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IX

Resumen

En esta Tesis Doctoral se han analizado 6 baterias de 42Ah, que se someticron a ciclos de
carga y descarga continuos, para reducir la capacidad o el estado de salud (SOH), la profun-
didad de descarga fue del 100 % tomando como descarga total cuando la bateria presentaba
10.5 V y se les realiz6 muestreo en 27 valores diferentes de SOH, los ciclos de descarga se
realizaron a una rata de del 14.2 % de la capacidad; cercana a los 6 amperios durante varios
ciclos. Para obtener diferentes valores del SOH, el muestreo se tomé con replicas de las celdas
2 a b de cada baterfa, descartando las 2 celdas de los extremos. Se realizaron 5 repeticiones
en valores de cada SOH analizado.

En cada SOH se realizaron mediciones de la transmitancia de una muestra de electrolito de
2em? contenida en una cubeta de cuarzo y atravesada por un haz de luz ultravioleta tipo C
(UVC) a frecuencia central de 254nm. Se pudo comprobar una variacién decreciente de la
transmitancia a medida que la bateria reducia su SOH. El desgaste de la bateria reflejé un
aumento del deposito de sulfato de plomo cristalizado, el cual reducia el area de conductivi-
dad efectiva y fue constatado mediante medicién visual empleado microscopia SEM (scanning
electron microscope) y mediante difraccién de rayos X. la relacién existente entre el SOH y la
transmitancia medidas en el electrolito, se aproximé mediante regresion con kernel exponen-
cial cuadratico y kernel exponencial. La relacion de regresion puede ser un valor aproximado
para medir un decaimiento continuo de la bateria y aunque no se ajusté plenamente puede
servir como medicién aproximada del estado de salud.

También se hizo un analisis mediante reconocimiento de patrones asumiendo que lo que
interesa a quien implemente este tipo de medicion sea un intervalo de SOH. En este caso
se seleccionan clister o intervalos de transmitancia mediante distribuciones de probabilidad
gaussiana empleando algoritmos de clasificaciéon bayesiana o empleando la clasificacién me-
diante redes neuronales donde la entrada de cada red, es el valor medido de cada celda.

Al final se logra una mejor clasificacién empleando 4 intervalos de SOH con una seleccién
que acertd, en el caso de la clasificacion bayesiana en 133 muestras de 135 lo que da un
nivel de acierto del 98.5 % teniendo en cuenta que en este caso se trabajan con 135 datos de
comprobacién del clasificador. En el caso de clasificador por redes neuronales, se logra un
acierto del 96.3% tanto para los datos de prueba como los de validacién y un 97.8 % para
todos los datos cuando se trabajan los mismos 4 intervalos que en el clasificador bayesiano y
para el caso de 7 intervalos de SOH se obtuvo un resultado de 74.1 % para datos de prueba
influenciado principalmente en una de las clases en la cual la clasificacion deberia haber
entregado un SOH entre el 50 % y el 60 % (Clase 3) pero fue clasificado realmente entre el
30% y 40 % (Clase 1). En conclusion, el clasificador bayesiano empleado para la clasificacién
de 4 intervalos del SOH tuvo mejor desempeno, aunque la seleccion del clasificador, depende
del grado de exactitud que requiera la aplicacion final.

Los resultados alcanzados en el presente trabajo pueden ser replicados en electrolitos liquidos



de bateria de otra composiciéon quimica que actualmente se viene experimentando segin la
literatura consultada como son las baterias de flujo redox de vanadio o las de fujo imple-
mentadas a partir de electrodos de cobre y hierro que atin estan en experimentacién.

Palabras clave: SOH, UVC, transmitancia, Carga electronica, baterias, clasificacion.
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1. Problemantizacion, justificacion e
hipotesis

Existe un parametro inherente a las baterias y es el estado de salud SOH, el cual se calcula
por diferentes métodos y determina el estado previo antes de cumplir el ciclo de vida. ;Sera
posible implementar una metodologia de bajo costo que permita mejorar el calculo del SOH
antes de que se produzcan paros repentinos de maquinarias, vehiculos o produccion en gene-
ral, asi como paros del soporte energético en hospitales y otras entidades y poder proyectar
la compra de las baterias de acuerdo a la capacidad de carga remanente y al historico de con-
sumo? Muchos métodos desarrollados actualmente no son tan precisos, requieren equipos de
medida costosos o presentan analisis de ciclo de vida mediante el analisis de la composicion
de los electrodos para lo cual se requiere desechar la bateria.

Adicionalmente, la determinacion del SOH en sistemas hibridos o aislados, es fundamen-
tal para poder realizar estimaciones de costos de mantenimiento y cambio programado de
baterias antes de que se presente un fallo, ademas, la capacidad de desvanecimiento y el au-
mento de la resistencia interna debido al envejecimiento, afecta directamente el rendimiento
de un paquete de baterias al disminuir la salida de potencia y energia. Otro problema, esta
asociado a la logistica para el remplazo cuando estas se encuentran ubicadas en zonas aisladas
[6] ¥ no se cuenta con personal in situ para medir el SOH por técnicas manuales.O+

Los costos de las baterias podrian caer un 66 % hasta 2030 y multiplicar por 17 el mercado
de almacenamiento en diferentes tipos de baterias (Ver figura 1-1). Lo que proyecta colate-
ralmente un requerimiento de investigaciones en el area de almacenamiento de energia.
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Figura 1-1.: sistema de almacenamiento de electricidad de baterias, potencial de reduccién

de costos de energia (Fuente: http://www.irena.org).

Lo que indica mayor requerimiento de aplicaciones que favorezcan la determinacién del des-
empeno de las baterias.

Mediante analisis de transmitancia se pueden observar cambios que esten relacionados con
el estado de salud de la bateria el cual se reduce conforme esta se va usando.



2. Objetivo general

Determinar el estado de salud de baterias de plomo acido, mediante el andlisis del estado de
carga a través de variables eléctricas y la relacion con la variacion éptica del electrolito de
las baterias.

2.1. Objetivos especificos

Desarrollar un montaje experimental que permita obtener los valores del estado de carga
SOC y los valores 6pticos de transmitancia a una frecuencia especifica del electrolito de ba-
terfas tipo plomo acido abiertas.

Estudiar la relacién de las variables eléctricas, 6pticas y/o térmicas con el SOH de las ba-
terfas por medio de regresién o clasificacion.

Estudiar mediante la técnica de rayos X, el SOH de las baterias a diferentes porcentajes de
rendimiento.



3. Investigaciones en gestion de baterias

Las baterias de plomo &cido son bastante empleadas como fuente primaria de energia para
vehiculos de encendido por igniciéon debido a su menor costo, eficiencia de reciclaje y perma-
neceran en el futuro cercano. A pesar de estas ventajas, este tipo de baterias son propensas a
defectos agudos y crénicos debido al uso continuo, y pueden desarrollar varias fallas durante
su uso, como reduccién de electrolitos, sulfonacion, etc. Por lo tanto, se busca en las inves-
tigaciones monitorear continuamente el estado de salud (SOH) y el estado de carga (SOC)
de la bateria [7].

Entre las técnicas empleadas para determinar el SOH se tienen, entre otras, las que se indican
en la tabla 3-1:

Tabla 3-1.: Algunas técnicas de medicion del SOH.
Método para Detalles del método
determinar el SOH
Prueba de carga de Esta experimentacién la realizé Colleman et.al. 2008 [8] con 7

dos pulsos baterias de plomo acido. Se somete la bateria a pulsos cortos
de 10 amperios durante el proceso de descarga para baterias
de 17 Ah y se mide la caida de voltaje V el cual aumenta
conforme la bateria esta mas descargada.

Impedancia  electro- La espectroscopia de impedancia electroquimica (Utilizando

quimica aplicando la la técnica de correlacion cruzada a datos previamente entre-

técnica de correlaciéon nados) fue desarrollada por Giicin y Ovacik 2020 [9] y es una

cruzada técnica de prueba poderosa que se aplica ampliamente a las
celdas electroquimicas para determinar la respuesta de fre-
cuencia de la impedancia de la celda. El medidor de impedan-
cia electroquimica es muy costoso, aunque tiene la ventaja de
realizarse pruebas on-line.




Método para
determinar el SOH

Detalles del método

Conteo de amperios

Es la técnica mas extendida para medir la carga de la bateria

hora y a partir de esta deducir el SOH, mediante el conteo de am-
perios. El conteo de amperios se reduce conforme la bateria
entrega ciclos de carga/descarga [10]. También fue experimen-
tado por Wetz et. al. 2014 [11].

SMO-  observadores Se presenta un esquema de estimacién para la combinacién de

por modos deslizantes

SOC y SOH de celdas de baterias de iones de litio aplicando
la teoria del modo deslizante en modelos electroquimicos [12].

Modelo capacitivo y
filtro digital para esti-
macion de parametros

En esta investigacion presentan un disenio con redes neurona-
les para la prediccion de SoH. Se desarroll y presentd una
configu,racién experimental para indicar el rendimiento de la
baterfa en condiciones de laboratorio [6].

Anélisis de rayos-x

Microscopia electréni-

Permite visualizar los cambios sufridos por los electrodos de-
bido al uso de la bateria [13].

ca de barrido

Los sistemas de almacenamiento de energia en las aplicaciones Smart Grid que integran
diferentes fuentes de energia renovables, pueden ayudar a estabilizar la produccion de energia
intermitente, mejorar la calidad de la energia y recortar picos de demanda del sistema [14].
En aplicaciones que emplean corrientes pulsadas se requiere gran capacidad de potencia
para la carga en cortos periodos, como es el caso del arranque de vehiculos a combustion que
emplean generalmente baterias de plomo [11].

En la tabla 3-2 [11], se presentan las fortalezas y debilidades de nueve tipos de celdas electro-
quimicas que pueden ser empleadas en fuentes de alimentacién primaria analizando aspectos
generales como: seguridad, peso, costos y toxicidad y de desempeno como la densidad de
carga, densidad de energia y la vida ttil.

Tabla 3-2.: Fortalezas y debilidades de diversas células electroquimicas
Mayor debilidad

Tipo de celda Mayor fortaleza

Plomo-Acido Peso Costo, Vencimiento, menos
peligrosa
Plomo-Acido ‘Bipolar’ Peso Densidad de potencia
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Tipo de celda

Mayor debilidad

Mayor fortaleza

NiMH Niquel-Metal Hidru-

Densidad de energia Densi-

Costo No peligrosa

ro dad de potencia
NiMH Niquel-Metal Hidru-
ro ‘Bipolar’

Oxido de Litio-Cobalto

Densidad de energia Densidad de potencia

Ciclos de vida y seguridad = Densidad de energia Densi-

dad de potencia

Titanato de litio Estado de madurez y volta- Densidad de potencia

je
NiCd Niquel-Cadmio Toxicidad Ciclos de vida vencimiento
EDLC Capacitor eléctrico Densidad de energia Densidad  de  potencia,
de doble capa Descarga completa, No-
Peligroso

Capacitor de Litio-Ton Densidad de energia Densidad de potencia

A parte de lo detallado en la tabla anterior, las baterias de acido se disefian con mayor
frecuencia para corrientes pulsadas para arranque de motores. Al igual que con las baterias
de iones de litio (Li-ion), la impedancia interna de las baterias de plomo acido, esta amplia-
mente vinculada al precio de la baterfa (menor impedancia aumenta el precio de la bateria).
Hay muchas técnicas que se han empleado para estimar la resistencia de una bateria, estas
incluyen: el uso de senales de corriente de pulso de CC, como las pruebas de potencia de
pulso o la potencia de pulso hibrido, pruebas de caracterizacion (HPPC); utilizando senales
de corriente alterna, es decir, espectroscopia de impedancia electroquimica (EIS) y usando
mediciones de pulso-multiseno [2]. Las baterfas de dcido méas costosas, que estan disenadas
para aplicaciones de mayor potencia, ofrecen una impedancia més baja, pero a un mayor cos-
to [15]. El sistema de baterfas Redox de Vanadio es una buena alternativa para las baterfas
convencionales, como ¢l plomo-acido, Li-ion, NiCd y NiMH, debido a ventajas como: alta
eficiencia energética (hasta 80 %), control simple y sistema de monitoreo, vida ciclica larga,
alta seguridad, costo relativamente bajo del mantenimiento, diseno flexible y respetuoso del
medio ambiente [16]. Las baterias de flujo redox (Redox Flow Battery “RFB”) de vanadio,
aprovechan los fendmenos de reduccion oxidacién de especies en estado liquido almacenados
en tanques de electrolito [17] y las de flujo que trabajan con pares de hierro y cobre que
estdn aun en experimentacion [18].

En Jin et al. 2017 [13], analizan las baterias de poli-sulfuro de litio que presentan alta den-
sidad de energia y son de bajo costo, pero tienen el inconveniente de la precipitacion de
especies de sulfuros insolubles e irreversibles en la superficie de carbono y litio (llamadas es-
pecies de sulfuro "muertas”). Segun un informe de CT+i presentado por ruta N en Medellin
Colombia 2015, se define a la bateria de plomo acido como Imprescindible e insustituible,



especialmente en automocion, pero también en muchas otras aplicaciones que exigen con-
tinuidad en el suministro de energia eléctrica. Atn presenta desarrollos considerables como
las llamadas baterias avanzadas de plomo acido. Estan presentes en sistemas de automocion,
traccién, industriales (energia fotovoltaica, baterias para vehiculos de combustién interna
[19]), La industria del reciclaje de baterias de plomo acido va en aumento gracias a la ren-
tabilidad econdmica, pero es necesario solucionar los problemas de fondo que existen para
que finalmente el reciclaje de las baterias de plomo acido usadas, sea una verdadera solucién
ambiental. El Estado, los usuarios y los fabricantes deben garantizar el seguimiento del ciclo
de vida de cada bateria puesta en el mercado, desde su ensamble hasta su reincorporaciéon
en la produccién [20]. En Colombia, la resolucién 0372 del 29 de febrero de 2009, del mi-
nisterio del medio ambiente establece los elementos generales, pero se debe tener en cuenta
por parte de los fabricantes o importadores en materia de destinacion de baterias usadas y
su retorno a la cadena productiva [21]. Lo que va de la mano de gestionar la logistica de
recambio y gestion del residuo. Esto hace que, en materia ambiental, no se vea un proble-
ma de contaminacion en las baterias de plomo-acido de acuerdo a la correcta disposicién final.

Diversos pardmetros contribuyen a la degradacion de la bateria, como la temperatura, los
perfiles de carga / descarga y las caracteristicas inherentes a la misma [22]. En general, el
SOH esta relacionado a las cantidades fisicas que controlan el proceso electroquimico dentro
de la bateria. Por lo tanto, cualquier parametro que varia con el uso de la bateria podria
considerarse como una indicacién del SOH de la bateria [23]. Asi que los modelos de las ba-
terias, son generalmente electroquimicos, modelos equivalentes basados en circuitos, modelos
basados en rendimiento y modelos analiticos [24]. Los pardmetros que generalmente deter-
minan la calidad de una bateria, estan sujetos a su aplicacion, pero en términos generales,
lo més importante y en lo que los investigadores centran sus estudios, son:

- La relacién de los ciclos de vida con la profundidad de descarga [25]
- La densidad de corriente [26]

- La vida util

- El niimero de ciclos de carga y descarga

- El estado de salud

- La profundidad de descarga

La sulfatacion dura es una de las causas citadas con mas frecuencia de la reduccién del
rendimiento de la baterfa. En una baterfa de plomo-écido, se forma sulfato de plomo (PbSO4)
en ambos electrodos como producto natural de la reaccién quimica de descarga [27]
ecuacion 3-1.

Pb+ PbO, + 2H,504 —3 2PbSO, + 2H,0 (3-1)
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Esto presenta una serie de problemas, el primero de los cuales es el hecho que algunos de los
materiales activos quedan encerrados dentro del sulfato de plomo inactivo, lo que provoca
una disminucién de la capacidad disponible. En segundo lugar, el sulfato de plomo es sus-
tancialmente méas grande que los materiales activos a los que reemplaza. Esto hace que los
poros dentro del material activo se obstruyan, lo que inhibe la difusién de electrolitos en el
material activo y provoca una mayor pérdida de capacidad. [27].

Para medir o proyectar estos parametros se usan técnicas como la de espectroscopia utilizada
en el analisis biomédico y quimico, tal es el caso de Chen et al., 2017 [28], que proponen un
convertidor de impedancia digital de 10 bits con el que se puede medir directamente la mag-
nitud y la fase de la impedancia a cédigos digitales para rango entre 0.1m$2 y 100k(2., técnica
empleada ademds en Shabbir et al. 2017 [1] empleando frecuencias entre 50mHz y 10kHz
rango en el cual es posible obtener respuestas relacionadas con las propiedades dieléctricas y
electroquimicas del sistema aunque se ha experimentado el rango de frecuencias entre 10mHz
y 100kHz para senales sinodales de amplitud de 5mV en baterfas de li-ion [29].

Rada et al., 2016 [30] analizan el comportamiento de baterfas de plomo empleando las rela-
ciones Kramers-Kronig adecuadas para comprobar si los datos de impedancia experimental
empleando espectroscopia de impedancia electroquimica, pertenecen a un circuito equivalen-
te eléctrico lineal y real o no, ademas realizan comprobacion de componentes en los electrodos
mediante difraccién de rayos X y dan un estimado de los porcentajes finales de una bateria
desgastada en la que casi el 60 % de la composicién es sulfato de plomo.

El andlisis de impedancia espectral también se trabajé en [16] en baterias Redox de Vanadio,
método basado en el intervalo de tiempo para igualar la diferencia de tensién de descarga
[31] desarrollado también en [32] para indicar el estado de salud de la baterfa ya que nos
indica un fenémeno de degradacion al no poder igualar los valores de descarga en tiempos
preestablecidos, en [12] estiman tanto el estado de la carga (SOC) como el estado de salud de
la bateria o celda electroquimica de litio aplicando la teoria de modos deslizantes en modelos
electroquimicos.

El esquema consta de dos estimadores, dos de modos deslizantes para estimar el estado de
la carga y estimacion de la resistencia y un estimador del coeficiente de difusion.

Uno de los problemas clave en las baterias por ejemplo las de Li-S ha sido el efecto lanzadera
en el catodo que se describe a continuacion.

En primer lugar, los iones poli sulfuro que se forman en el catodo se disuelven en el electro-
lito y pueden difundirse al &nodo donde se reducen a poli-sulfuros inferiores. Entonces, los
iones difunden de nuevo al catodo donde son re-oxidados. Este transporte de vaivén entre
el catodo y el anodo puede ser continuo y asi da lugar a la deposiciéon de Li2S2 o Li2S no



conductor sobre el anodo de Li, el consumo de especies de azufre y un Li. Estos efectos llevan
a una baja eficiencia de Coulomb, una alta tasa de auto-descarga y un rapido decaimiento
en capacidad [33]. El desarrollo de los componentes de las baterias, puede lograr retrasar
los fenémenos de sulfatacion o crecimiento dendritico en los electrodos, propiciando que las
baterias de plomo &acido sigan siendo competitivas en los mercados de automéviles, almace-
namiento y telecomunicaciones [34].

En Riffonneau et al. [35] ya se habia estudiado el SOC en el que tuvieron en cuenta la va-
riacién de la cantidad de carga en el proceso en funcién de la corriente y la temperatura
ambiente y el proceso de envejecimiento definido por estado de salud (SOH) de las baterias
debido a la reduccién capacidad nominal de referencia disponible en la hoja de datos del
fabricante cuando se tiene esta referencia inicial. Las baterias deben ser mantenidas dentro
de una zona segura de voltaje, corriente y temperatura para asegurar operaciones adecuadas.
Ademas, para mejorar la durabilidad de la bateria y reducir la capacidad de los mecanismos
de fundido en la bateria, los ciclos de carga y descarga de la bateria debe ser controlada. Para
lograr esto, es necesario un regulador eficiente y rapido y un estimador SOC. SOC puede
estimarse mediante muchas técnicas que no utilizan un modelo, como el método de prueba
de descarga, el método integral de ampere-hora y el método de OCV. Pero ninguna de estas
técnicas es precisa y/o lo suficientemente rapidas para ser usadas para la estimaciéon de SOC
en linea [36]. La estimacién répida y precisa del SOC, es clave en la gestién de baterias
basado en las caracteristicas de respuesta no lineal de las baterias de litio, en [37], un algo-
ritmo adaptativo con filtro Kalman partiendo del conocimiento de que, en el modelo de la
bateria varian el SOC, la temperatura y el envejecimiento, ademés de que la relacion entre el
voltaje de circuito abierto y el SOC no es lineal y se logra al final una forma lineal por tramos.

Las curvas de soporte que permiten determinar el SOC y SOH empleando puntos de interés
(3-1) que corresponden a diferentes caracteristicas de la bateria electroquimica (diagrama
de Nyquist). El punto de cruce cero corresponde a una resistencia en serie. El méaximo x y los
valores maximos de y, corresponden a capacitancia de doble capa, resistencia de transferencia
de carga y propiedades dieléctricas. El valor x minimo corresponde a las propiedades cinéticas
de la masa, como la difusién de iones y la impedancia de Warburg. Los valores se construyen
para diferentes frecuencias entre 50mHz y 10KHz para diferentes niveles del SOH [1].

El circuito equivalente que permite generar las curvas Nyquist se muestra en la 3-2 cuyos
parametros dependen del estado de carga y salud de la bateria y por ende una relaciéon con
el tiempo de vida que se busca abordar en este proyecto.
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Figura 3-1.: Diagramas de Nyquist [1]
. Cada curva corresponde a la impedancia electroquimica de una bateria a diferentes
niveles de SOH.

El voltaje de circuito abierto (OCV) es una excelente fuente para obtener el SOC inicial
suponiendo que se toma en un estado de equilibrio. A continuacion, se puede desplegar un
mecanismo mejorado de conteo de culombios. La combinacién de recuento OCV y culombios
ha sido estandarizada en la industria, pero ambos pueden adolecer de una serie de impreci-
siones, lo que ha llevado a una variedad de mejoras en la estimacion SOC inicial y en linea.
Una forma es mediante la utilizacién de un filtro de Kalman extendido (EKF), pero su éxito
depende en gran medida de la precision del modelo de la bateria y las variaciones de SOC
[15] para diferentes ciclos de carga y descarga.

La mayor parte de las investigaciones estan centradas en baterias de litio, y emplean técnicas
que se podrian explorar en otros tipos de baterias, algunas técnicas son costosas, otras requie-
ren el desmonte del material para analizar la composicién de los electrodos, otras técnicas
no son tan precisas, pero son mas econémicas como es el caso de medicion directa en termi-
nales de voltaje, corriente y temperatura. La relacion de la variacion de la transmitancia del
clectrolito de las baterias conforme estas pierden capacidad la cual se comprueba a partir
de la técnica de conteo de amperios, no se ha visto trabajada en la literatura consultada. El
conteo de amperios se realiza mediante la adquisicion de corriente ajustada mediante una
carga electronica la cual permite mantener una corriente fija, esta carga electrénica es tam-
bién utilizada para obtener la curva de potencia en paneles solares como la 3-3, desarrollada
por Willoughby et al. [3] emplean Mosfet como semiconductor de potencia para el control
en este proyecto se trabaja con IGBT aprovechando la mayor capacidad de energia.
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Figura 3-2.: Circuito equivalente para una bateria de li-ion donde RO denota resistencia
interna y los demads elementos son pardmetros del modelo dindmico [2]

En este proyecto se busca predecir el estado de salud de las baterias de electrolito liquido
en este caso de plomo 4cido (aunque se puede proyectar en trabajos futuros a baterias de
flujo actualmente en desarrollo como las de vanadio o hierro cobre), a partir de datos experi-
mentales y métodos de regresién o clasificacion, el proceso de regresion se ajustarda mediante
procesos gaussianos con modelos bayesianos lineales o no lineales. Uno de los aspectos clave
de los procesos gaussianos es la funcion de covarianza que es indispensable cuando se trata
de estudiar las caracteristicas del proceso gaussiano, y también determina sus propiedades
de suavidad como la continuidad del camino de la muestra y su diferenciabilidad. La pro-
piedad intrinseca de la funcién de covarianza es que es una funcién semidefinida positiva.
En el modelado de regresion de procesos gaussianos, hay diferentes opciones de funciones
de covarianza, en particular, necesitamos elegir un proceso gaussiano con una funcion de
covarianza adecuada como distribucion previa para que la funcién de regresion f(z) logre
una consistencia posterior. En la practica, se puede usar una forma particular de funcién
de covarianza (por ejemplo, el kernel de covarianza lineal, exponencial o exponencial al cua-
drado entre otros) para modelar las formas deseadas de dependencia. En principio, se puede
utilizar cualquier forma de funcién de covarianza, siempre que sea una funcion semidefinida
positiva. Por lo tanto, es un poco dificil tener una regla explicita sobre cémo elegir una fun-
cién de covarianza en el modelado, pero en muchos casos, primero podemos seleccionar una
funcién de covarianza basada en la forma y la suavidad de la ruta de la muestra. Una vez que
se selecciona la funcién de covarianza, necesitamos seleccionar los valores de los pardmetros
de suavizado [38]. Es por cllo que en el presente trabajo se abordan diferentes kernels o
nucleos para encontrar el que menos error de prediccion presente. El proceso de regresion se
realiza con todos los datos de las muestras de electrolito de todas las celdas sin diferenciar.
Si lo que se busca es obtener intervalos de decision o se tienen clases con caracteristicas
diferentes en este caso se toma cierto porcentaje del SOH como clases aparte, se emplea la
técnica de clasificacién de objetos que tiene como objetivo clasificar un elemento desconoci-
do en un grupo predeterminado que consiste en un conjunto de objetos pre-clasificados con
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Figura 3-3.: Carga electronica para determinar la curva de potencia de un panel solar. El
Mosfet permite un barrido de corriente mediante PWM, logrando determinar
la variacién de potencia en el panel solar para una radiacién especifica. [3]

caracteristicas similares a ese objeto desconocido. En la literatura, los principales métodos
de clasificacién se pueden encontrar como método basado en la légica (p. Ej., Arboles de
decisién), métodos basados en perceptrones (p. Ej., Perceptrones de capa tnica [39] y redes
neuronales [40, 41, 42], enfoque estadistico (p. Ej., Clasificacién bayesiana [43].

Si se desea realizar un proceso de clasificacién en vez de uno de regresion, se debe aumentar
el nimero de variables de entrada o de caracteristicas que predicen el SOH de la bateria,
es por eso que se toman para cada bateria, las muestras de cada celda como caracteristica
de entrada ya sea para un clasificador Bayesiano de cuatro caracteristicas o un clasificador
neuronal de cuatro neuronas de entrada debido a que de las 6 celdas que tiene la bateria, se
emplearon para el andlisis las cuatro centrales ya que las extremas estaban conectadas a los
electrodos principales y podian tener mas influencia de los agentes externos. Se proponen dos
métodos de clasificacién del SOH a partir de los valores de transmitancia obtenidos a partir
del electrolito de cada una de las cuatro celdas centrales de la bateria. Un clasificador am-
pliamente desarrollado en la literatura, es el clasificador bayesiano que emplea como funcion
de distribucién a priori de los datos de entrenamiento una distribucién gaussiana [44, 45, 46].
La clasificacién que se propone esta enmarcada en el agrupamiento de cuatro clases diferen-
tes, que manejan cuatro intervalos de SOH a partir de intervalos de la transmitancia que
se mide para el electrolito con diferentes estados de uso. Por lo tanto, se presentan cuatro
caracteristicas de entrada en el entrenamiento para generar la probabilidad a priori consti-
tuida por distribuciones Gaussianas. El otro método de clasificacion a emplear es a partir
de una red neuronal, construida a partir de cuatro neuronas de entrada correspondientes a
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cada medida de cada celda del electrolito, 10 neuronas de la capa oculta y cuatro o siete
neuronas la capa de salida dependiendo la selectividad de los rangos de SOH, es asi que para
valores de intervalo del 30 a 40 % del SOH se genera un clase, del 40 al 60 % se genera otra
clase y asi sucesivamente hasta 100 % lograndose diferenciar siete clases, las otras cuatro
clases se manejan a intervalos similares a los que se definié previamente para la clasificacién
Bayesiana.



4. Materiales y métodos

4.1. Muestras requeridas en la experimentacion

Debido a que la poblacién es desconocida en cuanto al nimero especifico de baterias de
plomo acido en el mercado, se procede a encontrar una muestra dada la condicién de la
poblacién, es asi, que teniendo en cuenta que este proyecto no busca determinar el valor del
estado de salud de forma continua sino por rangos para el caso de clasificacién(cada rango se
toma como clase en el caso de clasificacién), los rangos pueden ser siete o cuatro intervalos
de decisién o rangos, por lo tanto el tamano de la muestra se ajusta a las probabilidades de
acierto posibles de pertenecer o no a una clase especifica. Por lo tanto, la probabilidad de
acierto p para 7 clases seria % y la probabilidad ideal de equivocacion q es g lo anterior es el
peor escenario cuando las clases no evidencian en un comienzo separacién. Para el caso de
cuatro intervalos se tendria un valor de p = }1 yq= %. La ecuacién para calcular la muestra
n en una poblacién desconocida o infinita estd dada por la ecuacion 4-1[47):

2

p o g X P4 ;p “ (4-1)
Donde Z es un parametro estadistico que depende del nivel de confianza que para nuestro
caso dicho nivel de confianza se ajusta al 95 % y si a que corresponde al nivel de significancia
serd entonces 5 % que a la vez lo tomamos como nuestro rango de error aceptable del calculo
del muestreo. p es la probabilidad de que se seleccione la clase cuando son siete o cuatro clases
y ¢ = 1—p. por lo tanto buscando en la tabla del estadistico Z para 1 — ¢ = 1— 0’—35 = 0,975,
se encuentra que Zl_% = 1,96. Asi que se obtienen dos valores de n.

1,962x L x 8
0,052

|

=188

S < 3

1,962x 1 x 3

0,052

Se toma el valor méximo de los 2, 288 en este caso. Las muestras finales se toman segun el
numero de baterias, el numero de repeticiones y el numero de celdas, es asi que: Se realiz6 el
estudio en 6 baterias de 42Ah a las que se les realiz6 muestreo en diferente estado de salud,
se sometieron a ciclos de carga y descarga continuos para reducir la capacidad o el SOH, la
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profundidad de descarga fue del 100 % tomando como descarga total cuando la baterfa pre-
sentaba 10.5 V, los ciclos de descarga se realizaron a una rata de del 14.2% de la capacidad;
cercana a los 6 amperios durante varios ciclos, hasta alcanzar los valores de SOH de: 30.5 %,
32.9%, 36.2%, 40 %, 41.2%, 46.7%, 49.8 %, 52.6 %, 57.6 % ,61.2% , 64.3 %,66.4 %,67.9 %,
71%,73.1 %,75.7 %,77.1 %, 79.5 %,83.1 %,84.8 %, 86.2 %,90 %, 91 %,94.8 %, 95.7 %, 99.2 %, vy
100 %. Se realizaron tomas en 4 celdas centrales para cada bateria (No se tuvieron en cuenta
las celdas de los extremos de la bateria para evitar el error de su contacto con el recipiente
plastico) y se realizaron cinco repeticiones, al final se tomaron 540 con las 6 baterfas. A al-
gunas de ellas se le tomaron mas muestras que a otras, ya que no todas partieron del mismo
nivel de desgaste o alcanzaron el maximo nivel de desgaste. Es asi que se tomaron para 27
SOH 20 muestras repartidas en 5 tomas para cada una de las 4 celdas a diferente SOH, que
corresponde a un valor muy superior al maximo obtenido por las ecuaciones que definen el
muestreo.

4.2. Medicidon del SOH mediante el conteo de amperios

El sistema embebido realiza permanente monitoreo de la corriente para contar los amperios
consumidos hasta que el voltaje caiga a cierto valor donde la carga electrénica no puede
suministrar la corriente programada o que el voltaje de la bateria activa llegue aproxima-
damente a 10.5 voltios como descarga profunda. Y se inicia el proceso de carga nuevamente
para cumplir un ciclo completo. El esquema implementado se muestra en la figura 4-1. En
esta el control de la carga electrénica mide el voltaje en un resistor de lohm y 100 vatios
conectado a la salida del emisor del IGBT, la corriente de la bateria estéd en proporcion al
voltaje medido, cuando la bateria se esta descargando el voltaje entre colector y emisor se
reducen para mantener el voltaje en el resistor RL contante y por ende la corriente por este,
también constante, el comparador AO sirve como elemento de control sobre la tensién de
la compuerta del IGBT que a la vez aumenta o disminuye, para el caso de la descarga el
voltaje VCE. El sistema embebido captura la corriente y ajusta los voltajes del amplificador
operacional segtin la corriente deseada.

En la curva de caracteristicas del IGBT (figura 4-2) empleado(experimentado por Palacio
y Garcia en 2020 [48]) , se aprecian los valores de la zona de corriente constante que nos
interesa trabajar, para mantener una corriente cercana a los 6 amperios, se debe garantizar
un voltaje VGE= a 7 voltios y procurar que el voltaje entre colector (C) y emisor (E) (VCE)
sea suprior a 2 voltios de otro modo la corriente entra en una zona exponencial y se pierde
la funcién de la carga electronica.

Al agregar en el emisor un resistor de 1 ohmio, se puede garantizar una corriente contante,
que esta en relacién uno a uno con la referencia de voltaje segin la ley de ohm (ver figura
4-3)que se trabajé en unas pruebas iniciales publicadas por el autor en [49]. Para una



16 4 Materiales y métodos

—
+ Batt
AO IGBT
Control \
Electronic +
Load / z S

RL

Embeded
System Cg J__l Rg

- Batt

O

Figura 4-1.: Esquema simplificado de la carga electronica implementada

corriente de 6 amperios se tendria un voltaje de comparacién Vin(+) de la figura 4-1 de
6 voltios en este caso se observa una saturacion de la corriente de la bateria a partir de
un VCE de aproximadamente 4.3 voltios por lo cual se agrega un limitante adicional si se
quieren corrientes superiores a 7 amperios lo cual no es problema para la corriente que se
ajusta a la descarga de la bateria cercana a los 6 Amperios. Si se desean corriente superiores
a 8 amperios, se debe trabajar con resistores en el emisor menores a 1 ohmio.

El esquema experimental general para el sensado, procesamiento y control de las variables
eléctricas necesarias para la determinacién del SOH a partir de la capacidad de carga maxi-
ma, determinada a partir del conteo de amperios se muestra en la figura 4-4, se pueden
apreciar los bloques de del cargador y la carga electrénica (para descarga), los sensores em-
pleados para corriente y voltaje, el sistema embebido que adquiere y procesa la informacion
asi como el bloque de control para ajustar con mas precision, la corriente consumida por la
carga electronica.
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Figura 4-2.: Relacién de entrada y salida en el Mosfet [4]

La carga electrénica (etapa de potencia figura 4-5.a), debido a las altas corrientes que pueda
manejar, necesita un sistema de disipacion de calor. Los datos son obtenidos a partir de un
sistema de adquisicién de datos (4-5.b) que consta de un sistema embebido basado en Ar-
duino Nano, con sistema de almacenamiento en microSD y por comunicaciéon serial en el PC
empleando Matlab®), ademds de un sistema de divisor de voltaje aislado por amplificadores
operacionales, que permiten medir voltajes superiores a 5 voltios y menores de 22 voltios.

La temperatura del encapsulado, se incrementa en el IGBT a medida que aumenta la corrien-
te demandada por la carga. Es asi como para una corriente de 0.93 amperios sin disipador,
la temperatura del encapsulado pasa de 33°C a 90°C en 100 segundos (ver figura 4-6) y para
una corriente de 2 amperios pasa de 33°C a 90°C en 30 segundos. Por lo cual se requiere
una desconexién rapida ya que la temperatura de la juntura para el IGBT empleado tiene
una temperatura maxima de 150°C y esta se alcanza mas rapido que la que se mide en el
encapsulado, lo que implica que se debe hacer uso de in disipador que permita mantener una
temperatura cercana a la temperatura ambiente para que el valor del voltaje VCE reduzca
su variacion al emplear una corriente ICE variable, ademads, una temperatura con mucha
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Figura 4-3.: Salida carga electronica para varios voltajes de entrada

variacion en el IGBT puede generar error den la medida de la corriente de descarga de la ba-
teria. Empleando un disipador de aluminio se aumenta el tiempo de que toma en calentarse
el IGBT y el limite térmico maximo alcanzado, se reduce. Es asi que para un disipador de
aletas empleado en disipacién de calor en procesadores, se logra pasar de 33°C a 48°C en 2
minutos y sometiendo la carga electrénica a una corriente de 1A, pasa de 33°C a 74°C en 2
minutos para una corriente en la carga electronica de 2 Amperios pasa de 33°C a 97°C en 2
minutos.
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Figura 4-4.: Esquema cléctrico y electronico para la medicién del SOH a partir del conteo
de amperios

a b

Figura 4-5.: Etapa de potencia correspondinte al discipador, IGBT y resitor de 1 ohmio (a)
y sistema de adquisicion del voltaje y almacenamiento del amperaje intantaneo
de la bateréa(b)
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28/10119 28/10/19
2067 a.m. 11:39a. m.
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75°35"15" 0 75°35"15" 0

Figura 4-6.: Cambio de temperatura en el IGBT sometido 2.11 amperios sin refrigeracién

El valor de la carga electrénica atin con estas condiciones controladas por el disipador, alcanza
temperaturas elevadas y la corriente de la carga electrénica no se mantiene cercanamente
constante. Es asi como para la corriente de 3.16 Amperios a temperatura del encapsulado
de 33°C pasa a 3.02 Amperios cuando la temperatura alcanza los 97°C. debido a lo anterior,
se agrega un sistema de ventilacion adicional al disipador previo, lo que permite mejorar el
desempeno de la corriente entregada por el IGBT en la carga electrénica en la descarga de
la bateria y estabilizar mas la temperatura.

Si bien el IGBT soporta niveles maximos nominales de 60 Amperios y picos de 120 Amperios
en lms, se debe contar con un andlisis térmico detallado segun la aplicacion, agregando el
sistema de ventilacion forzada, se logra mantener mas constante la temperatura logrando
que en la temperatura del IGBT en el encapsulado pase de 33°C a 44°C en 10 minutos (ver
figura 4-7) manteniéndose constate en este ultimo valor durante el resto de la medida con
la velocidad maxima del ventilador.
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26/11/19 26/1119
4:06 p.m.
6°16'36" N

75°35'15" 0

Figura 4-7.: Cambio de temperatura en el IGBT sometido 6.1 amperios con disipador y
ventilacion

La corriente absorbida finalmente por la carga electrénica se mantiene casi constante en
6.1Ah ((figura 4-8)) y cae un poco al final de la carga cuando el voltaje medido es aproxima-
damente 10.5 voltios momento en el cual se desconecta la carga y se determina la capacidad
final entregada por la bateria, este proceso es el que se repite para lograr un desgaste con-
trolado de la bateria.
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Figura 4-8.: Curva de corriente de descarga de la bateria tomada mediante el sensor de
efecto Hall

El trabajo que se desarrolld, tuvo al final en cuenta el andlisis para 6 baterias, cuya capacidad
inicial méxima cuando estaba nueva era de 42 Ah (Amperios-hora), los datos adquiridos
mediante un sistema embebido y la carga electronica disenada a partir de un IGBT como
elemento de control de potencia. Se realizaron ciclos de descarga con una profundidad (DoD)
del 100 % tomando como base del 100 % cuando la bateria cae a un voltaje de 10.5 voltios,
la corriente de descarga se realizé con tasas del 14.2% de la capacidad nominal maxima y
descargas intercaladas del 5% de la capacidad nominal para ajustar el estandar C20 que se
indica como la carga maxima dividido 20 y que permite registrar el valor de la carga en el
ciclo previo de carga y descarga a una corriente mayor.

Las pruebas de descarga como se menciond antes, se realizan a tasas de del C3 0 14.2% de la
capacidad maxima de la bateria. Para el caso de las baterias de 42Ah, se realizé la descarga
a 6 amperios, cabe destacar que esta relaciéon se mantiene sin importar el estado de salud
(SOH) por las descargas realizadas en cada ciclo, el conteo de amperios se realiza mediante
el aseguramiento de la corriente en la carga electrénica a través del sistema de adquisicion
de datos y empleando la ecuacion 4-2 se obtiene el SOH, a partir de la relacion entre Qnqx
que es el valor o la capacidad maxima de la bateria de amperios almacenados en el kesimo
estado de desgaste medido con respecto a Quuaznew que es el valor de la carga maxima de la
baterfa nueva [50].
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Qmax
Qmax_new (k)

El conteo de amperios, que permite conocer la capacidad actual en el ciclo K de carga o

SOH = (4-2)

descarga, se define por las ecuaciones 4-3 y 4-4 [51].

Estado de carga durante la carga
1 t
SOC = SOCy + —/ I|dt 4-3

Estado de carga durante la descarga

1 t
SOC = 50C, — —/ I\ dt 4-4
0 Qmax(k) o ’ | ( )

Donde SOC es el estado de carga de la bateria, que se incrementa hasta alcanzar la capacidad
maxima conforme se carga, segin la ecuacion 4-3 o se descarga segun la ecuacion 4-4, SOCy
es el estado de carga inicial de la bateria.

La senal obtenida por el sensor de corriente viene acompanada del ruido del proceso y del
ruidos de la medicién. Es por ello que para acercar el valor de la corriente al valor real
medido, se implementa un filtro kalman (experimentado por Palacio y Garcia en 2022 [52])
que permite obtener una senal méas suave a partir de la varianza de la senal que se obtiene
y del modelo del sistema, como la senal de corriente es constante fijada para 6.1 amperios,
se disena un filtro con esta caracteristica, el cual se puede representar mediante el algoritmo
de la figura 4-9.



24 4 Materiales y métodos

Py- 1 =mean( )
R=vir(Z)
R_ve=var{Cpl

Xﬂﬁ__l = el £

Er_"l-l .'..j_g;rr.rr.rrfc-'ugmrzj.l = /?h'—l

k=1 to length(z) k=length(z)-—> EJMH

P
Hh’ = k
Pr+R

£k = Ryo1 + Ki(Z — Riy)
wew_signalikl= Xk

fsr-1= -fp.r
P,L: = {1 — h:iu.'}Pka—l + H_w
Pr_1=PFy )

Figura 4-9.: Algoritmo del filtro kalman

Donde R es el valor de la varianza de los datos medidos, K} es la ganancia Kalman en el
Kestmo muestreo, P es la covarianza del proceso, R,. es la varianza de una corriente de
prueba constante que se ajusta de acuerdo, a si se desea tener una senal suave o predecir la
senal con el ruido incluido, para nuestro caso se configurd la carga electronica para entregar
una corriente constante de 6 amperios aproximadamente, NEWgignal €S el vector que almacena
los datos iniciales a modelar.
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4.3. Montaje experimental para la medicién de la
trasnmitancia UVC

Conocidos los valores del SOH de las baterias a partir del apartado anterior, se procedi6 a
calcular la cantidad de luz que podria atravesar una muestra del electrolito a diferentes SOH.
En la figura 4-10, se muestra el sistema interno de la cdmara implementada para la medicién
de la transmitancia que permite atravesar el electrolito. Esta consta de un sensor SHT10 que
es un sensor digital de interfaz two wire que permite medir valores de temperatura en el rango
10°C a 80°C con una precisién de £0.5°C, Una lampara UVC con rango espectral estrecho
maximizado en 254nm, una cubeta de cuarzo que contiene el electrolito a medir y un sensor
de UVC de 254nm. La camara se cierra durante las mediciones, las muestras del electrolito
se toman de la bateria mediante una pipeta graduada y la cantidad tomada fue de medio
centimetro cubico por muestra y de 4 centimetros ctibicos para las pruebas finales de desgaste
de la bateria, para lo cual se abrié un orificio en el fondo de una de las celdas para extraer el
electrolito precipitado y para comprobar el nivel visual de turbidez del electrolito. Tambien
se tomaron muestras de 4 centimetros cubicos en la superficie para comparar resultados con
el fondo. La distancia entre la lampara y el electrolito para la prueba UVC fue de 0.5 cm y
entre el electrolito y el sensor es de 1 cm. La relacion de la transmitancia se realiza tomando
como referencia la recepcién UVC del sensor cuando atraviesa el electrolito, en relacion a la
senal incidente de la cubeta sin el electrolito.

Si bien la corriente medida por el sensor es bastante ajustada al valor aproximado de 6.1
amperios constantes, esta presenta un ruido propio del ambiente y el propio sensor. es asi
que se busca predecir un mejor valor empleando un filtro como es el Kalman que presenta
poco retraso en la mediciéon debido a que solo hace uso de el valor medido y predicho en el
estado K-1 y el valor medido y predicho para el estado K.
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Figura 4-10.: Camara para la medicion de la transmitancia UVC 254nm

Los valores del % transmitancia y %SOH para para todas las muestras adquiridas para cada
una de las cuatro celdas de la bateria analizada (celda 2 a 5) se pueden apreciar en la figura
4-11a y el promedio de todas las medidas de cada celda para un SOH en particular, se
aprecian en la figura 4-11b.

La variable independiente durante la adquisicién de datos es el %SOH y la variable depen-
diente es el % de transmitancia. Como lo que se busca es determinar el %SOH a partir del %
de transmitancia adquirido, se debe buscar un método de regresion o clasificacion que mejor
ajuste los datos o que entregue el menor error en el pronostico del SOH dado un dato de
transmitancia. Asi que agrupando los puntos sin tener en cuenta que provienen de celdas
diferentes, se marcan en el plano con la variable independiente en el eje x para el % de trans-
mitancia como se muestra en la figura 4-12a para todos los valores y la figura 4-12b para
los valores promediados de cada celda.
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4.4. Algoritmos de regresion y clasificacion

4.4.1. Regresion lineal con priores Gaussianos

Los Procesos Gaussianos (GP) son una de las técnicas méas utilizadas en Machine Learning
para tareas de regresién y clasificacién. Un GP es una coleccién de variables aleatorias,
cualquier conjunto finito de las cuales tiene una distribucién gaussiana conjunta la esta
completamente definida por una funciéon media y una funciéon de covarianza descrita en
términos de un Kernel o nicleo Semi-definido Positivo (PSD) [53]. El supuesto en un GP es
que, a medida que aumenta la similitud entre dos soluciones, también lo hace la similitud de
la funcion de salida en estas soluciones. La funcién del nucleo codifica la forma particular en
que se define la similitud entre dos soluciones, lo que la convierte en un elemento clave en
cualquier aplicacion de GPs. La eleccion del niicleo méas apropiado para un problema dado no
es sencilla. Ademas, los niicleos suelen tener algunos pardmetros que necesitan ser ajustados,
lo que endurece el problema de seleccién del nicleo [54]. En los procesos gaussianos, se parte
de unos datos de entrenamiento de la variable de salida en este caso los valores de la variable
dependiente que sigue una distribucion normal o proceso gaussiana con media y varianza
definida por (4-5), se obtiene una probabilidad a priori.

f(z) ~ GP(m(z), k(z,2") — 2z € R, de N (4-5)

En la figura 4-13 | el area sombreada representa la media puntual més o menos dos veces
la desviacién estandar para cada valor de entrada, la curva punteada indica los valores
(X, f(X)) realmente generados en observaciones previas sin ruido anadido [55]. Los datos
nuevos permiten ajustar las curvas a ese punto, restringiendo atin més el area de variacion
como en la figura 4-14.
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Figura 4-13.: Funciones aleatorias en el rango preliminar de la varianza, el area gris es
costituida por el infinito numero de curvas probables para la regresion, antes
de ajsutar la curva de regresion a partir de los valores de prueba.

En conjunto, el area sombreada sigue una distribucién gaussiana cuyos valores o parametros
definen qué tan selectiva o qué tan ajustada esta la curva a los datos reales a partir de la
informacién nueva (parejas ordenadas x, y ambos conocidos), cada que se ingresan nuevos
datos, la curva se aproxima mas a la real figura 4-14 y se pueden hacer mejores predicciones
de y a partir del dato conocido de x.
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Figura 4-14.: Ajsute de la curva con nuevos datos de entrada, la linea gris se ajusta mas,
siguiendo la tendencia de los datos de prueba [5].

En una vista 3D, es como si al hacer un corte saliendo y entrando del plano anterior, se
observaran otras distribuciones que también siguen una gaussiana ajustada al punto x1 de
prueba como se observa en la figura 4-15 . En este caso la gaussiana roja es una distribucion
a posteriori [5].
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p(y)

Figura 4-15.: Representacion 3D de las distribuciones generadas por cada valor de entrada
x [5]. En esta, el valor final de y se ajusta mediante el kernel a partir de los
valores de prueba y entrenamiento.

La distribucién conjunta entre los datos de entrenamientof = (f1, f2, f3, ..., fn) ¥ los datos
de prueba f, = (fni1, fax2, fusss o foan) — fi € R Siguen una distribucién gaussiana
multivariada dada por 4-6:

{H - (Lé‘f((%} | [:&l?))) :&,ﬁ))))] ) (4-6)

Donde = = (x4, x3, x3, ..., ) (x;€R™) corresponde a los datos de entrada de entrenamiento y
Ty = (Tpt1, Tna2, Tnads -, Tnrn) corresponde a las entradas de prueba.

k(x,z.) corresponde a la matriz de covarianza nxzn evaluada para todos los (z,z,) Nor-
malmente, las funciones de covarianza que usamos tendran algunos parametros libres. Por

ejemplo, la funciéon de covarianza exponencial al cuadrado en una dimension tiene la siguiente
forma 4-7[55]:

(z—

_ zx)2
ky(z,2.) = oje™ 2 : + 070, (4-7)

En esta se agrega un ruido gaussiano con media cero y con desviaciéon tipica o, y los otros
hiper-parametros que se ajustan para optimizar el modelo son o y [?. Donde 4, es la funcién
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delta de Kronecker y O'J%, [? hiper-parametros, también reciben el nombre de varianza de la
senal, escala de longitud y varianza del ruido, respectivamente. La escala de longitud (2
explica la suavidad de la senal y por tanto las muestras serdn mas suaves si hacemos mas
grande el hiperpardmetro, la varianza explica la amplitud de la sefial [56]. Entre mas puntos
de entrada, se puede ir entrenando el proceso gaussiano ajustando cada hiper-parametro
4-16. se observa también una regiéon de incertidumbre menor al agregar al modelo puntos
posteriores a la distribucién generada a priori.

3 . ; .

-5 0 5
X

Figura 4-16.: Covarianza posterior, donde el valor predicho y se obtiene a partir del valor
conocido de x y ajustado mediante el Kernel seleccionado.

La funcién de distribucién gaussiana predictiva se determina a través de la distribucién
condicional en f dados los datos de entrada de prueba, en otras palabras, dado que se
conoce una distribucién a priori obtenida a partir de los datos de entrenamiento f y z los
valores de prueba z,, se puede predecir f, , la cual sigue una distribucién normal 4-8.

(felzs, 2, f) ~ N((2.), k(2 2.)) (4-8)
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m es el valor medio estimado a partir de agregar los datos de prueba y esta definido por 4-9
k(x,,x.) es la matriz de covarianzas estimada al agregar los valores de prueba y estd definido
por 4-10

i(z.) = m(z.) + k(e 2)k(z,2) 7 (f7 = m(2)) (4-9)

~

k(2y, 20) = k(zy, 1) — k(2y, 2)k(2, 2) " (24, ) (4-10)

Teniendo en cuenta el parametro agregado por el ruido, el algoritmo general que se sigue
para encontrar el valor estimado de la media y la varianza asi como la maxima verosimilitud
marginal estd definido por [55], segun la siguiente figura 4-17.

1= input: x(Input). v(Target). k(Fun_Cov), o*(Nivel ruido). x(Entrada de prueba)
2> L — cholesk/(K +o,'I)

3Da—I\(L\y)

42 f. —kla

52v—L\k

6> V[ £] — k(x. %)=V

T2log(y| X) — —%_rro - Zl.og(l.ﬁ) —%Logar)

8- retumn: f.(media). V[£.] (Varianza). log p(y| X)(maxima verisimilitud)

Figura 4-17.: Algoritmo para determinar el valor estimado

La implementacién aborda la inversién de la matriz (K + ¢21) aplicada con el método de
factorizacion de matrices de cholesky [57], es requerida para la solucién de los pasos 3 y 4 en
el algoritmo anterior. Los valores estimados se encuentran para el valor medio de la funcién
estimada en el numeral 4 y su respectiva varianza en el numeral 6. Mediante la maxima
verosimilitud se obtiene el valor con mayor probabilidad de ocurrir, para multiples valores
de prueba, el algoritmo anterior se repite desde el numeral 4. Dado un método de prediccion,
podemos evaluar la calidad de las predicciones de varias formas. Quizas el mas simple es la
pérdida por error al cuadrado, donde calculamos el residuo al cuadrado (f(x,) — f(z,))%entre
la prediccion media y el objetivo en cada punto de prueba. Esto se puede resumir mediante
el error medio cuadrado (MSE) y la raiz del error medio cuadratico (RMSE) se han utilizado
como unas métricas estadisticas estandar para medir el rendimiento del modelo en estudios
de investigacion de meteorologia, calidad del aire y clima. Otra métrica es el error absoluto
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medio (MAE) ampliamente utilizada en las evaluaciones de modelos [58]. Si bien ambos
se han utilizado para evaluar el rendimiento del modelo durante muchos anos, no existe
consenso sobre la métrica mas adecuada para los errores del modelo. En este trabajo se
adoptan las métricas MAE 4-11, RMSE 4-12[59], asi como el valor R-cuadrado 72 4-13 [60] el
cual devuelve valores relativos a diferencia de los anteriores que devuelven valores absolutos,
esta medida proporciona un valor entre 0 y 1, donde 1 significa una prediccion perfecta. Las
métricas se aplicardn en el siguiente apartado y dan precisiéon del modelo si son pequenas
para el MAE y el RMSE y cercana a 1 para R2.

A4AEu=2;L%%Zﬂﬂ (4-11)
n /oA 2
RMSE = Z;LQ%FﬁﬁL (4-12)

o (i — i)
RP=1- 21—1 2
0 (vi — )

(4-13)

Donde y; es el valor real medido, ¢; es el valor predicho por la funciéon a la que se quiere
aproximar el modelo, 7 es el promedio de los datos experimentales.

4.4.2. Métodos de clasificacion
Clasificador Bayesiano

Uno de los métodos de reconocimiento de patrones es el de clasificacién estadistica en el
que se estima la probabilidad a posteriori 4-14 de la pertenencia de una muestra a una
determinada clase mediante la evaluacion de esta muestra la probabilidad a priori realizada
en el proceso de segmentacion de clases y evaluada segtin el teorema de Bayes [61][62] el cual
determina que:

P(]w;) P(w;)

Pl ==

(4-14)
Donde p(x) es la densidad espectral (PDF) de x(vector de caracteristicas), P(z|w;) es la
probabilidad a priori para los datos empleados en el entrenamiento y P(w;) es la probabilidad
de cada clase. Por ejemplo, si se tienen 2 clases 4-15 se obtiene la probabilidad total que
depende del aporte de cada clase.
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2

p(x) =Y Px|w)P(w;) (4-15)

i=1

El clasificador Bayesiano puede fijarse para las dos clases si se cumple alguno de los dos
posibles casos

Si P(wi|x) > P(we|z),z es clasificado por wy

Si P(ws|x) > P(wi|z),z es clasificado por we

El método empleado para el reconocimiento de patrones tiene un mejor desempeno si se
eligen las caracteristicas adecuadas, por eso es importante representar en un plano de carac-
teristicas los datos que se quieren analizar. Por ejemplo, Theodoridis 2010 [63] implementa
una distribucion gaussiana univariada y simétrica alrededor de cero segun la ecuacién 4-16.

e 27 (4-16)

p(z|x;) es la densidad de probabilidad

Mediante una distribucion gaussiana para dos ejes caracteristicos, se debe hallar la media, la
varianza y la covarianza para determinar la linea o tendencia de los datos. La generalizacion
de distribuciones gaussianas se puede reescribir de la siguiente manera [63]:

1

s(@—w)TE N a—p)
ez 4-17
(2m)2 2] e

p(rlw;) =
Donde p = E[z] es el valor medio esperado. ¥ = F|[(z—u)(x—u)?] es la matriz de covarianza

5 [Uf 012] (4-18)

2

Los datos tienen las siguientes orientaciones de acuerdo a los valores de la matriz de cova-

rianza ver figura 4-18: Caso 1

Si 019 = 0y 07 = 02 datos agrupados formando una circunferencia centrada en 1 Caso 2

Si 015 = 0y 07 > 05 los datos forman una elipse con eje mayor x; Caso 3

Si 019 =0y 07 < 02 los datos forman una elipse con eje mayor x5 Caso 4

Si 019 # 0y 02 > 02 los datos forman una elipse con eje mayor formando un angulo entre
1 2

T1y X2
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Figura 4-18.: Orientacion de las clases dependiendo de la media y la matriz de covarianzas

Clasificador mediante redes neuronales

La figura 4-19 presenta en forma compacta la red neuronal empleada, la cual tiene como
entrada el valor de la transmitancia tomada de las celdas 2 a 5 en la bateria a entrenar o
a probar el algoritmo, son en total cuatro neuronas en la etiqueta Entrada. La salida es el
valor clasificado del %SOH

Constant

Entrada % de fransmitancia

RED neuronal para reconocimientio de patrones

Figura 4-19.: Bloque general de la red neuronal creada

Muchos algoritmos empleados en procesos de machine learning, presentan mejor desempeno
cuando todas las caracteristicas y le valor numérico objetivo, se encuentran en un mismo
rango ya sea mapeadas o ajustadas a un mismo rango [60] (ver figura 4-20 bloque mapco)
el cual puede estar acotada por valores entre 0 y 1, -1 y 1. Mediante la ecuacion 4-19;
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i — man(X
v = x; — min(X)

-~ max(X) — min(X) (4-19)

B— g 4@

Layer 1 a{1}
Entrada % de transmitancia i
Layer 2
[T
O B—
af1} WS 0OH

Figura 4-20.: Capas de entrada salida y oculta

La variables normalizada, ingresan a los respectivos perceptrones de entrada, los cuales
tienen como parametros ajustables, los pesos W y el offset b (figura 4-21), los cuales se van
ajustando mediante el método de gradiente descendente el cual se ajusta de acuerdo al error
entre los valores esperados y los valores obtenidos. la funcién de activaciéon en esta capa esta
dividida por una funcién sigmoide que tiene cambio selectivo suave (figura 4-22).



38 4 Materiales y métodos
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Figura 4-21.: Perceptrén replicable para cada entrada

e—"": i %* _,@

Ftec:i'pmcal

one onel

Figura 4-22.: Esquema de la funcién de activaciéon Sigmoide
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Se tiene implementada una capa oculta de 10 neuronas 4-23, esta capa permite ajustar
mejor la decicion de la capa de entrada. El numero de neuronas te tomo superior al numero
maximo de clases estudiadas, aunque no sigue un patrén fijo.

pd{1,1} iz{1,1}

Figura 4-23.: Esquema capa oculta
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La capa de salida esta limitada a un numero de neuronas igual al numero de clases a selec-
cionar en este caso 4 4-24

IW{Z}{‘E,:}'

IW{2,142.:)

L

ad{2,1}

1z{2,1}
IW{2,1}3,:)

IW{E}H,:}'

Figura 4-24.: Esquema capa de salida

La funcién de activacién es de tipo softmax 4-25 que es similar a la regresion logistica que
permite ser aplicada a datos continuos.

(\Q_’B__b o
n
Is Inf cofverl

Figura 4-25.: Esquema de la funcién de activacién Softmax

4.5. Analisis de los electrodos de la bateria mediante
difractémetro de rayos x (DRX)

Los rayos X corresponden a la parte del espectro electromagnético comprendida entre la
radiacion ultravioleta y los rayos gamma. Se trata de una radiacién capaz de atravesar
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cuerpos que no permiten o son opacos a la luz. Cuando un haz de rayos X incide sobre un
cristal, la estructura cristalina hace que los rayos se reflejen en cada uno de los planos de
la red cristalina, produciéndose fenémenos de difusion o dispersion. Los rayos difundidos
generan procesos de interferencia, en su mayor parte destructivas. Sin embargo, en algunas
direcciones, estas interferencias son constructivas (esto es, iguales a un nimero entero de
longitud de onda), teniendo entonces lugar el fendmeno de la difraccion [64]. En este proyecto,
se busca identificar los compuestos que mas se destacan dependiendo del SOH de la bateria,
es asi que se emplea un difract6-metro DRX referencia Bruker D8 advance eco(ver figura
4-26). en el rango 2 0 de 10 a 80 grados con el que cuenta la Institucién Universitaria Pascual
Bravo.

Figura 4-26.: Sistema DRX Bruker D8 advance eco

Anélisis SEM de los electrodos de la bateria Los electrodos de la bateria sufren cambios en
su estructura debido a la acumulacién de sulfatos, para poder apreciar esta variacion sufrida
con la bateria usada partiendo de una referencia de la bateria nueva, se obtuvieron iméagenes
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de muestras de los electrodos de baterias nuevas y desgastadas. La microscopia de rayos
x podria ser una opcion de captura de las imagenes a escala micrométrica del electrodo,
pero esta no se desarrollé suficiente debido a la baja potencia que se consigue en rayos x
en laboratorio y los patrones de difraccién se registran durante horas o minutos por ello la
microscopia de rayos x no se desarrollé entre tanto no se tenga una fuente de radiacién mas
intensa [65]

El método de captura de imagenes SEM (Scanning Electron Microscope) es uno de los més
desarrollados actualmente junto al TEM (Transmission Electron Microscope), proporciona
una resolucion de imagen tipicamente entre 1y 10 nm, no tan buena como la TEM, pero muy
superior a la del microscopio éptico. Ademas, las imagenes SEM tienen una profundidad de
enfoque relativamente grande: las caracteristicas de la muestra que no estan exactamente en
el plano de enfoque siguen apareciendo nitidas y distinguibles [65]. El equipo SEM empleado
fue el JSM-6490 de la Universidad de Antioquia que permite un tamano de la muestra
maximo de 200 mm de didmetro y 80 mm de altura. El rango empleado para la captura de
imagenes esta entre 1p y 100p que posibilita la diferenciacion de los cristales de sulfato de
plomo adheridos al electrodo de la bateria.
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El proceso de descarga que permite manejar a través de la carga clectronica una corriente
constante, presentaba algo de ruido debido al sensor, por lo que se decidié implementar el
filtro Kalman descrito en el apartado anterior. La variacion de la corriente que se midié man-
tiene en unos margenes mas ajustados (ver figura 5-1) lo que permite un contco de amperios
mas preciso y con ello el calculo mas exacto del SOC que permite a su vez, determinar el
grado de salud de la bateria conforme se tenga una capacidad descarga total reducida.

7 —
6 H e ey v "
— 5 B
o
£ Sefial medida
S. 4+ Seiial con filtro Kalman
()
‘T 6.2
2D 3r
=
O
Ol 6.15
1r 6.1
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0 2000 4000 6000 8000 10000
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Figura 5-1.: Senal de corriente medida y senal filtrada mediante filtro Kalman

Si bien el electrolito presenta un cambio visual debido al desprendimiento de las particulas
del electrodo, estas permanecen en el fondo de la bateria debido a su densidad dejando
el electrolito de la parte superficial de manera traslucida, en la figura 5-2 (a) se aprecia
una muestra del electrolito superficial tomada de una bateria nueva contrastando con la
figura 5-2 (b) en la cual se toma la muestra superficial pero de una bateria usada, se puede
observar que en una aproximacién visual no se aprecian diferencias entra ambos electrolitos
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incluso el electrolito de la bateria nueva figura 5-2 (¢), también se torna traslucida como las
anteriores, lo contrario sucede con electrolito tomado del fondo (figura 5-2(d)) de la bateria
usada el cual es bastante turbio recién se extrae y se va tornando mas transparente conforme
se precipitan las particulas solidas de mayor densidad (figura 5-2 (¢)). Es por cllo que se
trabajé con un método de andlisis de la muestra no visual y manejar un rango espectral, en
el cual si se pudiesen apreciar las diferencias del electrolito superficial. Mediante el uso de un
sensor UVC resenado en el apartado anterior, se logra experimentar con muestras sometidas
a una longitud de onda de 254nm, haciendo pasar el haz de luz a través de cubetas de cuarzo
como las de la figura 5-2. Con electrolito y analizando la cantidad de senal que logra pasar
dependiendo del SOH de cada bateria analizada.

= =

@ (€)

Figura 5-2.: Tono electrolito en el fondo y superficie de la bateria (a) Bateria nueva elec-
trolito superficial (b) baterfa usada electrolito superficial (¢) Baterfa nueva
electrolito del fondo de la bateria (d) Bateria usada electrolito del fondo (e)

mismo electrolito de la imagen d, luego de 5 minutos de reposo.

El intervalo de temperatura en el cual se tomaron las medidas UVC-254nm estuvo entre
25°C y 30°C, para determinar si dicha variaciéon influye en las medidas UVC-254 para cada
estado de carga, se realizé un analisis de ambos valores para todos los estados de carga
trabajados (Ver figura 5-3), cada forma y color corresponde a diferentes valores SOH (27 en
total). Y se obtuvo mediante andlisis estadistico, que la correlacién y el P-valor dan cuenta
de la no relacién entre las variables para el intervalo indagado. Si P es menor que el nivel
de significancia (el valor predeterminado es o = 0,05), la correlacién correspondiente en R
se considera significativa, en este caso la correlacion fue cercana a cero (0.0803) y el valor p
entrego un valor de 19 % indicando la no relacién o no significancia de la correlacién entre
las variables para lo cual existe entonces una no dependencia entre las variables analizadas
(Temperatura y UVC-254). Y se realiza el andlisis posterior sin tener en cuenta el pardmetro
de temperatura para el rango de 25°C a 30°C.
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Figura 5-3.: Dispersion de todos los puntos de transmitancia experimentados con relacion
a la temperatura

5.1. Andlisis SEM y DRX de los electrodos de la bateria

5.1.1. Resultados graficos mediante SEM para mustras de los
electrodos de baterias

En este proyecto, las imdagenes no requieren un nivel de magnificacion tan amplio lo que
permite que el SEM sea el método escogido para analizar el desgaste de la bateria de manera
visual. Las figuras 5-4, 5-5 y 5-6 muestran las estructuras microscopias del plomo esponjoso
que sirve como electrodo negativo para la bateria con magnificaciéon a 1pum, 10pum y 100pm
respectivamente. En la figura 5-4 a se puede apreciar con granulos pequenos el plomo espon-
joso y un grano de sulfato de plomo que se alcanzo a formar en la bateria nueva, en la imagen
5-4 b, se presenta una alta sulfatacion debida al uso de la bateria cuando esta presenta un
estado de salud cercana al 30 % y que impide que el material activo en el electrodo negativo
En este caso el plomo esponjoso, reduzca la capacidad de carga y descarga. El sulfato de
plomo abarca casi todo el electrodo permitiendo la circulacion para la reacciéon de carga y
descarga por una superficie mas pequena.
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L 20KV X10,000 * “pm

Figura 5-4.: Imagen SEM anodo de plomo poroso magnificaciéon por lum a. bateria nueva
b. bateria usada con el 30 % de SOH.

Figura 5-5.: Imagen SEM anodo de plomo poroso magnificacién por 10 um a. bateria nueva
b. bateria usada con el 30 % de SOH.
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20kV X100 100pm
a

Figura 5-6.: Imagen SEM anodo de plomo poroso magnificaciéon por 100um a. bateria nueva
b. bateria usada con el 30 % de SOH.

5.1.2. Resultados DRX para las muestras de los electrodos de dos de
las baterias experimentadas

El patrén de difraccién de rayos X de un electrodo de plomo poroso cuando la bateria esta
nueva figura 5-7, da cuenta de poca presencia de Sulfato de plomo (anglesita PbSO4), esta
porcion de sulfato de plomo se alcanza durante el periodo transcurrido entre la fabricacion
y la primera medicién realizada en DRX, esto debido a que la bateria mantiene una auto-
descarga que permite que una parte de sulfato de plomo quede plenamente adherido como
espuria al plomo poroso, de ahi la importancia de mantener siempre en uso la bateria, ya
que una bateria elimina parte de este sulfato cristalizado en cada ciclo de carga y descarga.
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Figura 5-7.: Principal composicién de la bateria nueva electrodo de plomo poroso

Al usar la bateria se forman también sulfato de plomo cristalizado cuando se tienen ciclos
de descarga del 100% y segtn el numero de ciclos de carga y descarga definidos por cada
fabricante. El patrén de difraccion de rayos X de un electrodo de plomo poroso cuando tiene
el 30 % de la capacidad inicial se muestra en la figura 5-8, da cuenta de la alta presencia
de Sulfato de plomo (anglesita PbSO4), lo que es cierto en baterias en las que el sulfato
cristalizado no permite que el electrodo activo para la descarga este expuesto al electrolito.
Esto comprueba lo visualizado previamente en la imagen SEM donde el sulfato de plomo
esta mas extendido.

Donde no hay lineas rojas coincide con las posiciones del plomo poroso de la bateria nueva
obtenida en la figura 5-8 o sea para 26 con valores de 31.5, 36.5 rodeados de una gran
cantidad del sulfato de plomo cristalizado.
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Figura 5-8.: Principal composicion de la bateria con desgaste del 70 %

5.2. Predicciéon por regresion

5.2.1. Regresién mediante kernel exponencial al cuadrado

El kernel exponencial al cuadrado (figura 5-9), logra captar el estrechamiento producido en
las baterfas con % de SOH alto, aplanando la tendencia. Se observa en la misma figura los
datos que se emplearon para el entrenamiento del método de regresién (432 datos, equivalente
al 80 % del total) Circulos azules en la figura 5-9, el restante porcentaje (108 datos color
naranja de la figura 5-9) se empleo para probar el regresor. El regresor con kernel exponencial
al cuadrado, se aprecia en la figura 5-9 como ”predicted modelgon triangulo verde, se puede
apreciar que los datos de prueba siguen el modelo calculado y en la tabla 5-1), se indica
como el modelo explica al rededor del 86.8 % de la devio de la variable respuesta a partir de
los datos de prueba. Los valores residuales que son una medida de la distancia de los puntos
de datos de la curva de regresion, para los cuales el RMSE es la medida de dispersiéon de
dichos valores residuales y tiene un valor de 7.78. el cual es un valor significante para niveles

de SOH bajo.
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Figura 5-9.: Regresion gaussiana kernel exponencial al cuadrado.

Tabla 5-1.: Errores kernel exponencial al cuadrado
R~cuadrado 0.868
RMSE 7.78
MAE 6.1732
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5.2.2. Regresion mediante kernel exponencial

El kernel exponencial (figura 5-10) dividido en 80 % de datos de entrenamiento y 20 % de
prueba, tiende a seguir méas la variacion en cada intervalo, ajustando la curva segin la tenden-
cia. Lo que permite una reducciéon de los errores RMSE y MAE y mejorando o aproximando
mas el R-cuadrado a uno como se indica en la tabla 5-2.

Buscando mejorar la aproximacién del modelo, de deberian tomar varias muestras de una
celda y promediarlas y generar una aproximaciéon exponencial o exponencial al cuadrado
con los datos promediados como se muestra en la figura 5-11 y la figura 5-12, obteniendo
mejores resultados en la reduccién de los errores, asi como el mejor ajuste de la curva. Segin
la tabla 5-3 y la tabla 5-4.
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Figura 5-10.: Regresion gaussiana kernel exponencial.

Tabla 5-2.: Errores kernel exponencial

R-cuadrado 0.883
RMSE 6.98
MAE 5.79

5.2.3. Regresion mediante kernel exponencial al cuadrado para datos
promediados

Datos promediados cada celda para regresion mediante proceso gaussiano con kernel expo-
nencial al cuadrado
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Figura 5-11.: Kernel exponencial al cuadrado valores de cada celda promediados.

Tabla 5-3.: Errores kernel exponencial al cuadrado promedio celdas.
R~cuadrado 0.95
RMSE 4.65
MAE 4.28
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5.2.4. Regresion mediante kernel exponencial para datos promediados
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Figura 5-12.: Kernel exponencial valores de cada celda promediados.

Tabla 5-4.: Errores kernel exponencial promedio celdas.

R-cuadrado 0.955
RMSE 4.843
MAE 3.96

Los datos promediados presentan mejor ajuste pero en este caso, si se desea determinar el
valor del SOH, se deben tomar 4 muestras del electrolito para promediarlas y ajustar el
resultado segun las dos funciones kernel exponencial.
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5.3. Prediccion mediante clasificacion Bayesiana

Si agrupamos los datos mediante cuatro clases, diferenciadas en la figura 5-13 con cua-
tro diferentes colores, se puede ajustar la clasificacion empleando algoritmos gaussianos de
clasificacion, en este caso la clasificacién requiere minimo de dos caracteristicas. En es te
caso agrupando el total de celdas, el método de clasificacién no es posible, debido a que
tendriamos una Unica caracteristica como entrada del clasificador que serfa la transmitancia
para definir o pronosticar un SOH. Si las caracteristicas de transmitancia y SOH fueran
valores de entrada o del clasificador, un algoritmo bayesiano que agrupa una distribucién de
probabilidad gaussiana a priori, como el descrito en la seccion previa seria suficiente para la
clasificacion. Pero en este caso no se estd teniendo en cuenta la separacion o independencia
de las medidas de cada celda. Si se separan los datos de cada celda asi provengan de la
misma bateria en el mismo estado global de carga, ahora si se podria realizar la clasificacién
del SOH de la bateria contando como caracteristicas que alimentan el clasificador las cuatro
medidas que se toman de cada celda conforme esta va degradando su SOH.
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Figura 5-13.: Distribusién de las clases segiin el rengo del %del SOH con relacién al % de
transmitancia.

El clasificador Bayesiano que hace uso de la probabilidad apriori que generan los datos de
entrenamiento como se muestran en la figura a partir de distribuciones gaussianas de todas
las repeticiones y replicas experimentadas y analizadas de forma independiente sin tener en
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cuanta de que celda provienen.
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Figura 5-14.: Distribuciones gaussianas generadas a partir de los rangos de colores de la
figura anterior.

El problema en el caso anterior, es que para generar la distribuciones de probabilidad, estas
se construyen a partir del % de tranmitancia y de % de SOH quedando ambas como variables
independientes. Para dar solucion a este problema se requieren mas caracteristicas prove-
nientes del % de transmitancia para predecir el % de SOH esto se logra segmentado en la
transmitancia por cada una de las celdas analizadas (celdas 2 a 5) y poder generar cuatro
caracteristicas de transmitancia, que permitan la separacion entre las clases de cada intervalo
del SOH como se muestra en la figura 5-15 donde por razones dimensionales solo se grafican
como ejemplo las celdas 1,2 y 3 apreciandose la separacién de las mismas por colores y cada
color representa el estado de salud entre el 30 % y el 100 %.
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Figura 5-15.: Distribucién de la transmitancia para las celdas 1, 2 y 3.

Al final, el clasificador bayesiano presenta buena clasificacién manejando cuatro intervalos
del % de transmitancia con solo 1 datos mal clasificado, lo que indica una clasificacién acer-
tada del 97.5% de acierto como lo indica la matriz de confusién de la figura 5-16, de los
cuarenta datos de prueba tomados de los 135 originales, se tiene el desacierto en el que un
datos se debia haber clasificado en la clase 2 correspondiente al intervalos del 40 % al 60 %,
pero realmente predictor lo clasificé en la 1 correspondiente al rango de SOH del 30 al 40 %.
el tiempo de netrenamiento fue de 7 segundos.

Los indices de la matriz de confusién (ver tabla 5-5) indican los intervalos seleccionados para
el % de SOH.

Tabla 5-5.: Representacién de los indices de la matriz de confusién para 4 intervalos de
salida cada uno indica una clase o rango de % SOH.

indice Variable que representa el indice  Datos empleados

1 SOH entre el [30 % y el 40 %) 20 datos totales 6 de prueba
2 SOH entre el [40 % y el 60 %) 25 datos totales 7 de prueba
3 SOH entre el [60 % y el 80 %) 45 datos totales 13 de prueba
4 SOH entre el [80 % y el 100 %] 45 datos totales 14 de prueba
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Figura 5-16.: Matriz de confusiéon del clasificador Bayesiano.

5.4. Prediccion mediante clasificaciéon por redes
neuronales

El algoritmo de clasificacion del estado de salud de la bateria a partir de la red neuronal
artificial (RNA) construida con 4 neuronas de entrada, 10 neuronas en la capa oculta y
4 o 7 neruronas en la capa de salida dependiendo que tanta selectividad se requiere en la
clasificacion, se indicé en la seccién previa de presente documento. La matrices de confusion
de las figuras 5-17 a 5-18, dan cuenta del acierto en la clasificacion para datos de prueba,
asi como la matriz para todos los datos ingresados al clasificador construido. La precision
global para todos los datos experimentales fue del 80.7 % y para los datos deprueba se logra
una clasficacién del 78.7% que se toma como valor mas real de clasificacion. Los valores
numerados en los ejes se especifican en la tabla 5-6 y las columnas de las matrices de
confusiéon corresponde a los valores de salida que el clasificador obtiene segin los datos
entrenados y las filas representan los datos verdaderos segin los datos de prueba.

Tabla 5-6.: Representacién de los indices de las matrices de confusion para 7 niveles de
salida.

indice % Variable que representa el indice
SOH entre el [30% y el 40 %)

SOH entre el [40% y el 50%
SOH entre el [50 % y el 60 %
SOH entre el [60% y el 70%
SOH entre el [70% y el 80 %
SOH entre el [80 % y el 90 %)
SOH entre el [90 % y el 100 %]

] O U W N
D D
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Es asi como para la matriz de la figura 5-17; que agrupa todos los valores experimentales
de prueba, se observa un alto error de clasificacién en el indice 3 (fila 3) correspondiente
al intervalo entre 50 % v 60 % del %SOH y entre el 60% y el 80 % en clases proximas. En
total hubo error de clasificacion del 100 % para esta clase. La otra clase con alto error de
clasificacién fue la clase 6 que analizaba el SOH entre el 80% y el 90 % con un error de
clasificacion del 50 %, en este caso el clasificador determind que la bateria estaba nueva
[90 % a 100 %] con 4 casos, clasifico entre [60 % y 70 %) en un caso y clasifico correctamente
el resto de casos. La precision del clasificador en términos generales ronda el 78.7 % dpara

los datos de prueba.

A contininuaciéon se procede a redicir los intervalos de 7 a 4 ya que en 7 una de las clases no

fue bien clasificada.
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Figura 5-18.: Matriz de confusién para 7 neuronas de salida con todos los datos.

Para el caso de ajustar la red para solo cuatro salidas, los indices representan otro rango del
porcentaje del SOH y se especifican en la tabla 5-7.

Tabla 5-7.: Representacién de los indices de las matrices de confusion para 4 intervalos de
salida.

indice % Variable que representa el indice
SOH entre el [30 % y el 40 %)
SOH entre el [40% y el 60 %)
SOH entre el [60 % y el 80 %)
SOH entre el [80 % y el 100 %]

—_

=W N

En este caso, la matriz de confusién para los datos de prueba figura 5-19, presenta un acierto
global del 93.6 % y para todos los datos figura 5-20 con un acierto global del 95.6 % en la
clasificacion aunque es influenciado principalmente en las clases inferiores de menos datos de
prueba 1y 2 donde se debia clasificar en el intervalo de 30 % a 40 % asi como 40 % y 50 %
respectivamente, pero se clasificé en las clases adyacentes para cada caso.
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Figura 5-19.: Matrices de confusién para 4 neuronas

de salida datos de prueba.
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Figura 5-20.: Matrices de confusién para 4 neuronas de salida para todos los datos.



6. Conclusiones

= La bateria de plomo acido cuando presenta un alto nivel de desgaste, genera una amplia
capa de sulfato de plomo cristalizado que no se vuelve a recombinar para dejar libre la
superficie activa del plomo poroso y por ello se reduce la capacidad de carga y descarga
de la bateria.

= Kl electrolito de baterias de plomo-acido presenta una variacién marcada en la trans-
mitancia, conforme la bateria se desgasta para el rango estudiado desde un nivel del

100 % de SOH hasta el 30 % del SOH.

s Mediante regresion, para los datos promediados de cada celda, se logra obtener un
buen ajuste R2=0.955 para el uso de Kernel exponencial. En el uso de regresién se
logra abarcar todo el rango de SOH para todo el rango de transmitancia como valor
de entrada.

s La clasificacion mediante segmentacion bayesiana y mediante redes neuronales permite
una tasa de clasificacién superior al 95 % cuando se dividen los datos en 4 rangos de
SOH.

= Los resultados obtenidos en la presente tesis, propone un nuevo método de caracteri-
zacion de bajo costo que permite ser aplicado a la determinacion del estado de salud
de baterfas de electrolito liquido aunque puede ser extrapolado a otras aplicaciones.

= A partir de los resultados de la tesis, se puede proponer un campo de exploraciéon
en diferentes aplicaciones que tengan por objetivo la determinaciéon de cambios en la
transmitancia en liquidos, ademas de realizar mas investigaciones sobre el efecto de la
luz UVC en los enlaces moleculares y que puedan afectar la estructura original.
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A. Anexo |: Tabla de valores
promediados

Tabla A-1.: Datos promediados para cada celda

Celda % Transmitan- % SOH
cia

2 1911 100.0
3 22,72 100,0
4 19,36 100,0
5 20,96 100,0
2 22,18 99,2
3 20,68 99,2
4 20,38 99,2
5 23,61 99,2
2 21,94 95,7
3 19,83 95,7
4 18,58 95,7
5 20,67 95,7
2 20,39 94,8
3 19.77 94,8
4 22,20 94,8
5) 17,87 94.8
2 19,23 91,0
3 20,50 91,0
4 21,01 91,0
5 20,24 91,0
2 19,61 90,0
3 20,67 90,0
4 19,61 90,0
5 19,97 90,0
2 19,84 86,2



Celda % Transmitan- % SOH
cia
3 19,22 86,2
4 17,89 86,2
5 19,10 86,2
P 18,48 84.8
3 18,04 84,8
4 17,63 84,8
) 18,03 84,8
2 18,17 83.1
3 18,09 83,1
4 17,98 83,1
5 17,79 83,1
2 15,61 79,5
3 14,63 79.5
4 15,97 79,5
5 14,27 79.5
P 16,85 77.2
3 17,30 77,2
4 16,88 77.2
5 17,00 77,2
P 16,52 75,7
3 16,49 75,7
4 16,51 75,7
5 16,20 75.7
2 16,90 73,1
3 16,51 73,1
4 16,12 73,1
5 16,15 73,1
9 14,46 71,0
3 14,96 71,0
4 14,52 71,0
5 15,08 71,0
2 15,70 67,9
3 16,14 67,9
4 16,44 67.9
5 16,32 67,9
2 15,50 66,5
3 14,85 66,5
4 15,31 66,5



A Anexo I: Tabla de valores promediados

Celda % Transmitan- % SOH
cia
) 14,81 66,5
2 15,33 64,1
3 14,45 64.1
4 14,48 64,1
5 14,31 64,1
2 15,13 61,2
3 15,45 61,2
4 14,42 61,2
) 14,60 61,2
2 12,28 57.7
3 12,23 7,7
4 11,72 57.7
5 12,34 57.7
9 13,22 52.7
3 14,39 52.7
4 13,47 52,7
5 12,33 52,7
9 12,36 498
3 12,42 49.8
4 12,50 49 8
5 13,17 49,8
2 13,50 46,7
3 12,81 46,7
4 13,39 46,7
5 13,37 46,7
P 12,83 41,2
3 12,95 41,2
4 13,04 41,2
5 12,58 41,2
9 11,19 40,0
3 9,87 40,0
4 9.41 40,0
) 10,57 40,0
P 11,15 36,2
3 11,43 36,2
4 11,48 36,2
5 11,77 36,2
P 10,25 32.9



Celda % Transmitan- % SOH
cia

3 10,38 32,9
4 10,51 32,9
) 10,51 32,9
2 8,86 30,5
3 10,94 30,5
4 9,71 30,5
) 10,36 30,5




B. Anexo ll: Circuito carga electronica

Figura B-1.: Circuito carga electronica 3D

Figura B-2.: Circuito carga electronica PCB
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Figura C

Figura C-2.: Circuito carga PCB tarjeta de adquisicion de datos



D. Anexo IV: Vista 3D del soporte para
la medicion de la senal UVC

Sensor

Electrolito

Entrada fuente UVC

Figura D-1.: Soporte contenedor del electrolito y del sensor UVC



