

]
=

M1
VBAT

+-VCC

= RSHUNT 12

Fonte: Autor.

O componente Ul é um amplificador operacional ideal e portanto possui
impedancia entre sua entrada inversora (-) e ndo inversora (+) infinita, isso obriga que as tensoes
em ambos os terminais sejam iguais.

Se uma tensdo VREF (V de referéncia) for aplicada a entrada ndo inversora
(terminal +) a mesma tensdo devera existir na entrada inversora (terminal -). A tensao na entrada
ndo inversora é igual a tensdo sobre o resistor de descarga RSHUNT e seu valor pode ser
calculado pela Lei de Ohm (V = R*I), a corrente que passa pelo resistor RSHUNT vem do
MOSFET M1, esse MOSFET estara operando na regido ativa e portanto se comporta também
cOmMo um resistor.

O amplificador operacional U1 produz em sua saida a tensdo necessaria para que a
corrente que passa pelo MOSFET seja exatamente | = VREF/RSHUNT, desta forma o circuito
permite drenar uma corrente constante da bateria que possui seu valor determinado pelo valor
de tensdo VREF.

A carga eletrnica permite o ajuste da corrente de descarga em até 2.5 A em
intervalos de 0.15 A. Este dispositivo se conecta a um computador por meio de um link de
radio frequéncia que permite controlar a carga e colher os dados de tenséo e corrente da bateria.

A carga eletronica é dividida em dois estagios, um estagio analdgico e outro digital.
O estagio analdgico é composto por uma malha fechada entre um amplificador operacional e
um MOSFET que realiza a descarga da bateria.

A etapa do estagio digital € composta por um microcontrolador 16F877A, que
realiza o controle da corrente de descarga, realiza a captura dos valores de tensdo e corrente e
realiza a comunicag&o via radio com o computador. A Figura 14 e 15 apresenta uma parte da

bancada de testes.



Figura 14. Imagem da Carga eletronica de frente

Fonte: Do Autor.

Figura 15. Imagem da Carga eletronica com a bateria Li-Po.

Fonte: Do Autor.
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4.2.1 Etapa Analogica

O circuito que foi montado na pratica é muito semelhante ao circuito da Figura 16,

as diferencas existentes sdo devido a presenca de componentes de estabilizacéo.

Figura 16. Circuito real da carga eletronica de corrente constante.
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Fonte: Do Autor

O amplificador operacional utilizado é o LM324, este é um componente de uso
geral, sua escolha foi por disponibilidade de mercado. O MOSFET é o modelo IRF640 esse
modelo de transistor possui capacidade de conducdo de 18 amperes, 0 que permite seu
funcionamento com folga, e € de fécil disponibilidade de mercado. O resistor de referéncia
(RREF1) € de 1 ohm e 10W o que permite trabalhar com correntes até quase 4 amperes. O
resistor RGATEL (120 ohms) e CFILT3 (1000 uF) sao elementos de estabilizacéo, eles foram
introduzidos no circuito para evitar oscilacdes devido a etapa de geracdo da tensao de referéncia
que é produzida pelo conversor D/A via PWM.

O resistor RPB1 e o capacitor CPB1 formam um filtro passa-baixa que faz parte do
gerador de tensdo de referéncia, para gerar a tensdo de referéncia se dispde de um canal de
PWM( modulagéo por largura de pulso), esse canal possui uma saida com tensdo de pico igual
a 5V, a tensdo média de saida depende da largura do pulso da onda, porém a tensdo é pulsada
e ndo um valor constante (Figura 17), para eliminar as oscila¢ées do canal PWM utiliza-se o

filtro RC passa-baixo.
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Figura 17. Saida PWM (rosa), saida do filtro passa-baixo (azul).
RIGOL STOP i P F 1.961)
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Fonte: Lauchpad (2011)3 .

O sinal de PWM que gera a tensdo de referéncia é produzido por um
microcontrolador de 8 bits, seu funcionamento serd explicado na proxima sec¢do. A ultima
parte da etapa analdgica do circuito € a medicdo de tensdo e corrente elétrica. Para ler essas
grandezas elétricas foi utilizado o conversor A/D do microcontrolador, como sera detalhado
mais adiante o A/D do MCU s6 consegue ler tensdes entre 0 e 5V.

A medicdo de corrente € feita a partir da leitura da tensdo sobre o resistor RREF1
pois a relacdo entre essas duas grandezas é dada pela Lei de Ohm, como a corrente maxima de
trabalho ndo passa de 3A e o resistor é de 1 ohm a tensdo de saida pode ser lida diretamente
pelo conversor A/D.

A medicéo de tensdo da bateria é feita a partir de um divisor de tenséo de alta
impedancia, isso serve para atenuar o valor de tenséo para o intervalo de seguranca entre 0 e

5V. O divisor de tenséo pode ser visto na Figura 18.

3 http://www.msp430launchpad.com/2011/06/simple-launchpad-dac.html
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43

Figura 18. Circuito divisor de tenséo.
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Fonte: Autor

O amplificador operacional na saida do divisor de tensdo serve para aumentar a
impedancia entre a bateria e o conversor A/D, isso serve para diminuir as chances de um sobre

carga entre diferentes partes do circuito.

4.2.2 Etapa Digital

A etapa digital do circuito € composta dos componentes de controle e comunicacao.
O sistema é controlado por um software em um PC, por medidas de seguranca o circuito se
comunica com o computador atraves de um link de radio frequéncia. O microcontrolador
utilizado precisa ter capacidade computacional suficiente para controlar a carga eletronica,
monitorar as medidas elétricas e realizar a comunicacdo em tempo real com o computador.

O sistema de comunicacdo € composto por um transmissor e um receptor na
frequéncia 433 MHz, essa frequéncia nédo requer autorizacéo legal para operar, o protocolo de
comunicacéo é do tipo serial assincrono com checagem de erro por CRC.

O MCU utilizado foi um 16F877A, o0 mesmo € apresentado na Figura 19, este
modelo foi escolhido por sua capacidade computacional e de memoria, além de oferecer os

recursos de conversdo A/D e PWM que sdo fundamentais para o sistema.



Figura 19 - Microcontrolador
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Fonte: Autor.
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A configuracdo do microcontrolador é bastante simples, 0 mesmo possui um

oscilador a cristal de 4 MHz, isso garante um ciclo de instrugdo de 1uS, que foi o suficiente

para rodar todas as rotinas em modo pseudo escalonado, a saida de PWM é conectada ao filtro

passa baixa e as leituras de tenséo e corrente (ambas sdo sinais de tensdo) entram no leitor A/D.

Por fim a comunicacdo é feita diretamente através de pinos de entrada e saida digital.

4.2.3 Ensaios para a Coleta de Dados

Um software supervisorio no computador é utilizado como interface homem-

maquina, este software serve para configurar a corrente de descarga, observar em tempo real

os valores medidos da bateria e gerar 0 arquivo com os dados da descarga para analise posterior.

O circuito se conecta a um computador por meio de um link de radio frequéncia

que permite controlar a descarga e armazenar os dados de tensédo e corrente da bateria onde um

software supervisorio no computador é utilizado como interface homem-maquina. Este
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software serve para configurar a corrente de descarga, observar em tempo real os valores
medidos da bateria e gerar o arquivo com os dados da descarga para analise posterior. Desta
forma tem-se que a solucdo produzida permite o ajuste da corrente de descarga em até 2.5A

com ajuste de intervalos de descargas de 0.15 A. A Figura 20 apresenta a interface do software.

Figura 20. Interface do Software de Carga Eletronica
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Fonte: Do Autor.

Foram coletados os dados de tenséo e corrente da bateria de Li-Po em uma taxa de
amostragem de 1 minuto. Na primeira etapa foram feitos 9 ensaios, onde a corrente era setada
em 1A, 1.5A e 2A. Para cada corrente existem 3 ensaios, no qual a tensdo iniciacom 15V e é
finalizada com 12 V. Ja na segunda etapa foram coletados mais 9 ensaios com o ruido branco
na corrente.

As Figuras 21 e 22 estdo 0s ensaios com corrente constante da bateria, onde simula

0 VANT fazendo o monitoramento de uma area, ou seja, na posi¢do parada durante o voo.



46

Figura 21. Ensaios de Descarga com Corrente Constante da Bateria de Li-Po
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Fonte: Do Autor.
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Figura 22. Ensaios com Correntes Constantes da Bateria Li-Po
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Fonte: Do Autor.

Nas Figuras 23 a 25 apresentam o comportamento das correntes com ruido branco
durante alguns ensaios de 1.36 A, 2 A e 2.5 A. O ruido branco fara com que a corrente oscile
em faixas diferentes, para colocar esse comportamento foi preciso usar um algoritmo Shift XOR
na rotina em C, onde o comportamento tem milhares de pontos ndo repetidos. A inclusdo do
ruido branco simula quando o VANT esta em seu trajeto e sendo perturbado por alguns fatores

qgue que causam incertezas como o vento, a temperatura, entre outros.

Figura 23. Corrente de 1.36A tendo a interferéncia do ruido branco
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Fonte: Do Autor.



Figura 24. Corrente de 2A tendo a interferéncia do ruido branco
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Figura 25. Corrente de 2.5A tendo a interferéncia do ruido branco
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As Figuras 26 e 27 representa as curvas de descarga tendo um ruido branco na
corrente, onde essa situacdo simula o VANT com perturbagdes, no qual podera ocorrer

variacdes de temperaturas na bateria e fortes ventos fazendo com o mesmo perca a estabilidade

por uns instantes. Figura 26 apresenta todas as descargas dos ensaios com corrente de 1.36 A,
2 A e 2.5 A com o ruido branco, respectivamente.

Figura 26. Ensaios com Ruido Branco na Corrente de 1.36 A, 2 Ae 2.5 A.
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Figura 27. Todos os Ensaios com Ruido Branco na Corrente
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5 PREDICAO DA RUL

Este capitulo aborda a metodologia usada para as predigdes da RUL com Filtro de
Kalman Estendido e Filtro de Particulas, assim foi usado o software matlab 2009b para as

simulacdes.
5.1 RUL com Filtro de Kalman Estendido (EKF)

O trabalho usard o EKF para a predicdo de carga, essa técnica € um método mais
avancado do KF comum, onde ambos se diferem pelos modelos ndo lineares que EKF trabalha,
no qual o KF comum trabalha com modelos lineares (LEAO, 2011). A utilizacio de técnicas
de filtragem para previsao envolve duas etapas: estimacao da degradacéo e previsao do instante
de falha. Durante a etapa da estimacéo da degradacéo utiliza-se um modelo capaz de descrever
a degradacdo do equipamento. Utilizou-se 0 modelo descrito pela equacéao (5), de acordo com
(LEAO, 2011).

d[k +1] =r-d[Kk]+w,[K] (5)
mik] = d[k]+V[k]

Onde a degradacdo do sistema no instante k é dada por d[Kk], r representa a taxa com
que a degradacdo € modificada, m € a medida de tensdo obtida nos ensaios e wi e v sdo ruidos
brancos Gaussianos de processo e medida respectivamente. Em quase todas as predi¢ées wi, w2
sdo iguais a 0,002 e 0,003 respectivamente, ja v é igual a 0,5.

O modelo escolhido assume que a degradagao tem um comportamento exponencial
determinado pelo pardmetro r.

E possivel verificar, através da Figura 24 que as séries de dados apresentam
comportamentos exponenciais porem com diferentes taxas de decaimento. Este fato € bastante
visivel para correntes de descarga diferentes porém também estd presente em series com a
mesma corrente de descarga. Desta forma, faz-se necessaria a estimacéo de r dentro de cada
série de dados. Incorporando esta estimacdo ao modelo temos o seguinte modelo final na

equacéo (6).
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d[k +1] = r[k]d[k]+ w,[K]
rik +1] = r[k]+ w,[k] (6)
m[k] = d[k]+v[k]

Neste modelo, r é estimado ao longo das itera¢des utilizando um modelo de passeio
aleatdrio (w, e w, sdo os ruidos branco Gaussiano). Considerando que o valor de r estimado
ndo deve variar ao longo de uma série de dados, optou-se por adotar a estratégia descrita em
(LEAO, 2011). Nesta estratégia, a variancia de w, é ajustada de acordo com a variancia da
estimativa de r dada pelo Filtro de Kalman. Este procedimento visa iniciar a estima¢do com
uma alta variancia, o que possibilita a busca num maior espaco e reduzir este espaco de busca
a medida que o filtro for convergindo.

A etapa de estimacdo da degradacdo consiste, portanto em estimar d a partir da
medida m utilizando o modelo descrito em (6) e um EKF. Esta etapa € realizada até o instante

onde deseja-se realizar uma previsdo, a Figura 28 apresenta 0s passos.

Figura 28. Algoritmo que Descreve o modelo do Filtro de Kalman Estendido

1. Estima-se d[k] e r[k] com o filtro de Kalman que pode ser visto na Figura 3 do capitulo 3, e 0s
dados do indicador de degradagdo até o instante k.

2. Tendo a distribuicdo das estimativas de d[K] e r[k] sorteiam-se valores de acordo com
essas distribuicdes.

3. Propaga-se a varidvel d utilizando o0 modelo até que esta atinja um limiar sorteado de
acordo com a distribuicdo da zona de falha.

4. Armazena-se 0 instante de cruzamento e repetem-se 0s passos 2 e 3 tendo como
objetivo a geracdo de novas previsoes.

Fonte: Do Autor.

Durante a etapa de previsao as estimativas de d e r séo utilizadas juntamente com o
modelo em (6) para simular a evolucgéo da degradacdo ao longo de iteracGes futuras.
Sorteiam-se pontos pertencentes as distribuicGes estimadas de d e r e verifica-se a evolugéo de
cada ponto usando as duas primeiras equacOes de (6). Uma predi¢cdo do instante de falha é
determinada pela violacdo do limiar de falha pela medida de degradagéo. A distribuigdo predita

do instante de falha é construida a partir das previsdes de multiplos pontos sorteados das
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distribuicOes de d e r. Para o presente trabalho, o limiar de falha foi estabelecido como 12.5 V
nas baterias de Li-Po, ja nas baterias de Li-ion foi de 3.35 V.

5.2 RUL com Filtro de Particulas (PF)

Para fazer a predicdo com Filtro de Particulas também sera dividida em 2 etapas
semelhante ao Filtro de Kalman: estimacdo da degradacéo e previsdo do instante de falha. A
estimacdo da degradacéo é feita pelo PF, na qual € estimada os estados d[k] e r[k] das equacbes
(5) e (6), apos essa etapa usa-se 0 mesmo método usado com o EKF para fazer a predi¢éo no
instante da falha, onde a limiar de falha também é de 12.5 V nas baterias de Li-Po, j& nas baterias
de Li-lon foi de 3.35 V.

A definicdo da zona de falhas foi realizada através do seguinte procedimento. Foi
escolhida uma zona com distribui¢do gaussiana de média bem proximo da falha, por exemplo
nos ensaios com corrente constante foi adotado o valor de 12,5 e desvio-padrdo 0,05. A
concepcao da zona de falhas possui um grande impacto no resultado final, porém uma melhor
escolha para os parametros que definem essa regido sé pode ser realizada partir da aquisicdo de

mais dados degradados. Na Figura 29 apresenta os passos da predi¢do da RUL com PF.

Figura 29. Algoritmo que Descreve o modelo do Filtro de Particulas.

1. Estima-se d[Kk] e r[k] com o Filtro de Particulas que pode ser visto na Figura 5 do capitulo 3 e
os dados do indicador de degradagdo até o instante k.

2. Tendo a distribuicdo das estimativas de d[K] e r[k] sorteiam-se valores de acordo com
essas distribuicdes, podem ser vistas nas equacdes 5 e 6.

3. Propaga-se a varidvel d utilizando o0 modelo até que esta atinja um limiar sorteado de
acordo com a distribuicdo da zona de falha.

4. Armazena-se o instante de cruzamento e repetem-se 0s passos 2 e 3 tendo como
objetivo a geracdo de novas previsoes.

Fonte: Do Autor.

Para fazer as predi¢cGes com os métodos foi escolhido o instante de 10 minutos antes

da falha ocorrer. Todas as previsdes de cada ensaio foram realizadas adotando-se o0 seguinte
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procedimento: Obtém-se os indicadores de degradacdo até um instante k; Executam-se os
passos 1 a 4 apresentados na Figura 29. Neste caso, o instante k corresponde ao instante de
minutos 10 antes da falha; Calcula-se a distribuicdo dos tempos previstos para ocorréncia da
falha; Repetem-se o0s passos 1, 2 e 3 modificando o instante antes da falha, ou seja, faz-se uma
nova previsao 10 minutos antes da falha, sendo que cada ciclo de descarga tem seu tamanho
diferente, (por exemplo: 10 minutos antes da falha no primeiro ensaio pode iniciar no instante
de 71 minutos, ja no segundo ensaio pode iniciar no instante de 67 minutos, isso ocorre até que

seja realizada a ultima previsao).
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

As Figuras 30 a 32 apresentam os resultados das predi¢des da base com corrente
constante, j& as Figuras 33 a 35 mostram as estimativas da base com corrente com ruido branco,
e as Figuras 36 e 37 apresentam as predicdes da base de dados da NASA, todas usando o Filtro
de Kalman Estendido, no qual as estimativas foram efetivadas em 1 a 10 minutos antes da falha
da bateria. Os intervalos de confianca incluem 99% das predigdes realizadas.

Para uma melhor explanagéo da predicao das figuras, foi usada um limiar de falha
(threshold) que é correspondido como a linha em vermelho, os intervalos de confianca da
predicdo sdo as linhas em vertical de cor azul. A predicdo da falha do equipamento ocorre no
momento em que um desses intervalos atingir o limiar, ou seja, se nenhum dos intervalos

estivessem atingido o threshold, o equipamento falhava sem o alcance da predicéo.

6.1 Resultados com Filtro de Kalman Estendido

Na figura 30 apresenta as predi¢cdes do EFK dos ensaios com corrente de 1,0A,
onde mostra a bateria faltando 10 minutos para falhar, o objetivo é estimar antes de ocorrer a
falha. Nos ensaios com corrente 1,0A o EKF mostrou bastante eficacia nos 2 primeiros ensaios,
no primeiro ensaio somente no 82 minuto ndo se consegue identificar a falha. O segundo ensaio
da figura 30, apenas ndo consegue identificar a falha no 92 e 10® minuto. No Ultimo ensaio

apenas foram preditas as falhas nos minutos 1,2,3,4 e 7.

Figura 30. Resultados da previsdo para corrente de 1,0A
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Figura 31. Resultados da previsdo para corrente de 1,5A
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Fonte: Do Autor

De acordo com a Figura 31, as previsdes nos ensaios com corrente 1,5A o EKF
mostrou-se bastante eficaz, onde na primeira predicdo apresenta apenas um ponto de falha néo
identificado, que foi durante os 10 minutos. O segundo ensaio apresenta 3 pontos de falhas ndo
preditos, que foram 6, 9 e 10 minutos, respectivamente. O Gltimo ensaio com corrente 1,5A foi
0 que apresentou mais pontos de falhas ndo preditos, resultando em menos desempenho nas
predi¢des, 0s pontos nao preditos foram em 5, 6, 7, 8 e 10 minutos, respectivamente.

Figura 32. Resultados da previsdo para corrente de 2,0A

3 T \ T \ T 35 r

Predicio
Predicao ldeal 7 75

Predicdo
Predicéo Ideal

Predicdo
Predicdo Ideal

30

25
20

RUL Estimado
o

RUL Estimado
-

RUL Estimado

Fonte: Do Autor

Na Figura 32 apresenta os resultados das predi¢gbes com o EFK com correntes
constantes de 2,0A, a primeira predicdo mostra que a falha ndo foi identificada em 4 pontos,
referente aos minutos 5, 6, 8 e 10. As predi¢des do segundo ensaio as falhas dos minutos 4, 7,
8, 9 e 10 ndo encontradas. Ja as predicGes do terceiro ensaio mostram que 5 pontos nao foram
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identificados a falha, que s&o os minutos 6, 7, 8, 9 e 10. As estimativas com EKF nos ensaios
com corrente constante de 2,0A, apresentam os resultados mais baixos comparados com o dos

anteriores.
As Figuras 33 a 35 apresentam os resultados com ruido branco, onde a corrente €

perturbada.

Figura 33. Resultados da previsdo com RB de 1.36 A
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Fonte: Do Autor

A Figura 33 evidencia as predicdes de falhas com o EFK usando os ensaios com
ruido branco na corrente 1.36A tiveram bons resultados. As predi¢cdes do primeiro ensaio
mostram 3 pontos de falhas que ndo foram detectados, que sdo em 6, 9 e 10 minutos. No
segundo ensaio nao foram detectados 4 pontos de falhas em 6, 7, 8 e 9 minutos, ja no Gltimo
ensaio com corrente de 1,36A ndo foram identificados 5 pontos com as predi¢des que foram

nos 4, 7, 8, 9 e 10 minutos.

Figura 34. Resultados da previsdo com RB de 2.0 A

3 " " . . . 35 r

Predicao ] Predicdo
— Predicdo Ideal 25 Predicéo Ideal

10 Predicdo _ 30
Predicdo Ideal

25

RUL Estimado
=

RUL Estimado

RUL Estimado

RUL

Fonte: Do Autor.



58

A Figura 34 demonstra as predigdes de falhas com o EFK do primeiro ensaio com

corrente de 2,0A usando ruido branco, tiveram 3 pontos de falhas ndo identificados podendo

ser visto na Figura 34, em que foram em 6, 9 e 10 minutos. No segundo ensaio foi obtido mais

pontos de falhas ndo preditos comparando com a estimativa anterior, resultado em 5, que foram

em 5, 7, 8, 9 e 10 minutos. O 3° ensaio apresenta também 5 pontos de falhas ndo encontrados

durante a predigéo, que sdo em 6, 7, 8, 9 e 10 minutos.

Figura 35. Resultados da previsdo com RB de 2.5 A
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A Figura 35 exibe as estimativas com os ensaios de corrente de 2.5A com ruido

branco foram menos precisas que as anteriores onde todos nao predizeram 5 pontos de falhas

em cada ensaio.

As Figuras 36 e 37 apresentam as predi¢des do primeiro e ultimo ciclo das baterias
RW13 e RW14 da NASA respectivamente.

Figura 36. Resultados da previsdo do primeiro e Gltimo Ciclo da Bateria RW13 da NASA
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As predigdes com EFK na base de dados da NASA conseguiram obter resultados
satisfatorios devido a quantidade de dados comparando com as bases mostradas anteriormente.
Os 2 gréaficos na Figura 36 apresentam as predi¢cfes com o primeiro e o ultimo ensaio da bateria
identificada como RW13. A predicdo do primeiro ensaio todos os pontos de falhas sdo preditos,
ja o ultimo ensaio apenas 1 ponto de falha ndo € predito.

Figura 37. Resultados da previsdo do primeiro e Gltimo Ciclo da Bateria RW14 da NASA
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Fonte: Do Autor.

A Figura 37 demonstra as predi¢des de falhas com o EKF nos ensaios da bateria
identificada como RW14 da NASA, onde no primeiro ensaio todos os pontos de falhas foram
identificados, sendo que no ultimo ensaio apenas 1 ponto de falha ndo foi identificado.

As Figuras 38 a 40 apresentam os resultados das predi¢cdes da base com corrente
constante, j& as Figuras 41 a 43 mostram as estimativas da base com corrente com ruido branco,
e as Figuras 44 e 45 apresentam as predicdes da base de dados da NASA com corrente aleatoria,
todas usando o Filtro de Particulas, no qual as estimativas foram realizadas do mesmo modo
anterior, em 1 a 10 minutos antes da falha da bateria. Os intervalos de confianca incluem 99%
das predices realizadas.



6.2 Resultados com Filtro de Particulas

A Figura 38 evidencia as predi¢des de falhas com o PF foram adequadas em quase
todos os ensaios de 1A com corrente constante, no primeiro ensaio, apenas 1 ponto de falha ndo

é identificado, sendo em 10 minutos. No segundo ensaio também ndo é predito apenas um ponto

de falha que seria em 10 minutos. No terceiro ensaio 9 pontos de falhas séo identificados.

Figura 38. Resultados da previsdo para corrente de 1,0 A
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Figura 39. Resultados da previséo para corrente de 1,5A
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A Figura 39 apresenta as estimativas com o PF dos ensaios com corrente constante

de 1,5A, a primeira e a segunda predigdo ndo se conseguem encontrar 1 ponto de falha em cada,

por coincidéncia os pontos foram nos 10 minutos. A predicdo do terceiro ensaio, 2 pontos de

falhas néo sdo encontrados, no qual foi no de 1 e 10 minutos.
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Figura 40. Resultados da previsdo para corrente de 2,0A
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Fonte: Do Autor.

A Figura 40 apresenta as predicdes com o PF dos ensaios com corrente constante
de 2,0A. A primeira estimativa tem apenas 1 ponto de falha n&o localizado, sendo o de 10
minutos. Ja as predi¢Oes dos ensaios 2 e 3 apresentam 2 pontos de falhas ndo encontrados, que

sdo em 1 e 10 minutos em ambas as predicdes.

Figura 41. Resultados da previsdo com RB de 1.36 A
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Fonte: Do Autor.

De acordo com a Figura 41, a predi¢do com PF do primeiro ensaio com corrente de
1.36 com ruido branco, obteve apenas 2 pontos de falha ndo foram localizados, sendo de 9 e 10
minutos. No segundo ensaio 9 pontos de falha foram encontrados com as predigdes. No terceiro

ensaio somente 3 pontos de falha ndo foram encontrados, que foi o de 8, 9 e 10 minutos.
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Figura 42. Resultados da previsdo com RB de 2.0 A
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Fonte: Do Autor.
Na Figura 42 demonstra as predi¢cbes do PF nos ensaios de 2,0A, todas tiveram 9
pontos de falhas encontrados, porém cada um obtiveram 1 falha ndo encontrada, que foi em 10

minutos em cada uma das predigdes.

Figura 43. Resultados da previsdo com RB de 2.5 A
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Fonte: Do Autor.

Na Figura 43 apresenta as predi¢fes do PF com corrente de 2.5 A com ruido branco,

na qual todas tem o ponto de falha de 10 minutos ndo localizado, e 9 pontos de falhas preditos,
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Figura 44. Resultados da previsdo da Bateria RW13 da NASA
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Fonte: Do Autor.
Na Figura 44 evidencia as predicdes do PF nos ensaios da base de dados da NASA
da bateria RW13, no primeiro ensaio ndo foram encontrados 3 pontos de falhas, em 1, 2 e 3

minutos. J& o ultimo ensaio néo foi localizado apenas 2 pontos de falha, sendo em 2 e 3 minutos.

Figura 45. Resultados da previsdo da Bateria RW14 da NASA
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Fonte: Do Autor.

Na Figura 45 mostra as predigdes com o PF do primeiro e ultimo ensaio da bateria
RW14 da NASA, foram identificados todos os pontos de falhas.

Apesar da utilizacdo de um modelo simples de progressdo da degradacédo, foi
possivel observar um bom desempenho do sistema de previsdo. Os instantes reais de falha
encontram-se dentro dos intervalos de confianca em previsdo com até 5 minutos de

antecedéncia para a maioria das series de dados.
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Conforme pode ser visto, a qualidade das previsGes decai a medida que a corrente
de descarga aumenta. Isto pode ser explicado pelo fato de que correntes mais altas implicam
em decaimentos mais rapidos o que resulta em séries de dados com menos pontos. A presenca
de poucos pontos impacta nas estimativas do EKF, porém as bases de dados da NASA possuem

muitos pontos, por isso as previsdes nelas ficaram melhores.

6.3 Comparagdes dos Resultados do EKF e PF

Foi comprovado que ambas as técnicas satisfazem o objetivo do trabalho, que
consiste em fazer a predicdo da RUL de baterias, apesar disso sera mostrado em alguns ensaios
qual método se saiu melhor.

A figura 46 apresenta as previsdes no 92 ciclo com corrente constante em ambas as

técnicas.

Figura 46. Resultados dos métodos no nono ciclo de descarga com corrente constante
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Fonte: Do Autor.

Ao fazer uma andlise percebeu-se que ambas as técnicas tiveram resultados
satisfatorios, porém a técnica do PF foi um pouco melhor, pois a mesma nao consegue detectar
apenas um ponto de falha em quase todos os 10 minutos, apenas o ultimo néo foi violado. O
EKF detectou 5 pontos de falhas.

A Figura 47 mostra 2 resultados do Gltimo ciclo de descarga de bateria com ruido

branco na corrente.
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Figura 47. Resultados dos métodos no nono ciclo de descarga com corrente com ruido branco
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Nessa base de dados com ruido branco, os métodos tiveram um desempenho

razoavel, apesar de eles terem conseguido obter pontos de falhas antes do limite de tempo, o

PF conseguiu cruzar 8 pontos de falhas, ja& 0 EKF conseguiu cruzar 5 pontos, 3 a menos que 0

PF, assim sendo este continua tendo resultados melhores.

A Figura 48 apresenta os resultados das técnicas na bateria RW13, experimentos

estdo sendo apenas no ultimo ciclo de descarga, como visto anterior o limiar de falha muda,

chegando bem proximo de 3V, sabendo-se também que a taxa de amostragem é muito maior

que as anteriores.

Figura 48. Resultados dos métodos do ultimo ciclo de descarga da bateria RW13 da NASA
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Na ilustracdo o PF conseguindo cruzar o limiar de falha em 8 pontos, ja 0 EKF néo

consegue localizar as falhas no primeiros minuto, assim obtendo em 9 pontos de falhas, as 2
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técnicas conseguiram obter predi¢es adequadas, porém os intervalos de confianga do PF sdo
menores que 0 EFK resultando em uma melhor predi¢do, mesmo tenho menos pontos de falhas.
Os 2 métodos estdo cumprindo seu papel, mas em relacdo a comparacdo dos mesmos.

A Figura 49, apresenta os resultados do Filtro de Particulas e Filtro de Kalman

Estendido durante o ultimo ciclo de descarga da bateria RW14 da NASA

Figura 49. Resultados dos métodos do ultimo ciclo de descarga da bateria RW14 da NASA
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Fonte: Do Autor.

Na Figura 49, o Filtro de Kalman Estendido consegue detectar 9 pontos de falhas
de acordo com treshold, ja o Filtro de Particulas consegue detectar os 10 pontos de falha om

intervalo de confianga menores.
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7 CONCLUSAO

O presente trabalho proporcionou uma metodologia para a predicdo de carga em
baterias de Li-Po, onde os dados da mesma foram gerados em uma bancada experimental, j& a
bateria Li-lon os dados foram disponibilizados pelo site da NASA, ambas sdo baterias
utilizadas em VANTS, o trabalho usou apenas o modelo para fazer as predi¢des, ndo usando a
bateria em junto ao VANT. Os métodos usados foram: um Filtro de Kalman Estendido (EKF)
e um Filtro de Particulas (PF) juntamente com um modelo exponencial de evolugdo da
degradacéo, no qual simulava o comportamento da bateria no momento de sua descarga.

Os modelos utilizados apresentaram bons resultados, mesmo sendo usados uma
bases de dados de diferentes tamanhos. Grandes partes das estimativas sdo identificada a falha
muito antes dos 10 minutos, isso valida o trabalho mostrando que os modelos satisfazem os
objetivos propostos.

Em relacdo a todos os resultados é notorio afirmar que as 2 técnicas satisfazem os
objetivos propostos, porém quando se faz uma analise entre as técnicas, percebe-se que o filtro
de particulas obteve-se melhores resultados em relacdo ao Filtro de Kalman Estendido. Uma
desvantagem do PF em relacdo ao EKF é o custo computacional consumido, as vezes o PF

requer um pouco de tempo, onde isso pode ser um ponto negativo em aplicaces reais.

7.1 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro, pretende-se melhorar ainda mais as predi¢6es hibridizando
0s métodos e comparando com os resultados adquiridos, pois quanto mais rapido é identificada
a falha melhor para a estimativa.

Outro trabalho futuro € testar em aplicacGes reais, pois as predicoes foram feitas
com simulag¢6es com os dados gerados em bancada experimental e base disponibilizada.

Pode também propor como trabalho futuro, o0 monitoramento e a predi¢do da RUL
de outros equipamentos do VANT, por exemplo o motor, que também se degrada com o passar
do tempo.
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APENDICE B — Ambiente para Coleta dos dados da Bateria

Recepcéo de
Sinal
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Computador Remoto

Fonte: Do Autor.
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APENDICE C- Comparativo de técnicas nos resultados da Base de Dados com Corrente

Constante.

Fonte: Do Autor.

Ensaios

PF

EKF

1°de1 A

2°de1 A

3delA

1°de15A

2°de15A

3Pdel5A

1°de 2 A

2°de 2 A

3°de2 A




APENDICE D - Comparativo de técnicas nos resultados da Base de Dados com Ruido

Branco.

Ensaios PF EKF

1°de 1.36 A 8 7
2°de 1.36 A 9 6
3°de 1.36 A 7 5
1°de 2 A 9 7
2°de 2 A 9 5
3de2 A 9 5
1°de 2,5 A 9 B)
2°de25A 9 5
3*de25A 9 5




APENDICE E — Comparativo de técnicas nos resultados das Bases de Dados das

Baterias RW13 e RW14 da NASA.

Ensaios PF |EKF
1°da RW13 7 10
Ultimo da RW13 8 9
1°da RW14 10 10
Ultimo da RW14 10 9

Fonte: Do Autor.
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ANEXO A - Probabilidade de cada selecéo de valor de carga nominal da Base de Dados

de baterias da NASA

Probabilidade | Carga Nominal
05A 7.2%
10A 14.8%
15A 19.3%
20A 21.6%
25A 14.6%
30A 10.0%
35A 6.5%
40A 4.0%
45A 1.5%
50A 0.5%

Fonte: Prognostic-Datarepository*

4 http://ti.arc.nasa.gov/tech/dash/pcoe/prognostic-datarepository/



