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RESUMEN

La estimación precisa del estado de carga (SOC) en bateŕıas de ion–litio es fundamental
para la gestión energética y la seguridad en sistemas de alto desempeño. Sin embargo, la
no linealidad de la relación entre la tensión en circuito abierto (OCV) y el SOC limita la
efectividad de los métodos de filtrado clásicos. Este trabajo aborda dicho desaf́ıo mediante
el diseño e implementación de un algoritmo de estimación basado en el filtro de suma
de gaussianas (GSF), dando lugar a una versión modificada denominada en este trabajo
GSF–M.

La metodoloǵıa propuesta utiliza una aproximación lineal por tramos para modelar la
no linealidad de la medición. La innovación clave consiste en representar las funciones
indicatrices de cada tramo mediante mezclas de gaussianas, lo cual permite derivar
expresiones anaĺıticas cerradas durante la etapa de corrección del filtro bayesiano.

El desempeño del GSF-M se evalúa sobre un modelo eléctrico equivalente de una bateŕıa
de ion-litio, utilizando tanto simulaciones como datos experimentales obtenidos mediante un
emulador de celdas programable. Los resultados muestran que el GSF-M logra estimaciones
más precisas que los métodos basados en Kalman, alcanzando un desempeño comparable al
del filtro de part́ıculas con aproximación PWL (PF-PWL), evidenciado por los bajos valores
de error cuadrático medio en todos los escenarios.

En conjunto, los resultados confirman la validez del enfoque propuesto y su potencial
aplicación en sistemas de gestión de bateŕıas de ion-litio.

Palabras clave: Estimación de estado, bateŕıa de ion–litio, estado de carga (SOC),
filtrado bayesiano, filtro de suma de gaussianas, aproximación lineal por tramos, mezcla
de gaussianas.

II
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6.5. Señales de corriente y voltaje empleadas en el Experimento 1. . . . . 44
6.6. Evolución del error de estimación del SOC en el Experimento 1. . . . . 45
6.7. Comparación de la evolución del error de estimación en el Experimento 1

para dos filtros de part́ıculas. . . . . . . . . . . . . . . . 46
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Caṕıtulo 1

INTRODUCCIÓN

1.1. Contexto

La estimación de estados constituye una herramienta fundamental en el análisis y control
de sistemas dinámicos, ya que permite inferir variables internas no directamente accesibles
a partir de mediciones externas y de un modelo del sistema. Su relevancia se evidencia
en diversas aplicaciones industriales, incluyendo el sistema estudiado en este trabajo. No
obstante, la presencia de no linealidades y fenómenos dependientes del historial de operación
dificulta la reconstrucción precisa del estado, motivando el desarrollo de técnicas de filtrado
bayesiano no lineal capaces de manejar incertidumbre, variaciones de operación y modelos
complejos.

1.2. Motivación

Una aplicación donde la estimación de estados es particularmente cŕıtica es la
determinación del estado de carga (SOC) en bateŕıas de ion–litio. Estas bateŕıas se utilizan
ampliamente en dispositivos portátiles y son el pilar fundamental de la creciente industria
de la electromovilidad a nivel global [1]. Conocer el SOC con precisión permite gestionar la
enerǵıa disponible, prevenir condiciones de operación inseguras y extender la vida útil del
sistema de almacenamiento.

El SOC no puede medirse directamente, ya que no existe un sensor que permita
cuantificarlo de manera expĺıcita. En la práctica, la tensión terminal depende de fenómenos
como la temperatura, la histéresis y las dinámicas transitorias del voltaje asociadas al
modelo interno, por lo que no mantiene una relación directa y única con el SOC. Por otra
parte, el conteo de carga, aunque conceptualmente correcto, acumula errores de medición y

1



2 CAṔITULO 1. INTRODUCCIÓN

requiere conocer con precisión la capacidad de la celda, la cual vaŕıa con el envejecimiento.
Estas dificultades están ampliamente documentadas en la literatura especializada [2] y hacen
necesario el uso de métodos de estimación basados en modelos, capaces de ofrecer valores
de SOC precisos y robustos incluso bajo condiciones reales de operación.

1.3. Descripción del problema

1.3.1. El problema de estimación de estados

La estimación de estados busca reconstruir variables internas de un sistema que no
pueden medirse directamente, utilizando observaciones disponibles y un modelo matemático.
Su importancia radica en aplicaciones donde el acceso a estas variables resulta costoso, lento
o simplemente inviable. En la práctica, factores como no linealidades, ruido, incertidumbre
de parámetros y variaciones de operación dificultan la estimación, requiriendo métodos
capaces de mantener precisión y robustez frente a dichas condiciones. Estas dificultades
se amplifican en sistemas como las bateŕıas de ion–litio, donde el estado interno no es
directamente observable y la relación entre variables medibles y el SOC es altamente no
lineal.

1.3.2. Particularidades del SOC en bateŕıas de ion–litio

El SOC corresponde a la relación entre la cantidad de enerǵıa disponible y la
capacidad total de la bateŕıa. Sin embargo, no puede observarse de manera directa y debe
inferirse mediante un modelo que relacione el estado electroqúımico interno con variables
medibles. Las bateŕıas de ion–litio presentan una dinámica altamente no lineal influida por
temperatura, resistencia interna, tasa de carga y descarga, degradación por ciclos e histéresis,
fenómenos que afectan de forma distinta a la tensión superficial y al SOC real [2]. Esta
disparidad entre magnitudes observables y estados internos vuelve especialmente compleja
su estimación bajo condiciones reales.

1.4. Estado del Arte

1.4.1. Modelos circuitales

Los modelos de circuito equivalente (Equivalent Circuit Models, ECM) representan la
bateŕıa mediante componentes eléctricos pasivos y fuentes dependientes del SOC. El modelo
más simple consiste en una fuente de voltaje ideal en serie con una resistencia interna,
mientras que modelos como el de Thévenin incluyen redes RC para describir la dinámica
transitoria durante la carga y descarga [3]. En el Caṕıtulo 2 se discutirán distintas variantes
y se seleccionará el ECM más apropiado para este trabajo.

DEPARTAMENTO DE ELECTRÓNICA



1.4. ESTADO DEL ARTE 3

1.4.2. Filtrado bayesiano

El problema de estimación de estados consiste en reconstruir variables internas x a partir
de observaciones y, lo que en el marco bayesiano equivale a calcular la densidad posterior
p(xt|y1:t) de manera recursiva mediante las etapas de predicción y actualización [4]. En sis-
temas no lineales, las integrales requeridas no tienen solución cerrada, lo que motiva el uso
de métodos aproximados.

El filtro de Kalman (KF) [5] proporciona una solución exacta para sistemas lineales con
ruido gaussiano; su extensión, el filtro de Kalman extendido (EKF), permite tratar sistemas
no lineales mediante una linealización local alrededor del estado estimado. En [6] se com-
paran distintas variantes aplicadas espećıficamente a la estimación del SOC en bateŕıas de
ion–litio, sistema que también es objeto de estudio en este proyecto.

Dentro de los métodos no lineales basados en filtrado de Kalman, el filtro de Kalman uns-
cented (UKF) destaca por su amplio uso en la estimación del SOC de bateŕıas de ion–litio.
Estudios como [7] y [8] aplican variantes adaptativas y de orden fraccionario directamente
sobre este tipo de sistemas, mostrando mejoras frente al EKF y consolidando al UKF como
un método de referencia en este ámbito.

Otro enfoque ampliamente utilizado es el filtro de part́ıculas (PF), que representa la
distribución de probabilidad mediante una suma ponderada de part́ıculas. Esta técnica per-
mite aproximar las ecuaciones del filtrado bayesiano de forma numérica. La precisión del
estimador mejora al aumentar el número de part́ıculas, aunque esto incrementa el costo
computacional. En [9] se evalúa el desempeño del PF en la estimación del SOC, mostrando
que, si bien es más lento que el EKF, ofrece una mayor precisión en presencia de ruido en
las mediciones.

Una alternativa reciente es el filtro de suma de gaussianas (Gaussian Sum Filter, GSF),
propuesto como una opción eficaz para tratar mediciones cuantizadas o sistemas con compor-
tamientos no lineales por tramos [10]. En este enfoque, la distribución posterior se aproxima
mediante una suma ponderada de gaussianas, lo que permite capturar mejor distribuciones
no gaussianas y dinámicas no lineales. El uso del GSF ha sido aplicado recientemente en [11]
y [12] para la estimación del SOC en bateŕıas de ion–litio, mostrando mejoras frente a méto-
dos como EKF y PF, especialmente en contextos con alta no linealidad y ruido no gaussiano.

Complementariamente, en [13] se propone una aproximación de la función indicatriz
mediante una combinación de gaussianas, lo que permite adaptar el GSF a sistemas con
mediciones cuantizadas o comportamientos por tramos. Esta idea resulta especialmente re-
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4 CAṔITULO 1. INTRODUCCIÓN

levante para el caso de estudio de este proyecto, ya que permite mejorar la precisión de la
estimación en presencia de datos con estructura no continua.

En conjunto, estos métodos presentan limitaciones cuando la salida del sistema exhibe
comportamientos no lineales por tramos o discontinuidades, lo que motiva explorar
aproximaciones basadas en PWLA dentro de un marco de filtrado bayesiano.

1.5. Contribuciones

Este trabajo extiende el filtro de suma de gaussianas (GSF), originalmente aplicado a
sistemas con salidas cuantizadas, para permitir su uso en sistemas cuya salida se modela
mediante funciones lineales por partes (PWLA). Para ello, la función indicatriz que define
la pertenencia a cada región del modelo PWL se aproxima mediante una combinación de
gaussianas, permitiendo integrar esta estructura dentro del marco del GSF sin recurrir a
métodos numéricos costosos. Esta extensión constituye el principal aporte metodológico del
trabajo.

La metodoloǵıa desarrollada se aplica a la estimación del estado de carga en bateŕıas
de ion–litio modeladas mediante un ECM, comparándose su desempeño con variantes
PWL de estimadores clásicos como EKF–PWL, UKF–PWL y PF–PWL. El análisis
considera precisión y eficiencia computacional tanto en simulaciones como en escenarios
experimentales.

1.6. Objetivos, Alcances y Limitaciones

El objetivo general es desarrollar y evaluar un estimador basado en el filtro de suma de
gaussianas (GSF) para sistemas no lineales, aplicándolo al SOC como caso de estudio. Los
objetivos espećıficos incluyen: seleccionar un modelo ECM adecuado, diseñar e implementar
un GSF modificado compatible con aproximaciones PWL, comparar su desempeño frente
a métodos PWL de referencia y validar experimentalmente el algoritmo utilizando un
emulador de bateŕıas.

El alcance del proyecto incluye el desarrollo teórico, implementación computacional y
validación comparativa del estimador propuesto. Entre las limitaciones se consideran el
uso de un ECM sin detalles electroqúımicos, la ausencia de identificación experimental
de parámetros, la validación mediante un emulador sin control activo, la suposición de
parámetros constantes en el ECM y la exclusión expĺıcita de efectos de temperatura y
envejecimiento.

DEPARTAMENTO DE ELECTRÓNICA



1.7. ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO 5

1.7. Estructura del Documento

El documento comienza con el Caṕıtulo 2, que describe los modelos de circuito
equivalente y define el sistema utilizado. Le sigue el Caṕıtulo 3 con los fundamentos del
filtrado bayesiano y los métodos de referencia. A continuación, el Caṕıtulo 4 detalla la
metodoloǵıa propuesta, la cual se aplica al sistema de interés en el Caṕıtulo 5. Finalmente,
el Caṕıtulo 6 presenta la validación de resultados y el Caṕıtulo 7 expone las conclusiones.

UNIVERSIDAD TÉCNICA FEDERICO SANTA MAŔIA



Caṕıtulo 2

MODELAMIENTO DEL

SISTEMA

El modelado del sistema constituye la base sobre la cual se desarrollan las técnicas de
estimación del estado de carga presentadas en los caṕıtulos posteriores. En este trabajo,
el comportamiento dinámico de la bateŕıa de ion–litio se representa mediante un modelo
eléctrico equivalente, enfoque que permite capturar las relaciones entre corriente, tensión y
estado de carga sin recurrir a la complejidad de una descripción electroqúımica detallada.
Esta aproximación ofrece un equilibrio adecuado entre fidelidad y carga computacional,
siendo ampliamente utilizada en aplicaciones de control y diagnóstico de sistemas de
almacenamiento de enerǵıa.

De entre las variantes existentes, se selecciona el modelo Rint debido a su estructura
compacta y su capacidad para describir las principales caracteŕısticas dinámicas de la
bateŕıa, tales como la cáıda de tensión debida a la resistencia interna y la variación del voltaje
en función del SOC. A partir de esta representación, se derivan las ecuaciones de estado y
de medición que gobiernan la dinámica del sistema, constituyendo el marco fundamental
para los algoritmos de estimación desarrollados posteriormente.

2.1. Definición del Estado de Carga (SOC)

El estado de carga (SOC) es una variable fundamental que indica la cantidad de enerǵıa
remanente en una bateŕıa respecto a su capacidad máxima. Formalmente, una de las formas
más comunes de definir y estimar el SOC es mediante la integración de la corriente a lo
largo del tiempo, método conocido como Coulomb counting:

6
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Θ(t) = Θ(t0)− 1
QN

∫ t

t0

η(τ)I(τ) dτ, (2.1)

donde Θ(t) es el SOC en el instante t, Θ(t0) es el SOC inicial conocido en el instante t0,
η(τ) representa la eficiencia coulómbica, QN es la capacidad nominal de la bateŕıa e I(τ)
corresponde a la corriente que fluye a través de la bateŕıa.

Si bien este método es conceptualmente directo y práctico para seguir los cambios en el
SOC, presenta varias desventajas inherentes que limitan su precisión a largo plazo. Entre
las principales limitaciones se encuentran: la incertidumbre en la determinación del SOC
inicial, la acumulación de errores provenientes de la imprecisión de los sensores de corriente
y del tiempo de integración, la incertidumbre y variabilidad de la eficiencia coulómbica, y la
dificultad de conocer con exactitud la capacidad real de la bateŕıa, la cual vaŕıa debido a la
fabricación, la temperatura y el envejecimiento. Debido a estas limitaciones, el método de
Coulomb counting a menudo requiere ser complementado con otras técnicas de estimación
o calibración periódica para corregir los errores acumulados [14].

2.2. Modelos de Circuito Equivalente para Bateŕıas

Para abordar el problema de estimación del SOC, se han propuesto distintos tipos
de modelos. Uno de los más utilizados es el modelo de circuito equivalente (Equivalent
Circuit Model, ECM), que representa el comportamiento dinámico de la bateŕıa mediante
componentes eléctricos como resistencias, condensadores y fuentes de voltaje dependientes
del estado de carga. Si bien estos modelos presentan ciertas limitaciones, como la variabilidad
de sus parámetros con la temperatura o el envejecimiento, constituyen un punto de partida
adecuado para el desarrollo de algoritmos de estimación de estado.

Dentro de los ECM, el modelo más básico es el denominado modelo Rint [3]. Este modelo
representa la bateŕıa mediante una fuente de voltaje ideal, cuyo valor corresponde al voltaje
en circuito abierto (OCV), el cual depende del estado de carga Θ(t), conectada en serie con
una resistencia R0 que representa la resistencia óhmica interna de la celda. La Figura 2.1
muestra el esquema correspondiente al modelo descrito.

El comportamiento de este modelo en tiempo continuo se describe mediante el siguiente
sistema de ecuaciones:

V (t) = OCV(Θ(t))−R0I(t), (2.2)
dΘ(t)

dt
= − η

QN
I(t), (2.3)

donde V (t) es el voltaje terminal medido, I(t) es la corriente, OCV(Θ(t)) es la función
no lineal que relaciona el voltaje en circuito abierto con el estado de carga Θ(t), R0 es la
resistencia interna, QN es la capacidad nominal y η es la eficiencia coulómbica.
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−
+OCV(Θ)

R0 I(t)

V (t)

Figura 2.1: Esquema del modelo Rint para bateŕıas de ion-litio.

Si bien la sencillez de este modelo facilita su implementación y análisis, su principal
limitación radica en que no captura las dinámicas transitorias del voltaje terminal asociadas
a los procesos de polarización que ocurren durante la carga o descarga. Por lo tanto,
aunque adecuado para ciertas aplicaciones o como base para modelos más complejos, puede
resultar insuficiente cuando la representación precisa de dichas dinámicas es relevante para
la estimación.

Para caracterizar las celdas teniendo en cuenta la dinámica de su comportamiento, los
modelos ECM permiten incorporar redes RC conectadas en serie con la resistencia interna
R0. Cada red RC, compuesta por una resistencia y un capacitor en paralelo, tiene como
objetivo modelar los distintos procesos de polarización que generan respuestas transitorias
en el voltaje terminal durante los procesos de carga y descarga.

La Figura 2.2 ilustra el modelo general con múltiples redes RC, utilizado en aplicaciones
donde se requiere una caracterización más detallada de la dinámica del voltaje. Un caso
particular es el modelo de Thévenin [3], también denominado modelo 1RC, incorpora una
única red RC en serie con la resistencia interna R0, tal como se muestra en la Figura 2.3. Su
uso es extendido debido a su adecuada relación entre complejidad computacional y capacidad
para reproducir las principales dinámicas de polarización.

Las ecuaciones que describen el modelo de Thévenin en tiempo continuo son las
siguientes:

V (t) = OCV(Θ(t))−R0I(t)− U(t), (2.4)
dΘ(t)

dt
= − η

QN
I(t), (2.5)

dU(t)
dt

= − 1
R1C1

U(t) + 1
C1

I(t), (2.6)

donde U(t) representa el voltaje de polarización de la red RC. Este modelo define un
sistema dinámico de segundo orden con estados Θ(t) y U(t).

Para el alcance de este trabajo se opta por utilizar el modelo Rint como base para
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−
+OCV(Θ)

R0

R1 R2 Rn

C2 CnC1

U1(t) U2(t) Un(t)

V (t)

I(t)

. . .

Figura 2.2: Modelo ECM con múltiples redes RC.

−
+OCV(Θ)

R0

R1

C1

I(t)

V (t)

U(t)

Figura 2.3: Modelo de Thévenin (1RC) para bateŕıas de ion-litio.
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10 CAṔITULO 2. MODELAMIENTO DEL SISTEMA

el desarrollo y evaluación del algoritmo de estimación. Esta elección se justifica por su
simplicidad, que reduce el sistema a un solo estado y facilita el análisis. Además, dado
que el objetivo central de la memoria es evaluar el desempeño del estimador basado en el
filtro de suma de gaussianas en presencia de una no linealidad representativa, la utilización
de modelos de mayor orden no aporta información adicional relevante para los fines de esta
investigación. Cabe destacar que la metodoloǵıa propuesta es extensible a modelos de mayor
complejidad si se requiere en aplicaciones futuras.

2.3. Modelo Rint en Espacio de Estados Discreto (Forma Wiener)

Para la implementación del algoritmo de estimación, el modelo continuo presentado en
la sección anterior se expresa en forma discreta de espacio de estados. Partiendo de las
ecuaciones (2.2) y (2.3), se aplica una discretización temporal con peŕıodo de muestreo
Ts, considerando un esquema de retención de orden cero (Zero-Order Hold, ZOH) para la
corriente de entrada; es decir, se asume que I(t) permanece constante durante cada intervalo
de muestreo. Bajo esta suposición, la ecuación diferencial del estado se escribe como:

Θt+1 = Θt −
ηTs

QN
It + wt, (2.7)

donde wt representa un ruido de proceso que modela las incertidumbres en la dinámica y
los errores de discretización, con distribución

wt ∼ N (0, Q).

La ecuación de salida se obtiene al evaluar la relación de voltaje en los terminales de la
bateŕıa en el instante discreto t:

Vt = OCV(Θt)−R0It + vt, (2.8)

donde vt corresponde al ruido de medición, el cual agrupa las perturbaciones e inexactitudes
asociadas a los sensores de voltaje, modelado como

vt ∼ N (0, R).

El sistema resultante constituye un modelo de tipo Wiener, en el cual la dinámica del
estado es lineal, mientras que la no linealidad se concentra exclusivamente en la ecuación
de salida a través de la relación OCV–SOC. Esta caracteŕıstica lo convierte en un caso
adecuado para evaluar el desempeño de filtros como el filtro de suma de gaussianas (GSF),
capaces de manejar expĺıcitamente la naturaleza no lineal de la medición.

Finalmente, el modelo discreto se expresa en la siguiente forma de espacio de estados:

xt+1 = Axt + But + wt, (2.9)

yt = g(xt) + Dut + vt, (2.10)
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2.4. CARACTERIZACIÓN DE LA NO LINEALIDAD OCV-SOC 11

donde A = 1, B = −ηTs

QN
y D = −R0. Aqúı, xt = Θt representa el estado del sistema,

ut = It es la entrada y g(xt) = OCV(Θt) es la función no lineal que relaciona el estado con
la salida yt.

2.4. Caracterización de la No Linealidad OCV-SOC

En [15] se presenta la identificación experimental de la relación entre el voltaje en
circuito abierto (OCV) y el estado de carga (SOC), a partir de datos del repositorio de la
NASA [16] que incluyen distintos perfiles de carga y descarga para la bateŕıa Samsung INR
18650–20R [17]. Dado que dicha relación es inherentemente no lineal, se propone ajustarla
mediante un polinomio. En este trabajo se emplea el ajuste de noveno orden reportado
en [15], cuya expresión anaĺıtica se muestra a continuación:

OCV (Θ) = 2432,02974240497 Θ9 − 11733,0588179141 Θ8 + 23935,595504352 Θ7

− 26846,6590989558 Θ6 + 18023,4299039232 Θ5 − 7393,00310798008 Θ4

+ 1817,89595072217 Θ3 − 253,509864902856 Θ2 + 18,5274909641379 Θ

+ 2,92833228838401

(2.11)

En la ecuación anterior, OCV está expresado en volts y Θ es una variable adimensional
que vaŕıa entre 0 y 1. La curva ajustada, descrita por la ecuación (2.11), se muestra en la
Figura 2.4.

Figura 2.4: Curva OCV-SOC ajustada mediante un polinomio de noveno orden.
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12 CAṔITULO 2. MODELAMIENTO DEL SISTEMA

2.5. Aproximación Lineal por Partes (PWLA) de la Curva OCV–SOC

Como se mencionó anteriormente, la relación OCV–SOC que modela el comportamiento
de la bateŕıa es inherentemente no lineal. Para facilitar su tratamiento en algoritmos
de estimación, esta función puede aproximarse mediante una función lineal por partes
(Piecewise Linear Approximation, PWLA) de la forma:

ĝ(Θt) =



a1Θt + b1, si Θt ∈ J1,

a2Θt + b2, si Θt ∈ J2,
...

aLΘt + bL, si Θt ∈ JL,

(2.12)

donde los conjuntos Ji = {Θt | Θi−1 ≤ Θt < Θi} corresponden a intervalos disjuntos
definidos sobre el dominio Θ ∈ [0, 1]. Las constantes ai y bi representan, respectivamente, la
pendiente y el intercepto del i-ésimo segmento que aproxima la función g(·), mientras que
L indica el número total de intervalos en los cuales se divide el dominio.

En [18] se propone un método sistemático para obtener los parámetros de la aproximación
PWLA, el cual fue implementado en Matlab con el fin de analizar el efecto de la cantidad de
intervalos L. El procedimiento consiste en definir el rango de interés sobre el eje Θt, dividirlo
en L subintervalos y evaluar los valores de la función original lj = g(qj) en los nodos qj . A
partir de estos valores, las pendientes ai y los interceptos bi de cada segmento se calculan
mediante:

ai = li − li−1

qi − qi−1
, (2.13)

bi = qili−1 − qi−1li
qi − qi−1

. (2.14)

Estas expresiones permiten construir de forma sistemática cada una de las rectas aiΘt+bi

que conforman la aproximación lineal por partes de la función de interés. La precisión del
procedimiento puede evaluarse comparando la curva aproximada con la función original para
distintos valores de L.

Con el fin de ilustrar los resultados, las Figuras 2.5 y 2.6 muestran las aproximaciones
PWLA de la curva OCV–SOC para L = 10 y L = 50, respectivamente. Se observa que
al aumentar el número de segmentos, la aproximación lineal por partes converge hacia la
curva real, evidenciando la relación directa entre el número de intervalos L y la precisión
del ajuste.

DEPARTAMENTO DE ELECTRÓNICA



2.6. PARÁMETROS DEL MODELO RINT 13

Figura 2.5: Aproximación lineal por partes de la curva OCV–SOC para L = 10.

Figura 2.6: Aproximación lineal por partes de la curva OCV–SOC para L = 50.

2.6. Parámetros del Modelo Rint

Para la simulación y posterior implementación con datos experimentales, es necesario
definir los parámetros que caracterizan el modelo Rint descrito en la Sección 2.3. Dichos
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14 CAṔITULO 2. MODELAMIENTO DEL SISTEMA

parámetros incluyen tanto las propiedades eléctricas de la bateŕıa como las condiciones
operacionales y rangos de seguridad especificados por el fabricante.

En este trabajo se considera la celda Samsung INR 18650–20R, ampliamente utilizada
en la literatura y presente en el repositorio de datos de la NASA [16], desde donde se
identificó la curva OCV–SOC empleada en la Sección 2.4. Los valores nominales y ĺımites
de operación se presentan en la Tabla 2.1. Estos parámetros también orientan la selección
de componentes en las pruebas de laboratorio, buscando mantener coherencia con el orden
de magnitud reportado en la literatura.

Parámetro Valor
Modelo Samsung INR 18650–20R
Capacidad nominal QN 2000 mAh
Voltaje nominal 3.6 V
Voltaje de corte superior 4.2 V
Voltaje de corte inferior 2.5 V
Corriente máxima (descarga) 22 A (a 25◦C)
Rango de temperatura operativa 0 – 50 ◦C

Tabla 2.1: Especificaciones de la bateŕıa Samsung INR 18650–20R [17].

En base a estas especificaciones, se adoptan los parámetros mostrados en la Tabla 2.2
para el modelo Rint empleado en simulación. Estos valores son consistentes con los reportes
de la literatura [19,20] y aseguran la coherencia entre el modelo, los datos experimentales y
la emulación de la bateŕıa.

Durante las simulaciones, la corriente de entrada It se limitará de modo que el voltaje
terminal Vt permanezca dentro del rango de operación especificado (2,5 V ≤ Vt ≤ 4,2 V),
lo cual asegura que el estado de carga Θt se mantenga dentro de su rango f́ısico [0, 1]. Esta
restricción es esencial para evitar saturaciones en la función OCV–SOC y garantizar que las
condiciones de simulación representen un comportamiento realista de la bateŕıa.

Parámetro Śımbolo Valor Unidad
Capacidad nominal QN 2.0 Ah
Eficiencia coulómbica η 1.0 –
Resistencia interna R0 0.1 Ω
Periodo de muestreo Ts 1 s

Tabla 2.2: Parámetros adoptados para el modelo Rint utilizado en simulación.

En el entorno experimental, la bateŕıa será emulada mediante una fuente DC programable
Chroma 62000D Series [21], configurada según los parámetros eléctricos definidos
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2.6. PARÁMETROS DEL MODELO RINT 15

anteriormente para una celda individual. Información adicional sobre la configuración y
operación del emulador se presenta en el Anexo A.2. Este enfoque permite validar el
algoritmo de estimación sin los riesgos asociados al uso directo de celdas reales, garantizando
al mismo tiempo que la respuesta dinámica del sistema sea consistente con el modelo teórico.

De este modo, el modelo seleccionado ofrece una representación adecuada del
comportamiento dinámico de la bateŕıa bajo las condiciones de estudio, equilibrando
simplicidad y precisión. En consecuencia, esta estructura servirá como base para el diseño
e implementación del algoritmo de estimación desarrollado en los caṕıtulos siguientes.
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Caṕıtulo 3

MARCO TEÓRICO DEL

FILTRADO BAYESIANO

En este caṕıtulo se presentan los conceptos preliminares necesarios para comprender los
métodos de estimación de estado aplicables a sistemas dinámicos no lineales, en particular
al caso de bateŕıas de ion–litio. Se introduce el marco del filtrado bayesiano, que permite
estimar variables internas del sistema a partir de mediciones observables, y se discuten los
desaf́ıos asociados a su implementación exacta en sistemas no lineales.

A continuación, se describen los principales algoritmos de estimación aproximada,
incluyendo el filtro de Kalman extendido (EKF), el filtro de Kalman unscented (UKF),
el filtro de part́ıculas (PF) y el filtro de suma de gaussianas (GSF), los cuales servirán de
base para el desarrollo de la versión modificada del GSF propuesta en caṕıtulos posteriores.
Este caṕıtulo tiene como propósito establecer las bases conceptuales y matemáticas que
faciliten la comprensión de los métodos de estimación empleados, proporcionando al lector
los elementos necesarios para interpretar y comparar las técnicas utilizadas en el presente
trabajo.

3.1. Filtrado bayesiano (marco general)

Como se describe en la literatura especializada [4], el problema de estimación de estados
consiste en determinar el valor de una variable de estado x a partir de una medición
observada y. Desde el enfoque bayesiano, este problema se plantea como la búsqueda de
una estimación óptima que minimice una función de costo. Si dicha función de costo es
escalar, monótonamente creciente y depende únicamente del error de estimación, entonces
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la solución óptima corresponde a la esperanza condicional del estado dada la observación,
expresada como:

E{x|y} =
∫

x · p(x|y) dx (3.1)

donde p(x|y) representa la función de densidad condicional, es decir, la función que
describe la probabilidad de que el sistema se encuentre en el estado x dado que se ha
observado y. Resolver el problema de estimación requiere, por tanto, calcular esta esperanza
condicional, lo que implica conocer dicha densidad, la cual puede obtenerse mediante el
teorema de Bayes.

En términos generales, el objetivo del filtrado es estimar la secuencia de estados x1:t

dadas las observaciones y1:t. Según el teorema de Bayes, esta distribución se expresa como:

p(x1:t|y1:t) = p(y1:t|x1:t) · p(x1:t)
p(y1:t)

(3.2)

La distribución p(x1:t) puede factorizarse como:

p(x1:t) =
t∏

k=1
p(xk|x1:k−1) (3.3)

El proceso de filtrado bayesiano se implementa de forma recursiva mediante dos etapas
principales que se repiten en cada instante de tiempo:

Corrección (measurement update):

p(xt|y1:t) = p(yt|xt) · p(xt|y1:t−1)
p(yt|y1:t−1) (3.4)

Predicción (time update):

p(xt+1|y1:t) =
∫

p(xt+1|xt) · p(xt|y1:t) dxt (3.5)

De este modo, el problema de estimación de estados se reduce a construir, de forma
recursiva, la función de densidad condicional p(xt|y1:t) a partir de una condición inicial, y
luego calcular su esperanza condicional E{xt|y1:t}.

En la práctica, las integrales involucradas en estas expresiones suelen ser dif́ıciles de
resolver anaĺıticamente o no tienen solución cerrada, especialmente en sistemas no lineales.
Por ello, se han desarrollado distintos enfoques aproximados que permiten implementar el
filtrado bayesiano de forma computacionalmente viable. Entre ellos se encuentran el filtro
de Kalman extendido (EKF), el filtro de part́ıculas (PF) y el filtro de suma de gaussianas
(GSF), entre otros. Este marco constituye la base de todos los algoritmos presentados en
las siguientes secciones.
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18 CAṔITULO 3. MARCO TEÓRICO DEL FILTRADO BAYESIANO

3.2. Algoritmos de estimación aproximados

En esta sección se describen los principales algoritmos aproximados utilizados para la
estimación de estados en sistemas no lineales, los cuales se enmarcan dentro del esquema
de filtrado bayesiano presentado anteriormente. En este trabajo se emplean el EKF, el
UKF y el PF como métodos de referencia, mientras que el GSF constituye la base sobre la
cual se desarrolla una versión modificada inspirada en [13]. Aunque dicha modificación fue
propuesta originalmente para datos cuantizados, aqúı se explora su extensión al caso de una
no linealidad aproximada mediante funciones lineales por tramos.

3.2.1. Filtro de Kalman extendido (EKF)

El filtro de Kalman proporciona una solución óptima para sistemas lineales con ruidos
gaussianos. Sin embargo, en el caso de las bateŕıas de ion–litio, la relación entre el estado de
carga (SOC) y la tensión en circuito abierto (OCV) introduce una no linealidad que impide
su aplicación directa. Para abordar esta situación, se emplea el filtro de Kalman extendido
(EKF) [22], el cual linealiza localmente el modelo alrededor de la estimación del estado.

El sistema se representa en forma discreta de espacio de estados según las ecuaciones
(2.7) y (2.8), donde la función no lineal g(·) corresponde a la curva OCV–SOC. Dicha función
se aproxima mediante una expansión de Taylor de primer orden en torno al valor estimado
x̂t|t−1:

g(xt) ≈ g(x̂t|t−1) + ∂g

∂xt

∣∣∣∣
xt=x̂t|t−1

(xt − x̂t|t−1) (3.6)

De este modo, el sistema se aproxima a un modelo lineal variante en el tiempo, expresado
como:

xt+1 = Axt + But + wt, (3.7)

yt = Ctxt + Dut + vt, (3.8)

donde la matriz Ct se define como:

Ct = ∂g

∂xt

∣∣∣∣
xt=x̂t|t−1

(3.9)

A partir de esta representación linealizada, las ecuaciones del EKF se expresan como:
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Kt = Σt|t−1CT
t

(
R + CtΣt|t−1CT

t

)−1
, (3.10)

x̂t|t = x̂t|t−1 + Kt

(
yt − g(x̂t|t−1)−Dut

)
, (3.11)

Σt|t = (I −KtCt)Σt|t−1, (3.12)

x̂t+1|t = Ax̂t|t + But, (3.13)

Σt+1|t = Q + AΣt|tA
T . (3.14)

El EKF permite manejar la no linealidad asociada a la curva OCV–SOC mediante
una sucesión de linealizaciones locales en torno a la estimación del estado. Sin embargo,
su precisión depende fuertemente de la validez de dicha aproximación y de la correcta
especificación de las covarianzas de ruido.

3.2.2. Filtro de Kalman unscented (UKF)

El UKF aborda la estimación en sistemas no lineales mediante la unscented transform
(UT) [23], la cual permite aproximar la propagación de medias y covarianzas a través de
funciones no lineales sin recurrir a linealizaciones expĺıcitas. En lugar de usar derivadas, como
en el EKF, el UKF representa la distribución del estado mediante un conjunto determińıstico
de puntos sigma que capturan exactamente los primeros dos momentos de la distribución
gaussiana inicial.

Dados la media mt y la covarianza Pt, la UT construye 2n + 1 puntos sigma:

X
(0)
t = mt, X

(i)
t = mt +

√
(n + λ)Pt ei, X

(i+n)
t = mt −

√
(n + λ)Pt ei, (3.15)

donde ei son los vectores canónicos y λ un parámetro de escalamiento. Estos puntos se
propagan directamente a través de las funciones no lineales del sistema, generando las
imágenes X̃

(i)
t+1 que permiten reconstruir la media y la covarianza transformadas mediante

promedios ponderados.
De este modo, el UKF maneja la no linealidad capturando mejor la curvatura local de las

funciones del modelo y evitando los errores de linealización del EKF, logrando estimaciones
más precisas para la media y una aproximación consistente de la covarianza [4].

3.2.3. Filtro de part́ıculas (PF)

El filtro de part́ıculas, también denominado Sequential Importance Sampling (SIS),
constituye una técnica para aproximar la distribución a posteriori del estado de un sistema
dinámico no lineal y no gaussiano a partir de observaciones ruidosas. Este método representa
la densidad p(xt | y1:t) mediante un conjunto de muestras (part́ıculas) y pesos asociados, lo
que permite aproximar distribuciones arbitrarias sin requerir hipótesis estrictas de linealidad
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o gaussianidad:

p(xt | y1:t) ≈
Np∑
i=1

w
(i)
t δ(xt − x

(i)
t ), (3.16)

donde Np es el número de part́ıculas, x
(i)
t corresponde a la i-ésima part́ıcula y w

(i)
t es su

peso asociado.
En este trabajo se utiliza la versión denominada bootstrap filter, introducida por Gordon,

Salmond y Smith en 1993 [24], en la cual la distribución de importancia se toma igual a
la transición del modelo de estados, q(xt | xt−1, yt) = p(xt | xt−1). De este modo, cada
part́ıcula se propaga a través del modelo dinámico y los pesos se actualizan en función de
la verosimilitud de la observación, w

(i)
t ∝ p(yt | x(i)

t ), lo que simplifica la implementación.
El PF ofrece gran flexibilidad y precisión en sistemas no lineales, aunque su principal

limitación radica en la degeneración de part́ıculas, lo que exige un número elevado de
muestras para mantener estabilidad numérica. En este trabajo se utiliza, al igual que el
EKF y el UKF, como método de comparación con el algoritmo propuesto.

3.2.4. Filtro de suma de gaussianas (GSF)

3.2.4.1. Modelo de mezcla de gaussianas

Los modelos de mezcla finita permiten representar distribuciones complejas mediante la
combinación de componentes gaussianas. Un caso ampliamente utilizado es el modelo de
mezcla de gaussianas (GMM, por sus siglas en inglés) [25,26], definido como:

p(x) =
M∑

i=1
γiN (x; µi, Σi), (3.17)

donde x ∈ Rn representa la variable aleatoria de interés, γi son los pesos de mezcla que
satisfacen γi ≥ 0 y

∑M
i=1 γi = 1, mientras que N (x; µi, Σi) denota la densidad gaussiana

correspondiente. Este modelo resulta especialmente útil para representar distribuciones no
gaussianas, como las densidades condicionales p(yt | xt), y constituye la base del filtro de
suma de gaussianas (GSF).

3.2.4.2. Algoritmo de filtraje

El GSF extiende la formulación bayesiana clásica para manejar sistemas no lineales y
no gaussianos, representando la distribución a posteriori del estado como una combinación
ponderada de componentes gaussianas:

p(xt | y1:t) =
Mt|t∑
k=1

γk
t|tN

(
xt; x̂k

t|t, Σk
t|t

)
, (3.18)
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donde cada componente k se actualiza mediante un filtro de Kalman independiente, y
los pesos γk

t|t se ajustan según la verosimilitud de cada componente dada la medición.
En [15] se propone aplicar este enfoque a sistemas tipo Wiener, en los cuales la no

linealidad se concentra en la ecuación de salida yt = g(xt)+vt. En tales casos, la verosimilitud
p(yt | xt) se aproxima mediante una representación lineal por tramos (PWLA) de la función
g(·), y la integración asociada se evalúa mediante una cuadratura de Gauss–Legendre. De
esta forma, la verosimilitud se expresa como una mezcla ponderada de gaussianas:

p(yt | xt) ≈
K∑

j=1
β

(j)
t N (yt; ajxt + bj + Dut, Rj) , (3.19)

donde los parámetros aj , bj y Rj provienen de la PWLA, y los pesos β
(j)
t se determinan

mediante la regla de Gauss–Legendre.
Con esta aproximación, la densidad posterior p(xt | y1:t) se obtiene como combinación

de múltiples filtros de Kalman locales, cada uno asociado a una componente gaussiana. Este
método maneja de manera más precisa las no linealidades que los enfoques basados en una
única linealización, como el EKF.

No obstante, el esquema de cuadratura de Gauss–Legendre provoca un crecimiento
exponencial en el número de componentes, incrementando significativamente el costo
computacional. Por ello, se requieren estrategias de reducción de mezcla o aproximaciones
anaĺıticas alternativas para mantener la viabilidad práctica del algoritmo.

Para asegurar una comparación consistente entre los distintos algoritmos evaluados,
todos los métodos utilizan la misma aproximación lineal por tramos (PWLA) de la curva
OCV–SOC en la ecuación de medición. Se empleó un número suficientemente alto de
segmentos, de modo que la representación PWLA reproduce con alta fidelidad la curva
real. Esto permite que las diferencias de desempeño observadas entre EKF, UKF, PF y el
método propuesto se deban principalmente a las capacidades de estimación de cada filtro,
y no a discrepancias en el modelo utilizado.

En el caṕıtulo siguiente se presenta una formulación alternativa del GSF que constituye el
núcleo de este trabajo, basada en la aproximación de la función indicatriz mediante mezclas
de gaussianas propuesta en [13].
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Caṕıtulo 4

DESARROLLO DEL GSF

MODIFICADO

Se presenta la formulación del filtro de suma de gaussianas modificado (GSF-M),
diseñado para sistemas cuya no linealidad se aproxima mediante una linealización por tramos
(Piecewise Linear Approximation, PWLA). El desarrollo se basa en una modificación del
esquema GSF original, incorporando una aproximación anaĺıtica de la función indicatriz
que permite mantener una estructura probabiĺıstica cerrada dentro del marco del filtrado
bayesiano. Para ilustrar los principios del método, se parte del análisis de un sistema escalar
simple, previo a su aplicación al modelo de bateŕıa de ion-litio en el caṕıtulo siguiente.

En el ámbito del filtrado no lineal, se ha demostrado que los filtros gaussianos
convencionales, como el EKF o el UKF, presentan limitaciones cuando la distribución
posterior del estado se aleja de una forma unimodal y estrictamente gaussiana. Ito y Xiong
[27] propusieron representar la densidad posterior mediante mezclas de gaussianas (GSF), lo
que permite capturar comportamientos multimodales y reducir errores de linealización. Wu
et al. [28] mostraron que los filtros gaussianos pueden interpretarse como aproximaciones de
integración numérica, cuya precisión se degrada ante fuertes no linealidades, mientras que
Arasaratnam et al. [29] confirmaron que la suposición unimodal limita la capacidad de los
estimadores para describir correctamente la distribución posterior. Estos trabajos motivan
el desarrollo de estrategias que conserven la estructura anaĺıtica del filtrado gaussiano, pero
incorporen una representación más flexible de la posterior.

En este contexto, el presente trabajo introduce una variante del GSF orientada a
sistemas con no linealidades aproximadas mediante funciones por tramos. A diferencia del
enfoque GSF-PWL de Alcántara [11], que utiliza cuadratura de Gauss-Legendre, se propone
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una aproximación suave de la función indicatriz de cada región lineal mediante mezclas
gaussianas (GMM), siguiendo la idea de [13]. Esta modificación permite obtener expresiones
anaĺıticas para la verosimilitud p(yt | xt), manteniendo la estructura probabiĺıstica del
filtrado bayesiano y reduciendo la dependencia de métodos numéricos o basados en muestreo.

En las siguientes secciones se detallan las aproximaciones adoptadas y la formulación
matemática del filtro propuesto, mostrando cómo la sustitución de la función indicatriz
por una mezcla gaussiana permite derivar de manera anaĺıtica las etapas de predicción y
corrección del GSF-M. De esta forma, se establece la base teórica del método, la cual será
posteriormente adaptada y validada en un sistema f́ısico.

4.1. Aproximaciones adoptadas

El desarrollo del GSF-M se fundamenta en tres aproximaciones principales:

1. Aproximación PWL de la no linealidad: La función no lineal se representa
mediante un conjunto de modelos lineales locales, cada uno válido en una región
acotada del espacio de estados. Aumentar el número de tramos mejora la precisión
de la aproximación y reduce el error de modelado introducido por la segmentación.

2. Aproximación de la función indicatriz: Cada región se define mediante una
función indicatriz, que aqúı se aproxima por una mezcla finita de gaussianas. Esta
sustitución elimina la discontinuidad de la función binaria ideal y mantiene el filtrado
dentro del dominio gaussiano, permitiendo derivar expresiones anaĺıticas y reduciendo
el costo computacional.

3. Dominio acotado del sistema: Se considera un dominio de operación finito,
coherente con las restricciones f́ısicas del sistema. Las funciones indicatrices y sus
aproximaciones gaussianas poseen soporte efectivo dentro de este rango, asegurando la
correcta normalización de las densidades y evitando inconsistencias fuera del dominio
operativo.

Estas tres aproximaciones constituyen la base conceptual del GSF-M, permitiendo
mantener un equilibrio entre precisión, coherencia probabiĺıstica y eficiencia computacional.

A partir de estas bases, el caṕıtulo desarrolla la formulación matemática del filtro,
mostrando cómo la sustitución de la función indicatriz por una mezcla gaussiana permite
obtener expresiones anaĺıticas para las etapas de predicción y corrección.

4.2. Modelo del Sistema Escalar de Estudio

Para ilustrar los principios del método, se introduce este modelo simplificado con fines
explicativos. El análisis numérico y experimental se reserva para la aplicación en bateŕıas
de ion-litio presentada en el caṕıtulo siguiente.
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24 CAṔITULO 4. DESARROLLO DEL GSF MODIFICADO

Se considera el siguiente sistema escalar discreto:

xt+1 = αxt + wt, (4.1)

yt = x2
t + vt, (4.2)

xt+1 = αxt + wt, (4.3)

yt = x2
t + vt, (4.4)

donde xt ∈ R es el estado, yt ∈ R es la observación, α es un parámetro escalar que define
la dinámica lineal, y wt, vt son ruidos gaussianos independientes de media cero y varianzas
Q y R respectivamente:

wt ∼ N (0, Q), (4.5)

vt ∼ N (0, R). (4.6)

La no linealidad del sistema reside en la ecuación de salida (4.4), dada por la función
cuadrática g(xt) = x2

t . Para abordar esta no linealidad mediante el enfoque PWLA, se
define una partición del espacio de estados en L intervalos disjuntos:

Ji = {xt | qi−1 ≤ xt < qi}, i = 1, . . . , L, (4.7)

con q0 < q1 < . . . < qL. Dentro de cada intervalo Ji, la función g(xt) = x2
t se aproxima

mediante una función af́ın:

x2
t ≈ aixt + bi, si xt ∈ Ji, i = 1, . . . , L, (4.8)

donde ai y bi son la pendiente y el intercepto del i-ésimo segmento lineal, calculados como
se describió en la Sección 2.5.

4.3. Formulación Bayesiana y Verosimilitud Aproximada

El objetivo del filtrado bayesiano es calcular recursivamente la densidad posterior
p(xt | y1:t). Para el sistema (4.3)-(4.4), la densidad de transición es gaussiana:

p(xt+1 |xt) = N (xt+1; αxt, Q). (4.9)

La principal dificultad surge en la etapa de corrección, que requiere la verosimilitud p(yt | xt).
Utilizando la función original g(xt) = x2

t , la verosimilitud seŕıa p(yt | xt) = N (yt; x2
t , R), lo

cual no permite una solución anaĺıtica cerrada para la posterior. Aplicando la aproximación
PWLA (4.8), la verosimilitud dentro de cada región Ji se modela como:

p(yt | xt) ≈ N (yt; aixt + bi, R), si xt ∈ Ji. (4.10)

Esta representación transforma el problema de salida no lineal en uno con una salida af́ın
por tramos.
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4.4. Modelado de la Verosimilitud con Indicatriz GMM

Como se estableció en la sección anterior, la verosimilitud p(yt | xt) se aproxima mediante
una función af́ın por tramos, válida únicamente dentro de la región Ji correspondiente:

p(yt | xt) ≈ N (yt; aixt + bi, R), si xt ∈ Ji. (4.11)

Para incorporar formalmente esta condición de pertenencia a la región, se utiliza la función
indicatriz IJi

(xt), definida como:

IJi
(xt) =

1, si xt ∈ Ji,

0, si xt /∈ Ji.
(4.12)

Con ella, la verosimilitud global p(yt | xt) se expresa como una suma sobre las L regiones:

p(yt | xt) ≈
L∑

i=1
N (yt; aixt + bi, R) · IJi

(xt). (4.13)

Sin embargo, la naturaleza discontinua de IJi
(xt) impide obtener una solución anaĺıtica

cerrada al usar esta expresión directamente en el filtrado bayesiano. Para superar esta
limitación, se adopta la estrategia propuesta en [13] de aproximar la función indicatriz
IJi(xt) mediante una mezcla finita de K gaussianas (GMM):

IJi
(xt) ≈

K∑
j=1

β
(i)
j N (xt; ρ

(i)
j , ϕ

(i)
j ), (4.14)

donde {β(i)
j , ρ

(i)
j , ϕ

(i)
j } son los parámetros (peso, media y varianza) de la GMM para la

región Ji. Una ventaja de este método es que estos parámetros se obtienen eficientemente
escalando un conjunto base {β∗

j , ρ∗
j , ϕ∗

j} precalculado offline para el intervalo [0, 1] [13].
Sustituyendo la aproximación GMM (4.14) en la expresión de la verosimilitud global (4.13),
se obtiene la formulación final:

p(yt|xt) ≈
L∑

i=1

K∑
j=1

β
(i)
j N (yt; aixt + bi, R)N (xt; ρ

(i)
j , ϕ

(i)
j ). (4.15)

Esta expresión modela la verosimilitud como una mezcla de K × L términos, cada uno
siendo un producto de dos densidades gaussianas. Esta estructura es la que permite derivar
las ecuaciones anaĺıticas del GSF presentadas en la siguiente sección.

4.5. Algoritmo para el Sistema Escalar

Asumiendo que la densidad predictiva en el paso t, p(xt | y1:t−1), es una GMM con
Mt|t−1 componentes:

p(xt|y1:t−1) =
Mt|t−1∑

l=1
γ

(l)
t|t−1N (xt; x̂

(l)
t|t−1, Σ(l)

t|t−1) (4.16)
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26 CAṔITULO 4. DESARROLLO DEL GSF MODIFICADO

el algoritmo GSF se desarrolla de la siguiente manera:

Inicialización: La recursión comienza con una única gaussiana (M1|0 = 1):

p(x1|y0) = N (x1; µ1, P1) (4.17)

con peso γ
(1)
1|0 = 1, media x̂

(1)
1|0 = µ1, y varianza Σ(1)

1|0 = P1.

Etapa de Corrección: La densidad posterior p(xt|y1:t) se obtiene utilizando la regla
de Bayes, combinando la densidad predictiva (5.1) con la verosimilitud aproximada (4.15).
El producto resultante para cada terna de ı́ndices (l, i, j) (correspondientes a la componente
predictiva l, la región PWLA i, y la componente de la indicatriz j) genera una nueva
componente gaussiana posterior n. Este cálculo se realiza eficientemente mediante un
procedimiento secuencial de dos pasos tipo Kalman:

Paso 1: Corrección con la medición continua yt. Se actualiza la componente
predictiva l utilizando la observación yt y el modelo lineal af́ın (ai, bi) correspondiente a
la región i. Esto genera una media y varianza intermedias:

K
(i,l)
t,y = Σ(l)

t|t−1ai (R + a2
i Σ(l)

t|t−1)−1 (4.18)

x̂
(int)
t|t = x̂

(l)
t|t−1 + K

(i,l)
t,y (yt − (aix̂

(l)
t|t−1 + bi)) (4.19)

Σ(int)
t|t = (1−K

(i,l)
t,y ai)Σ(l)

t|t−1 (4.20)

Paso 2: Fusión con la información de la indicatriz. El resultado intermedio
(x̂(int)

t|t , Σ(int)
t|t ) se fusiona con la información proporcionada por la componente j de la

indicatriz GMM (ρ(i)
j , ϕ

(i)
j ), la cual actúa como una pseudo-medición directa del estado.

Esto produce la media y varianza posteriores finales para la nueva componente n:

K
(j)
t,ρ = Σ(int)

t|t (ϕ(i)
j + Σ(int)

t|t )−1 (4.21)

x̂
(n)
t|t = x̂

(int)
t|t + K

(j)
t,ρ (ρ(i)

j − x̂
(int)
t|t ) (4.22)

Σ(n)
t|t = (1−K

(j)
t,ρ )Σ(int)

t|t (4.23)

Cálculo del Peso y Normalización. El peso no normalizado γ̄
(n)
t|t para la nueva

componente n (asociada a la terna (l, i, j)) se calcula multiplicando los pesos originales
(γ(l)

t|t−1, β
(i)
j ) por las verosimilitudes gaussianas correspondientes a las innovaciones de los

dos pasos de corrección anteriores:

γ̄
(n)
t|t = γ

(l)
t|t−1 β

(i)
j N

(
yt; aix̂

(l)
t|t−1 + bi, R + a2

i Σ(l)
t|t−1

)
×N

(
ρ

(i)
j ; x̂

(int)
t|t , ϕ

(i)
j + Σ(int)

t|t

)
.

(4.24)
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El número total de componentes generadas en esta etapa es Mt|t = Mt|t−1 × K × L. Los
pesos finales γ

(n)
t|t se obtienen normalizando la suma de todos los pesos no normalizados:

γ
(n)
t|t =

γ̄
(n)
t|t∑Mt|t

s=1 γ̄
(s)
t|t

. (4.25)

La densidad posterior resultante es una GMM:

p(xt|y1:t) =
Mt|t∑
n=1

γ
(n)
t|t N (xt; x̂

(n)
t|t , Σ(n)

t|t ) (4.26)

Etapa de Predicción: Cada componente posterior n de la GMM p(xt|y1:t) se propaga
al siguiente instante de tiempo utilizando la dinámica lineal del sistema (4.9):

γ
(n)
t+1|t = γ

(n)
t|t , (4.27)

x̂
(n)
t+1|t = α x̂

(n)
t|t , (4.28)

Σ(n)
t+1|t = Q + α2Σ(n)

t|t . (4.29)

La densidad predictiva para el tiempo t+1, p(xt+1|y1:t), es también una GMM con el mismo
número de componentes que la posterior (Mt+1|t = Mt|t):

p(xt+1|y1:t) =
Mt+1|t∑

n=1
γ

(n)
t+1|tN (xt+1; x̂

(n)
t+1|t, Σ(n)

t+1|t) (4.30)

Esta densidad predictiva sirve como entrada para la etapa de corrección en el siguiente paso
de tiempo.

4.6. Justificación Matemática: Preservación de la Estructura GMM

La estructura recursiva del filtro se fundamenta en que, si se parte de una distribución
gaussiana, las etapas de corrección y predicción preservan la forma de una mezcla de
gaussianas (GMM) para todo tiempo t. El proceso se inicia con la distribución a priori,
que es una GMM con una sola componente:

p(x1) = p(x1 | y1:0) = N (x1; µ1, P1).

A continuación, se demuestra que esta propiedad se mantiene, suponiendo que la distribución
predictiva en el instante t, p(xt | y1:t−1), ya es una mezcla de gaussianas:

p(xt | y1:t−1) =
Mt|t−1∑

ℓ=1
γ

(ℓ)
t|t−1N

(
xt; x̂

(ℓ)
t|t−1, Σ(ℓ)

t|t−1
)
. (4.31)
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La etapa de corrección, por la regla de Bayes, requiere calcular el producto
p(yt|xt)p(xt|y1:t−1). Utilizando la expresión descompuesta de la verosimilitud, el producto
para cada terna de componentes (ℓ, i, j) involucra tres densidades gaussianas. La forma más
directa de resolver este producto triple es de manera secuencial.

Paso 1: Fusión con la medición continua. Primero, se combina la componente
predictiva con el modelo de medición. Aplicando la identidad del producto de gaussianas,
se obtiene:

N (xt; x̂
(ℓ)
t|t−1, Σ(ℓ)

t|t−1) · N (yt; aixt + bi, R)

= N (yt; aix̂
(ℓ)
t|t−1 + bi, R + a2

i Σ(ℓ)
t|t−1) · N (xt; x̂

(int)
t|t , Σ(int)

t|t ),

donde los parámetros de la gaussiana intermedia en xt corresponden a la primera
actualización de Kalman.

Paso 2: Fusión con la información de la indicatriz. A continuación, se multiplica
el resultado intermedio por la componente de la indicatriz:

N (xt; x̂
(int)
t|t , Σ(int)

t|t ) · N (xt; ρ
(i)
j , ϕ

(i)
j )

= N (ρ(i)
j ; x̂

(int)
t|t , ϕ

(i)
j + Σ(int)

t|t ) · N (xt; x̂
(n)
t|t , Σ(n)

t|t ),

donde los parámetros de la gaussiana posterior final, x̂
(n)
t|t y Σ(n)

t|t , corresponden a la segunda
actualización de Kalman. El peso no normalizado, γ̄

(n)
t|t , se obtiene agrupando todos los

pesos originales y las constantes de escalado de ambos productos, que corresponden a las
verosimilitudes de ambas innovaciones:

γ̄
(n)
t|t = γ

(ℓ)
t|t−1 β

(i)
j N

(
yt; aix̂

(ℓ)
t|t−1 + bi, R + a2

i Σ(ℓ)
t|t−1

)
N

(
ρ

(i)
j ; x̂

(int)
t|t , ϕ

(i)
j + Σ(int)

t|t

)
.

La posterior, al ser normalizada, resulta ser una GMM, confirmando que la estructura se
preserva.

Finalmente, la etapa de predicción propaga la distribución posterior a través del modelo
de transición p(xt+1 | xt) = N (xt+1; αxt, Q). Sustituyendo la forma de GMM de la posterior
e intercambiando la suma y la integral, la expresión se descompone en una suma de integrales
de convolución:

p(xt+1 | y1:t) =
Mt|t∑
n=1

γ
(n)
t|t

∫
N (xt+1; αxt, Q)N (xt; x̂

(n)
t|t , Σ(n)

t|t ) dxt.

Cada integral se resuelve aplicando la propiedad de la convolución para densidades
gaussianas: ∫

N (xt+1; αxt, Q)N (xt; µ, Γ) dxt = N (xt+1; αµ, Q + α2Γ).
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De esta identidad se obtienen directamente los parámetros de la nueva mezcla predictiva:

x̂
(n)
t+1|t = α x̂

(n)
t|t , Σ(n)

t+1|t = Q + α2Σ(n)
t|t , γ

(n)
t|t|t = γ

(n)
t|t .

Aśı, la distribución predictiva p(xt+1 | y1:t) se expresa como una GMM:

p(xt+1 | y1:t) =
Mt+1|t∑

n=1
γ

(n)
t+1|tN

(
xt+1; x̂

(n)
t+1|t, Σ(n)

t|t|t
)
.

Dado que las etapas de corrección y predicción preservan la estructura de mezcla gaussiana,
queda demostrado que las distribuciones del filtro son GMM para todo t.

Es crucial notar que la obtención de una solución anaĺıtica cerrada en la etapa
de corrección depende directamente de la aproximación de la función indicatriz IJi(xt)
mediante una GMM (4.14). Esta aproximación transforma la integral restringida a la región
Ji en un producto de gaussianas resoluble anaĺıticamente. Para regiones no acotadas,
la aproximación GMM se realiza sobre una versión truncada de la región, gestionando
impĺıcitamente la integración en un dominio efectivo acotado.

Una alternativa, especialmente si la aproximación GMM de la indicatriz no fuera
suficientemente precisa o para ciertos tipos de regiones, seŕıa emplear métodos de cuadratura
numérica como Gauss-Legendre para evaluar directamente la integral sobre Ji. Sin embargo,
la cuadratura introduce errores de aproximación numérica y no resulta en una GMM
posterior pura, mientras que el enfoque de indicatriz GMM preserva la estructura GMM
anaĺıticamente.

4.7. Reducción de mezclas gaussianas

Un aspecto cŕıtico en la implementación práctica del GSF es la gestión de su complejidad
computacional. Como se observa en la etapa de corrección (Sección 4.5), el número de
componentes de la mezcla gaussiana (Mt|t) crece multiplicativamente en cada iteración
(Mt|t = Mt|t−1 × K × L). Este crecimiento exponencial genera una carga computacional
rápidamente insostenible [10, 30], volviendo inviable la ejecución en tiempo real cuando se
emplean múltiples regiones o componentes. Por ejemplo, una aproximación PWLA con L = 5
segmentos y una GMM de K = 10 términos multiplicaŕıa por 50 el número de componentes
en cada paso.

Para evitar este crecimiento, se aplica un algoritmo de reducción de mezclas gaussianas
(GMR) en cada iteración del filtro. El propósito es reemplazar la mezcla resultante por otra
con un número fijo y reducido de componentes (Mreducido ≪Mt|t), preservando en lo posible
su forma y sus momentos estad́ısticos principales (media y varianza).

En la literatura se han propuesto diversos métodos para la reducción de mezclas
gaussianas [31]. Entre los enfoques más utilizados se destacan: los algoritmos greedy,
que fusionan o eliminan componentes de manera iterativa según su peso o similitud
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local [32, 33]; los métodos de optimización, que minimizan una medida de divergencia
global entre la mezcla original y la reducida [34]; y los enfoques basados en clustering,
que agrupan componentes cercanos en el espacio probabiĺıstico [35]. Cada estrategia implica
un compromiso diferente entre precisión y costo computacional, siendo los métodos greedy
especialmente adecuados para aplicaciones en tiempo real.

En este trabajo se adopta un método de poda (pruning), perteneciente a la categoŕıa
greedy. El procedimiento consiste en descartar los componentes cuyo peso sea inferior a un
umbral predefinido y limitar el número total de términos a un máximo permitido, seguido
de la renormalización de los pesos restantes [36]. Su simplicidad y bajo costo computacional
lo hacen adecuado para entornos de ejecución en tiempo real. El pseudocódigo del esquema
de poda propuesto se presenta en el algoritmo 1.

La aplicación sistemática del algoritmo de poda permite mantener acotado el número de
componentes del GSF-M en cada instante, evitando el crecimiento exponencial caracteŕıstico
del GSF sin reducción. Si bien el descarte de términos de bajo peso puede introducir una
leve pérdida de precisión, su impacto sobre la estimación resulta marginal siempre que el
número máximo de componentes Rmax y el umbral de peso ϵprune se seleccionen de forma
adecuada.

DEPARTAMENTO DE ELECTRÓNICA
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Algoritmo 1 Reducción de mezcla gaussiana mediante poda (Pruning)

Entrada: Mezcla inicial Min = {(γk, µk, Σk)}Nin
k=1, número máximo de componentes Rmax,

umbral de peso ϵprune

Salida: Mezcla reducida Mout = {(γ̄j , µ̄j , Σ̄j)}Nout
j=1

Paso 1. Eliminación de componentes de bajo peso
1: Mtemp ← {(γk, µk, Σk) : γk > ϵprune}
2: if Mtemp = ∅ then
3: Mout ← {(1, µdefault, Σdefault)}
4: return Mout

5: end if

Paso 2. Limitación del número máximo de componentes
6: if |Mtemp| > Rmax then
7: Ordenar Mtemp por peso γk (descendente)
8: Mcap ← primeros Rmax elementos
9: else

10: Mcap ←Mtemp

11: end if

Paso 3. Renormalización de pesos
12: Wsum ←

∑
(γj ,·,·)∈Mcap

γj

13: for cada componente (γj , µj , Σj) en Mcap hacer
14: γ̄j ← γj/Wsum

15: Añadir (γ̄j , µj , Σj) a Mout

16: end for

17: return Mout

De esta manera, se completa la formulación del filtro de suma de gaussianas modificado
(GSF-M), el cual combina una aproximación anaĺıtica de la función indicatriz con estrategias
de reducción de mezcla para lograr una implementación computacionalmente viable dentro
del marco del filtrado bayesiano. En el siguiente caṕıtulo, esta metodoloǵıa se aplica al
modelo Rint de una bateŕıa de ion-litio, adaptando la formulación del GSF-M a un sistema
f́ısico con entrada exógena y dinámica no lineal.
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Caṕıtulo 5

APLICACIÓN DEL GSF

MODIFICADO A LA

ESTIMACIÓN DEL SOC

Tras el desarrollo teórico del GSF-M, se aborda su aplicación al modelo Rint de
una bateŕıa de ion-litio, con el propósito de evaluar su desempeño en un sistema f́ısico
representativo. La formulación incorpora expĺıcitamente la corriente de carga y descarga
como entrada exógena, lo que permite describir de manera más realista la evolución temporal
del estado de carga (SOC). De este modo, se adapta el formalismo general del GSF-M al
caso de un sistema no lineal con entrada, manteniendo la estructura de mezcla gaussiana
y el control de la complejidad mediante el procedimiento de reducción de mezcla gaussiana
(GMR).

El caṕıtulo desarrolla la descripción del modelo dinámico de la bateŕıa, la formulación
del filtro modificado considerando la entrada exógena y las consideraciones asociadas
a su implementación computacional, preparando la base para su validación mediante
simulaciones y datos experimentales.

5.1. Modelo Dinámico

El modelo Rint desarrollado en el Caṕıtulo 2 sirve como punto de partida para el
desarrollo presentado en este caṕıtulo. A partir de las ecuaciones (2.9) y (2.10), obtenidas
desde su formulación continua, se plantea una extensión del sistema escalar analizado en
el Caṕıtulo 4, incorporando una entrada exógena correspondiente a la corriente de carga
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o descarga. A pesar de esta modificación, el sistema mantiene su carácter escalar, lo que
permite adaptar el algoritmo de filtrado propuesto de manera directa a este caso de interés.

5.2. Filtro GSF modificado con entrada exógena

El filtro de suma de gaussianas modificado se adapta al sistema con entrada siguiendo
la estructura general de predicción, corrección y reducción. Durante la etapa de predicción,
cada componente gaussiana se propaga mediante el modelo lineal de transición de estado,
incorporando el efecto directo de la corriente. En la corrección, la distribución de medición
p(yt | xt, ut) se aproxima mediante la función indicatriz suavizada, utilizando mezclas
gaussianas. Finalmente, el procedimiento de reducción de mezcla gaussiana se aplica en cada
iteración para mantener acotada la complejidad computacional. Esta formulación permite
extender el método del caṕıtulo anterior a sistemas controlados o excitados externamente,
preservando las propiedades de consistencia y convergencia del estimador.

La estructura general del algoritmo se mantiene idéntica a la presentada en el Caṕıtulo 4,
con la diferencia de que la dinámica y la medición ahora dependen expĺıcitamente de la
entrada ut.

Asumiendo que la densidad predictiva en el paso t, p(xt | y1:t−1), es una mezcla gaussiana
con Mt|t−1 componentes:

p(xt | y1:t−1) =
Mt|t−1∑

l=1
γ

(l)
t|t−1N (xt; x̂

(l)
t|t−1, Σ(l)

t|t−1), (5.1)

el algoritmo GSF se desarrolla de la siguiente manera:

Inicialización: La recursión comienza con una única componente gaussiana (M1|0 = 1):

p(x1 | y0) = N (x1; µ1, P1), (5.2)

con peso γ
(1)
1|0 = 1, media x̂

(1)
1|0 = µ1 y varianza Σ(1)

1|0 = P1.

Etapa de Corrección:

Paso 1: Corrección con la medición continua yt.

K
(i,l)
t,y = Σ(l)

t|t−1ai (R + a2
i Σ(l)

t|t−1)−1, (5.3)

x̂
(int)
t|t = x̂

(l)
t|t−1 + K

(i,l)
t,y

(
yt − (aix̂

(l)
t|t−1 + bi + Dut)

)
, (5.4)

Σ(int)
t|t = (1−K

(i,l)
t,y ai) Σ(l)

t|t−1. (5.5)
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Paso 2: Fusión con la información de la indicatriz.

K
(j)
t,ρ = Σ(int)

t|t (ϕ(i)
j + Σ(int)

t|t )−1, (5.6)

x̂
(n)
t|t = x̂

(int)
t|t + K

(j)
t,ρ (ρ(i)

j − x̂
(int)
t|t ), (5.7)

Σ(n)
t|t = (1−K

(j)
t,ρ ) Σ(int)

t|t . (5.8)

Paso 3: Cálculo del peso y normalización.

γ̄
(n)
t|t = γ

(l)
t|t−1 β

(i)
j N

(
yt; aix̂

(l)
t|t−1 + bi + Dut, R + a2

i Σ(l)
t|t−1

)
×N

(
ρ

(i)
j ; x̂

(int)
t|t , ϕ

(i)
j + Σ(int)

t|t

)
.

(5.9)

El número total de componentes generadas en esta etapa es Mt|t = Mt|t−1 × K × L. Los
pesos finales γ

(n)
t|t se obtienen normalizando la suma de todos los pesos no normalizados:

γ
(n)
t|t =

γ̄
(n)
t|t∑Mt|t

s=1 γ̄
(s)
t|t

. (5.10)

La densidad posterior resultante es una mezcla gaussiana:

p(xt | y1:t) =
Mt|t∑
n=1

γ
(n)
t|t N (xt; x̂

(n)
t|t , Σ(n)

t|t ). (5.11)

Etapa de Predicción:

γ
(n)
t+1|t = γ

(n)
t|t , (5.12)

x̂
(n)
t+1|t = A x̂

(n)
t|t + But, (5.13)

Σ(n)
t+1|t = Q + A⊤Σ(n)

t|t A. (5.14)

La densidad predictiva para el tiempo t + 1, p(xt+1 | y1:t), es también una mezcla gaussiana
con el mismo número de componentes que la posterior (Mt+1|t = Mt|t):

p(xt+1 | y1:t) =
Mt+1|t∑

n=1
γ

(n)
t+1|tN (xt+1; x̂

(n)
t+1|t, Σ(n)

t+1|t). (5.15)

Esta densidad predictiva sirve como entrada para la etapa de corrección en el siguiente paso
de tiempo.

Reducción de componentes:
Como se mencionó en el Caṕıtulo 4, se requiere de un método de gestión de la complejidad

para que el algoritmo sea viable computacionalmente. Por lo tanto, junto a los pasos
anteriores, es necesario implementar un algoritmo de reducción de mezcla gaussiana en las
etapas donde el número de componentes crezca significativamente, evitando aśı la explosión
combinatoria del filtro.
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5.3. Implementación del Algoritmo

Esta sección presenta las principales recomendaciones para la implementación
computacional del GSF-M en un entorno de simulación. El objetivo es establecer las
consideraciones prácticas necesarias para garantizar una ejecución estable, eficiente y
numéricamente consistente del método.

En primer lugar, se sugiere adoptar una estructura modular que separe las etapas de
corrección, predicción y reducción de mezcla. Esta organización facilita la depuración del
código, la reutilización de funciones y la integración del filtro en plataformas de control
o entornos de simulación como Matlab/Simulink. Asimismo, se recomienda mantener un
número inicial acotado de componentes gaussianas y aplicar el algoritmo de poda de manera
sistemática para evitar el crecimiento exponencial de la mezcla.

El intervalo de muestreo debe seleccionarse de acuerdo con la dinámica del sistema y la
frecuencia de actualización de las mediciones, de modo que se preserve el equilibrio entre
precisión y carga computacional. Además, los parámetros de covarianza del ruido de proceso
(Q) y medición (R) deben calibrarse de forma coherente con el nivel de incertidumbre del
modelo y los sensores empleados.

Finalmente, los Algoritmos 2, 3 y 4 resumen la estructura general del filtro y las
operaciones principales que deben implementarse en cada etapa. Estos esquemas constituyen
una gúıa práctica para la programación del GSF-M, especificando las entradas, salidas y
secuencia lógica de ejecución requeridas para su correcta aplicación.

La formulación presentada permite implementar de manera completa el filtro de suma de
gaussianas modificado sobre el modelo Rint, incorporando la corriente como entrada exógena
y manteniendo el control de la complejidad mediante la reducción de mezcla gaussiana. Con
ello, el GSF-M queda adaptado para operar sobre un sistema f́ısico de bateŕıa de ion-litio,
preservando las propiedades anaĺıticas del filtrado bayesiano y garantizando una ejecución
computacional viable. El caṕıtulo siguiente evalúa su desempeño mediante simulaciones y
ensayos experimentales, analizando la precisión y eficiencia del estimador propuesto frente
a los métodos de referencia.
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Algoritmo 2 Ejecución general del filtro de suma de gaussianas modificado (GSF-M)
Entradas: observaciones {yt}T

t=1, entradas {ut}T
t=1, parámetros del modelo (A, B, Q, R),

ĺımites de mezcla (ϵprune, Rmax).
Salida: estimaciones del estado {x̂t|t}T

t=1 y covarianzas asociadas {Σt|t}T
t=1.

1: Inicializar: p(x1|y0) = N (x1; µ1, P1) con γ
(1)
1|0 = 1

2: for t = 1 hasta T hacer
3: Etapa de corrección:

Aplicar el procedimiento de corrección con la medición considerando la entrada ut

para obtener p(xt|y1:t, u1:t) =
∑

n γ
(n)
t|t N (xt; x̂

(n)
t|t , Σ(n)

t|t )
4: Etapa de predicción:

Propagar cada componente mediante f(xt, ut) para obtener
p(xt+1|y1:t) =

∑
n γ

(n)
t+1|tN (xt+1; x̂

(n)
t+1|t, Σ(n)

t+1|t)
5: Reducción de mezcla:

Aplicar el algoritmo de poda si Mt|t excede Rmax

6: end for

Algoritmo 3 Etapa de corrección del filtro GSF-M
Entradas: densidad predictiva p(xt|y1:t−1), medición yt, entrada ut, parámetros de la
función g(x) y mezcla indicatriz. Salida: densidad posterior p(xt|y1:t, u1:t).

1: for cada componente l = 1, . . . , Mt|t−1 hacer
2: for cada región i de la función g(x) hacer
3: for cada componente j de la mezcla indicatriz hacer
4: Calcular la ganancia de Kalman: K

(i,l)
t,y = Σ(l)

t|t−1ai(R + a2
i Σ(l)

t|t−1)−1

5: Actualizar media intermedia: x̂
(int)
t|t = x̂

(l)
t|t−1 +K

(i,l)
t,y (yt−(aix̂

(l)
t|t−1 +bi +Dut))

6: Actualizar varianza intermedia: Σ(int)
t|t = (1−K

(i,l)
t,y ai)Σ(l)

t|t−1
7: Fusionar con la indicatriz:

K
(j)
t,ρ = Σ(int)

t|t (ϕ(i)
j + Σ(int)

t|t )−1

x̂
(n)
t|t = x̂

(int)
t|t + K

(j)
t,ρ (ρ(i)

j − x̂
(int)
t|t )

Σ(n)
t|t = (1−K

(j)
t,ρ )Σ(int)

t|t
8: Calcular peso no normalizado:

γ̄
(n)
t|t = γ

(l)
t|t−1β

(i)
j N (yt; aix̂

(l)
t|t−1 + bi + Dut, R + a2

i Σ(l)
t|t−1)N (ρ(i)

j ; x̂
(int)
t|t , ϕ

(i)
j + Σ(int)

t|t )
9: end for

10: end for
11: end for
12: Normalizar pesos: γ

(n)
t|t =

γ̄
(n)
t|t∑
s

γ̄
(s)
t|t
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Algoritmo 4 Etapa de predicción del filtro GSF-M
Entradas: densidad posterior p(xt|y1:t, u1:t), entrada ut, parámetros del modelo (A, B, Q).
Salida: densidad predictiva p(xt+1|y1:t).

1: for cada componente n = 1, . . . , Mt|t hacer
2: Propagar la media: x̂

(n)
t+1|t = Ax̂

(n)
t|t + But

3: Propagar la varianza: Σ(n)
t+1|t = AΣ(n)

t|t A⊤ + Q

4: Conservar el peso: γ
(n)
t+1|t = γ

(n)
t|t

5: end for
6: Construir la densidad predictiva:

p(xt+1|y1:t) =
Mt|t∑
n=1

γ
(n)
t+1|tN (xt+1; x̂

(n)
t+1|t, Σ(n)

t+1|t)
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Caṕıtulo 6

PRUEBAS Y RESULTADOS

Una vez desarrollada la formulación del filtro de suma de gaussianas modificado (GSF-
M), se procede a validar su desempeño aplicándolo al modelo Rint de una bateŕıa de ion-litio.
El estudio considera tanto simulaciones como pruebas experimentales, con el propósito de
evaluar la precisión y consistencia del estimador frente al comportamiento real del sistema.

Además, se incluye una comparación con tres métodos de referencia. Los filtros basados
en Kalman (EKF-PWL y UKF-PWL) representan el estándar industrial de bajo costo,
mientras que el filtro de part́ıculas (PF-PWL) se ha configurado con un número elevado
de part́ıculas (N = 10, 000) para actuar como referencia de desempeño numérico ideal. El
objetivo es demostrar que el GSF-M logra acercarse cualitativamente al desempeño de este
ground truth numérico, superando las limitaciones de los métodos gaussianos simples.

Todas las simulaciones y análisis se realizaron en Matlab, empleando scripts
diseñados para ejecutar los cuatro estimadores bajo condiciones equivalentes. Las métricas
cuantitativas se calcularon sobre los mismos conjuntos de datos y utilizando el mismo equipo
de cómputo, garantizando consistencia tanto en la evaluación del desempeño como en los
tiempos de ejecución reportados.

6.1. Ajuste de la Función Indicatriz mediante Mezclas Gaussianas

La función indicatriz cumple un rol esencial en la etapa de corrección del filtro de suma
de gaussianas modificado (GSF-M), pues define la región de validez del estado dentro del
espacio de medición y determina la ponderación de las componentes de la mezcla. Para
obtener una versión suavizada de esta función, se evaluaron dos métodos de aproximación
basados en mezclas gaussianas.

El primero corresponde a una aproximación por mı́nimos cuadrados (LSQ), donde la
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función rectangular ideal se aproxima como una suma ponderada de gaussianas distribuidas
en el dominio. Sus pesos se obtienen resolviendo un problema de mı́nimos cuadrados con
restricción de no negatividad, logrando una implementación simple aunque dependiente del
número de componentes K.

El segundo método, propuesto por Cedeño [13], utiliza un ajuste estad́ıstico mediante
modelos de mezcla de gaussianas entrenados con el algoritmo de máxima verosimilitud,
implementado en fitgmdist de Matlab [37]. Este enfoque ofrece mayor flexibilidad y
precisión en los bordes de la región activa, a costa de un mayor tiempo de cómputo que, al
realizarse offline, no afecta la ejecución del filtro.

Ambos métodos se evaluaron para distintos números de componentes (K = 5, 10, 15).
Las Figuras 6.1 y 6.2 muestran los resultados, donde el método LSQ produce transiciones
más difusas, mientras que el ajuste GMM reproduce mejor la forma ideal.

Figura 6.1: Aproximación de la función indicatriz mediante el método LSQ para distintos
valores de K = 5, 10, 15.

La Figura 6.3 muestra que el método basado en GMM presenta un error cuadrático
medio consistentemente menor. Dado que su mayor costo computacional se absorbe en una
etapa de entrenamiento offline sin afectar la ejecución en tiempo real, se seleccionó este
método para priorizar la precisión del estimador.

Finalmente, se adoptó la aproximación obtenida mediante fitgmdist con K = 20 y 107

muestras aleatorias generadas en [0, 1], configuración utilizada también por Cedeño [13]. Se
añadió una constante pequeña a las varianzas estimadas para evitar singularidades numéricas
y mejorar la suavidad en los bordes del intervalo activo. La mezcla resultante, ilustrada en
la Figura 6.4, se empleará en todas las simulaciones posteriores como aproximación fija de
la función indicatriz en el filtro GSF-M.
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40 CAṔITULO 6. PRUEBAS Y RESULTADOS

Figura 6.2: Aproximación de la función indicatriz mediante el método fitgmdist para
distintos valores de K = 5, 10, 15.

Figura 6.3: Comparación del error cuadrático medio entre los métodos LSQ y GMM.
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Figura 6.4: Aproximación final de la función indicatriz mediante GMM.

UNIVERSIDAD TÉCNICA FEDERICO SANTA MAŔIA
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6.2. Configuración de Simulación

Esta sección describe los parámetros del modelo, las condiciones de simulación y los
perfiles de corriente utilizados para validar el filtro propuesto. El modelo se basa en las
ecuaciones (2.9) y (2.10), cuyas matrices dependen de los parámetros f́ısicos definidos en el
Caṕıtulo 2. Se adoptó una eficiencia de carga unitaria (η = 1) y un peŕıodo de muestreo de
Ts = 1 s, resultando:

A = 1, B = − 100 η Ts

QN · 3600 = − 100
2 · 3600 ≈ −0,0139, D = −R0 = −0,1 (6.1)

La función no lineal g(x) corresponde al polinomio de noveno orden definido en el
Caṕıtulo 2, que ajusta la relación OCV-SOC según la ecuación (2.11). Para su evaluación se
utilizó una aproximación lineal por partes con 30 tramos. El SOC se expresa en porcentaje
dentro del rango [0, 100], lo que introduce un factor de escala adicional en la matriz B.

Las covarianzas del proceso y de medición se fijaron en Q = 10−6 y R = 10−4, valores
que reflejan un sistema suavemente variable y sensores de alta precisión. Las condiciones
iniciales fueron µ0 = 70 y P0 = 100, representando un conocimiento limitado del estado
inicial frente a un SOC real de 100 %.

Los perfiles de carga y descarga utilizados en los experimentos se describen utilizando
la notación de tasa C (C-rate), la cual normaliza la magnitud de la corriente respecto a la
capacidad nominal de la bateŕıa (QN ). Una tasa de 1C corresponde a la corriente necesaria
para descargar completamente la bateŕıa en una hora (I = 1 ·QN ). De este modo, una tasa
de 0.5C implica una descarga constante de dos horas, mientras que el uso de tasas variables
entre 0 y 1C permite evaluar el sistema ante demandas de corriente fluctuantes.

Se definieron tres escenarios de validación con un peŕıodo de simulación suficiente
para cubrir el rango completo de descarga. Los dos primeros corresponden a simulaciones,
mientras que el tercero emplea datos medidos en laboratorio.

Experimento 1: Descarga a Corriente Constante (0.5C). Se aplicó una
corriente constante de 1 A (0.5C) para evaluar el desempeño del filtro en condiciones
cuasiestacionarias.

Experimento 2: Descarga por Escalones de Corriente (0–1C). La corriente varió
entre 0 A y 2 A (0–1C), generando transiciones abruptas en la tensión terminal, lo que
permite analizar la capacidad de adaptación del filtro.

Experimento 3: Datos Experimentales. Se utilizaron datos medidos de corriente y
voltaje obtenidos mediante una fuente DC programable que emuló una bateŕıa de ion-litio.
La celda fue descargada con escalones de corriente bajo una carga variable. Más detalles se
entregan en el apéndice A.

DEPARTAMENTO DE ELECTRÓNICA
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6.3. Métricas de Evaluación

El desempeño de los filtros se evaluó considerando la precisión de estimación y la
eficiencia computacional. La precisión se cuantificó mediante la ráız del error cuadrático
medio (RMSE), definida como:

RMSE =

√√√√ 1
T

T∑
t=1

(xt − x̂t)2 (6.2)

donde xt corresponde al SOC real simulado y x̂t al valor estimado. La eficiencia
computacional se evaluó mediante el tiempo medio de ejecución por iteración, calculado
con las funciones tic/toc de Matlab [38].

6.4. Resultados de Estimación

En esta sección se presentan los resultados obtenidos en los tres experimentos definidos
anteriormente, con el propósito de validar el desempeño del filtro de suma de gaussianas
modificado (GSF-M) y compararlo con los estimadores de referencia. En todos los casos
se utilizaron los mismos parámetros del modelo, condiciones iniciales y niveles de ruido,
garantizando una comparación equitativa.

Los filtros basados en particiones lineales (EKF-PWL, UKF-PWL y PF-PWL) trabaja-
ron sobre la misma partición por tramos de la curva OCV-SOC que el GSF-M, constituida
por 50 segmentos lineales. Con ello, todos los algoritmos compartieron una base compara-
tiva homogénea. Como se mencionó, el PF-PWL se configuró con 10,000 part́ıculas para
establecer la cota de desempeño alcanzable.

Experimento 1: Descarga a corriente constante (0.5C). En este primer
experimento, la bateŕıa se descargó a una corriente constante de 1 A durante un tiempo
total de 7200 s. Este escenario permite evaluar la coherencia del modelo bajo condiciones
cuasiestacionarias. Las señales de entrada y salida utilizadas en la simulación se muestran
en la Figura 6.5.

La Figura 6.6 presenta la evolución temporal del error de estimación del SOC. Se
observa que los métodos basados en Kalman (EKF-PWL y UKF-PWL) requieren un
intervalo prolongado para converger hacia el error nulo, esto se debe a que ambos algoritmos
operan bajo aproximaciones locales, mientras el EKF aproxima la no linealidad mediante
una linealización local basada en Jacobianos, el UKF realiza una aproximación local de
la distribución de probabilidad mediante puntos sigma. En escenarios de inicialización
incorrecta, estas aproximaciones locales del problema de estimación resultan insuficientes
para capturar la naturaleza de la densidad posterior. En contraste, el GSF-M exhibe una
convergencia rápida, prácticamente superpuesta a la del PF-PWL, esto indica que la mezcla
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Figura 6.5: Señales de corriente y voltaje empleadas en el Experimento 1.
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de gaussianas logra aproximar la densidad posterior con una fidelidad comparable a la
solución de part́ıculas en este escenario.

Figura 6.6: Evolución del error de estimación del SOC en el Experimento 1.

A modo de validación adicional, se comparó la evolución del error del PF-PWL con
la implementación estándar de Matlab [39] (sin PWL). La Figura 6.7 muestra que ambos
enfoques presentan tendencias y magnitudes de error comparables, lo que confirma que la
aproximación PWL no degrada significativamente el desempeño del filtro de part́ıculas y
valida su uso como referencia para los demás métodos.

Experimento 2: Descarga por Escalones de Corriente (0–1C). En este caso, la
corriente vaŕıa de forma escalonada entre 0 A y 2 A, generando variaciones abruptas en la
tensión terminal. La Figura 6.8 muestra las señales aplicadas.

La Figura 6.9 presenta la evolución del error de estimación. En este escenario dinámico,
los métodos Kalman vuelven a mostrar una convergencia lenta. Por el contrario, el GSF-M
mantiene un error bajo y una respuesta rápida, exhibiendo un desempeño cualitativamente
similar al del PF-PWL. Esto refuerza la hipótesis de que el GSF-M es capaz de capturar la
dinámica compleja del sistema con una precisión cercana a la del filtro de part́ıculas.

Experimento 3: Datos Experimentales. Finalmente, se evaluó el desempeño
utilizando datos reales obtenidos desde un set-up experimental (ver Apéndice A). Las señales
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46 CAṔITULO 6. PRUEBAS Y RESULTADOS

Figura 6.7: Comparación de la evolución del error de estimación en el Experimento 1 para
dos filtros de part́ıculas.

Figura 6.8: Señales de corriente y voltaje empleadas en el Experimento 2.
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Figura 6.9: Evolución del error de estimación del SOC en el Experimento 2.
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medidas se muestran en la Figura 6.10.

Figura 6.10: Señales experimentales de corriente y voltaje utilizadas en el Experimento 3.

La Figura 6.11 presenta la evolución del error de estimación utilizando como referencia
una trayectoria simulada del SOC verdadero. En este caso, los filtros de Kalman muestran
una reducción de error gradual pero lenta.

Es notable observar que el GSF-M logra un rendimiento global alineado con el del PF-
PWL. De hecho, en la etapa inicial, el GSF-M muestra una convergencia incluso más ágil bajo
estas condiciones de incertidumbre. Esta ventaja se atribuye a su estructura determinista, la
cual evita el empobrecimiento de muestras que suele limitar la respuesta transitoria de los
filtros de part́ıculas, permitiéndole resolver la ambigüedad inicial con mayor eficiencia. La
Figura 6.12 permite apreciar cómo el GSF-M se adhiere rápidamente a la trayectoria real,
validando su robustez en entornos experimentales.

La Figura 6.13 evidencia la ventaja estructural del GSF-M en la representación de la
densidad posterior. A diferencia del EKF-PWL, limitado por su aproximación gaussiana
simple, el GSF-M reconstruye fielmente la distribución real del estado. Esta capacidad
resulta decisiva frente a un filtro de part́ıculas estándar, el cual podŕıa fallar en este
escenario si el número de muestras no logra cubrir la región de alta verosimilitud debido a la
incorrecta inicialización. El GSF-M, al operar con una base anaĺıtica de mezclas, garantiza
la preservación de información en estas regiones cŕıticas desde la primera iteración, logrando
aśı una convergencia robusta sin depender de la variabilidad del muestreo numérico.

6.5. Análisis Cuantitativo

Para obtener una evaluación estad́ısticamente representativa, se realizaron 100
simulaciones de Monte Carlo por escenario, variando únicamente la semilla de los
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Figura 6.11: Evolución del error de estimación del SOC en el Experimento 3.

Figura 6.12: Evolución del SOC en el Experimento 3.
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Figura 6.13: Comparación entre la densidad posterior verdadera y las aproximaciones
obtenidas.
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generadores de ruido de proceso y medición en cada iteración. La Tabla 6.1 resume los
resultados obtenidos, presentando el valor medio del RMSE y su desviación estándar para
cada método.

En todos los casos, los algoritmos basados en Kalman exhiben los errores promedio más
altos. Lo más relevante es que el GSF-M alcanza valores de RMSE cercanos a los del PF-PWL
en los tres experimentos, situándose próximo al ĺımite de desempeño numérico establecido
por este último. En el caso experimental (Exp. 3), el GSF-M obtiene un desempeño
competitivo con la referencia; la ventaja numérica observada en las métricas globales de
este escenario se explica principalmente por la rápida velocidad de convergencia del GSF-M
ante la incertidumbre inicial, caracteŕıstica que le permite reducir el error acumulado de
manera eficiente durante la fase inicial de la estimación.

Tabla 6.1: RMSE y desviación estándar de 100 simulaciones Monte Carlo.

Experimento Métrica EKF-PWL UKF-PWL PF-PWL GSF-M

Exp. 1: 0.5C
RMSE ( %) 1.1375 1.1375 0.0870 0.1448
Std. Dev. 0.1627 0.1627 0.0433 0.1019

Exp. 2: 0–1C
RMSE ( %) 1.4387 1.4387 0.0795 0.2249
Std. Dev. 0.2185 0.2185 0.0445 0.1918

Exp. 3: Real
RMSE ( %) 0.3985 0.3985 0.0610 0.0559
Std. Dev. 0.0009 0.0009 0.0096 0.0047

Finalmente, la Tabla 6.2 detalla el tiempo medio de ejecución por paso. Si bien el GSF-M
registra el mayor costo computacional, este valor resulta marginal considerando dinámica
del sistema, donde los procesos de relajación poseen constantes de tiempo del orden de
cientos de segundos [20]. Dado que esto permite operar con peŕıodos de muestreo amplios,
la carga computacional del algoritmo no compromete la implementación en tiempo real,
justificándose este incremento como un compromiso aceptable a cambio de la robustez
obtenida.

En conjunto, los resultados demuestran que la integración del modelo lineal por tramos
con la aproximación de la indicatriz mediante mezclas de gaussianas permite al estimador
manejar eficientemente fuertes no linealidades. Esta estrategia conjunta facilita alcanzar
un desempeño cualitativamente similar al del PF-PWL, superando las limitaciones de
convergencia observadas en los filtros basados en Kalman.
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Tabla 6.2: Tiempo medio de ejecución por filtro en 100 simulaciones Monte Carlo.

Experimento Métrica EKF-PWL UKF-PWL PF-PWL GSF-M

Exp. 1: 0.5C
Media (ms) 0.080 0.088 1.499 4.530
Std. Dev. (ms) 0.001 0.001 0.010 0.049

Exp. 2: 0–1C
Media (ms) 0.081 0.089 1.485 4.557
Std. Dev. (ms) 0.001 0.001 0.006 0.020

Exp. 3: Real
Media (ms) 0.077 0.085 1.526 4.548
Std. Dev. (ms) 0.001 0.001 0.006 0.021
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Caṕıtulo 7

CONCLUSIONES

7.1. Resumen

En este trabajo se desarrolló e implementó un estimador de estado basado en un filtro de
suma de gaussianas modificado (GSF-M) para la estimación del estado de carga (SOC) en
bateŕıas de ion-litio, utilizando el modelo eléctrico Rint como base. La innovación principal
consistió en la integración de un modelo lineal por tramos (PWL) con una aproximación
de la función indicatriz mediante mezclas de gaussianas. Esta estrategia conjunta permitió
derivar expresiones anaĺıticas cerradas para las etapas del filtrado bayesiano, evitando la
necesidad de integración numérica en tiempo real.

Se implementó un entorno de simulación en Matlab para evaluar el desempeño del
GSF-M y compararlo con métodos de referencia: el filtro de Kalman extendido (EKF-
PWL), el filtro de Kalman unscented (UKF-PWL) y el filtro de part́ıculas (PF-PWL).
El protocolo de validación abarcó escenarios de descarga a corriente constante, perfiles
dinámicos escalonados y un caso de estudio basado en mediciones experimentales reales.
Todo el análisis cuantitativo fue respaldado por 100 simulaciones de Monte Carlo para
garantizar la validez estad́ıstica de los resultados.

Los resultados evidencian que el GSF-M entrega estimaciones precisas del SOC,
alcanzando un nivel de error comparable al de la referencia numérica (PF-PWL) y superando
significativamente a los filtros basados en Kalman. Su principal fortaleza se identificó en la
etapa transitoria bajo alta incertidumbre inicial, donde su estructura de mezcla le permite
reducir el error de estimación con mayor rapidez que los métodos de referencia.
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7.2. Conclusiones

La presente investigación abordó el desaf́ıo de estimar el estado de carga en bateŕıas de
ion-litio, cumpliendo satisfactoriamente con los objetivos generales y espećıficos planteados.
El trabajo culminó con la formulación y validación del filtro de suma de gaussianas
modificado (GSF-M), demostrando que la sustitución de la función indicatriz por una
mezcla de gaussianas constituye una solución efectiva para incorporar modelos lineales por
tramos dentro de un esquema bayesiano cerrado. A partir de la evidencia experimental y
simulada recopilada, se desprenden las siguientes conclusiones respecto al desempeño, costo
computacional y estructura del estimador propuesto.

En cuanto a precisión y convergencia, los filtros basados en Kalman presentaron
consistentemente los mayores errores debido a las limitaciones inherentes de la aproximación
local. Por el contrario, el GSF-M logró un desempeño cercano al ĺımite numérico establecido
por el filtro de part́ıculas configurado con un alto número de muestras. Si bien en
simulaciones ideales el método de referencia obtuvo errores marginalmente menores, en
el escenario experimental el GSF-M mostró una ventaja práctica relevante: una rápida
velocidad de convergencia ante condiciones iniciales inciertas. Esta caracteŕıstica es
atribuible a su capacidad para preservar información sobre la distribución real del estado
sin sufrir el empobrecimiento de muestras que caracteriza a los métodos estocásticos en las
primeras iteraciones.

Respecto a la viabilidad computacional, si bien el GSF-M conlleva un costo mayor que
los filtros de Kalman y superior al del filtro de part́ıculas utilizado en este estudio, los
tiempos de ejecución obtenidos resultan compatibles con la dinámica caracteŕıstica de las
bateŕıas de ion-litio. Este incremento en el costo de cómputo se justifica plenamente como
un compromiso de diseño necesario para obtener una estimación robusta, anaĺıticamente
consistente y libre de la variabilidad aleatoria del muestreo.

Finalmente, la estructura de mezcla de gaussianas demostró ser eficaz para representar
densidades de probabilidad tanto complejas como angostas. Aśı, el método propuesto
conjuga la flexibilidad del filtrado de part́ıculas con la naturaleza determinista de los
filtros gaussianos, ofreciendo una solución robusta para aplicaciones con condiciones iniciales
cŕıticas.

7.3. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se propone ampliar el estudio realizado en esta memoria en varias
direcciones. En primer lugar, se plantea evaluar el desempeño del filtro de suma de gaussianas
modificado (GSF–M) utilizando modelos de bateŕıa de mayor orden que incorporen efectos
capacitivos y dinámicas internas adicionales, con el fin de analizar su comportamiento frente
a modelos más representativos de la dinámica real del sistema.

En segundo lugar, resulta de interés estudiar el efecto de distintas condiciones iniciales
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y diversos perfiles de ruido, incluyendo variaciones en la varianza del ruido de proceso y
medición. Esto permitiŕıa caracterizar con mayor detalle la robustez del GSF–M frente a
incertidumbres más amplias y entornos de operación heterogéneos.

Asimismo, se sugiere investigar estrategias de poda, reducción y reponderación de las
componentes gaussianas con el propósito de controlar el crecimiento del número de mezclas
sin degradar la precisión del estimador. Esta ĺınea puede complementarse con el estudio
de métodos de reducción más avanzados que permitan mejorar la representación de las
densidades manteniendo tiempos de cómputo razonables.

Finalmente, seŕıa de interés aplicar el enfoque propuesto a otros sistemas no lineales,
explorando su desempeño bajo distintos modelos dinámicos y perfiles de ruido, con el fin de
evaluar la generalidad del método y su potencial aplicación en otros contextos.
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Apéndice A

IMPLEMENTACIÓN

EXPERIMENTAL

Este anexo describe el montaje y los procedimientos utilizados para la obtención de
los datos experimentales empleados en la validación del filtro de suma de Gaussianas
modificado (GSF–M). Se detallan la configuración de los instrumentos, la sincronización
entre dispositivos y las condiciones bajo las cuales se llevaron a cabo las pruebas.

A.1. Descripción general del sistema

El sistema experimental se diseñó con el objetivo de emular el comportamiento eléctrico
de una bateŕıa de ion–litio y registrar las variables necesarias para la estimación del estado
de carga (SOC). El montaje se compone de tres elementos principales:

1. Una fuente DC programable Chroma 62060D–600 [21], utilizada como emulador de
bateŕıa.

2. Una unidad de adquisición y control dSPACE MicroLabBox (DS1202) [40], encargada
del registro de las señales de entrada y salida (corriente y tensión) y del control del
cambio de carga mediante el accionamiento de un relé.

3. Un computador de control ejecutando ControlDesk (interfaz de dSPACE) y el
SoftPanel [41] de Chroma para la configuración del emulador de bateŕıa.

La Figura A.1 muestra un esquema general de la interconexión entre la fuente DC y la
carga variable utilizada. El relé SW1 es controlado por una señal de la dSPACE, mientras
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que la corriente y la tensión se registran a través de sus entradas analógicas. En el circuito
de carga se emplearon dos resistencias de R = 10 Ω y 1 kW conectadas en serie, de modo
que la carga pudiera variar entre 20 Ω y 10 Ω según el estado del interruptor.

DCR

R

R

A

V

SW1

Fuente DC Chroma

−
+OCV(Θ)

Figura A.1: Diagrama esquemático del montaje experimental.

A.2. Configuración de la fuente DC programable

La fuente DC Chroma 62060D–600 se configuró mediante su software asociado SoftPanel
en modo Battery Simulator, lo que permite reproducir el comportamiento de una o varias
celdas de ion–litio, definiendo su interconexión en serie o en paralelo dentro del software.

El dispositivo se comunica con el computador a través de una conexión USB, lo que
permitió fijar ĺımites de corriente y tensión para la operación segura, aśı como configurar
los parámetros correspondientes al modelo de bateŕıa a emular. En particular, se cargó
la curva OCV–SOC descrita en la ecuación 2.11 mediante un archivo .xlsx con los
valores correspondientes. Además, se definió una resistencia interna (DCR) de 0.1 Ω,
correspondiente a R0 en el modelo Rint, y una capacidad nominal de 5 Ah para asegurar
un periodo de descarga suficientemente prolongado (aproximadamente 0.5C–1C).

Se configuraron 12 celdas en serie para emular una bateŕıa con una tensión nominal de
45 V, de manera que el voltaje máximo de operación no superara los 50 V, ĺımite considerado
seguro para el laboratorio sin necesidad de protecciones adicionales.

A.3. Adquisición y registro de señales

La unidad dSPACE MicroLabBox (DS1202) se empleó tanto para el control del
interruptor SW1 (comando de cambio de carga) como para la adquisición de señales,
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operando de forma sincronizada con la fuente DC. Las señales de tensión y corriente fueron
adquiridas mediante los canales analógicos de la dSPACE, con una frecuencia de muestreo
de 1 Hz.

El control y la adquisición se implementaron en un modelo de Simulink, posteriormente
asociado a un proyecto en ControlDesk para su ejecución en la dSPACE, como se muestra
en la Figura A.2.

Figura A.2: Diagrama de Simulink para adquisición y control en dSPACE MicroLabBox.

Para la medición de corriente se utilizó un sensor LEM PR30 [42], mientras que la
tensión se registró mediante una sonda diferencial Pintek DP–025 [43]. Ambos sensores
se conectaron a las entradas analógicas de la dSPACE, considerando el reescalamiento de
señales necesario para ajustar las ganancias y evitar sobrecargas en los canales de entrada.

La adquisición y visualización de los datos se realizaron en el entorno ControlDesk, que
permitió monitorear las variables en tiempo real y exportarlas en formato .mat para su
análisis posterior en Matlab. Previo a cada ensayo, se efectuó la calibración de los canales
analógicos para compensar desplazamientos de nivel (offsets) y ganancias, minimizando aśı
los errores sistemáticos.
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A.4. Procedimiento experimental

El procedimiento seguido para la adquisición de los datos experimentales se resume en
las siguientes etapas:

1. Inicialización de la fuente DC y configuración de los parámetros de operación descritos
en la Sección A.2.

2. Carga del modelo de adquisición y control en la dSPACE, verificando las conexiones
de los sensores según lo indicado en la Sección A.3.

3. Inicio sincronizado de la adquisición en la dSPACE y activación del output de la fuente
DC.

4. Ejecución de la descarga controlada de la celda emulada hasta alcanzar un nivel de
carga cercano a 0 %.

5. Exportación de los datos registrados en formato .mat para su posterior análisis
mediante los filtros EKF, PF–PWL y GSF–M, conforme al procedimiento de validación
presentado en el Caṕıtulo 6.

A.5. Consideraciones adicionales

Durante las pruebas se mantuvieron condiciones ambientales estables (temperatura entre
22 y 25 °C) con el fin de reducir la influencia térmica en las mediciones. El valor inicial
de SOC se fijó en 99.9 %, asegurando la consistencia entre simulaciones y experimentos,
dado que la fuente no permit́ıa establecer un valor inicial de 100 %. El procedimiento
descrito permite reproducir completamente los resultados experimentales presentados en
el Caṕıtulo 6, bajo el mismo entorno de hardware y software.
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