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«Y seguiremos trabajando en el problema que sabemos que nunca resolveremos

De los restos disparejos del amor, nuestras vidas son fracciones de un todo

Pero si el mundo pudiera quedarse dentro de un marco como una pintura en la pared

Entonces creo que veríamos la belleza, y nos quedaríamos mirando con asombro

A nuestras vidas quietas, posando como un cuenco de naranjas

Como una historia contada por las fallas de la tierra.»

− Conor Oberst (Bright Eyes)

«Y cuando la tormenta de arena haya pasado,

tú no comprenderás cómo has logrado cruzarla con vida.

¡No! Ni siquiera estarás seguro de que la tormenta haya cesado de verdad.

Pero una cosa sí quedará clara. Y es que la persona que surja de la tormenta

no será la misma persona que penetró en ella.

Y ahí estriba el significado de la tormenta de arena.»

− Haruki Murakami
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Capítulo 1: Introducción

Capítulo 1

Introducción

1.1. Motivación y justificación

En la actualidad, distintos sectores industriales se han esmerado en desarrollar soluciones para

aportar a la reducción de las emisiones de gases de efecto invernadero provenientes de los

combustibles fósiles. Estas emisiones han generado impactos significativos en el clima, con

efectos observados en ecosistemas terrestres, de agua dulce y marinos, como lo ha documentado

en profundidad el Grupo Intergubernamental de Expertos sobre el Cambio Climático (IPCC,

por su sigla en inglés) [1]. Diversas estrategias han sido implementadas a nivel internacional

para mitigar estos efectos. Entre ellas se encuentran la reducción y eliminación de subsidios

a los combustibles fósiles, la introducción de impuestos al carbono para desincentivar su uso,

y los planes de neutralidad de carbono, que buscan alcanzar un equilibrio entre las emisiones

generadas y las compensadas [2].

En este contexto, la electrificación del transporte ha cobrado relevancia como una de las estrategias

clave para reducir la dependencia de los combustibles fósiles y disminuir las emisiones de gases

de efecto invernadero. Chile, junto a otros países que forman parte de las mayores economías del

mundo, es miembro de la Iniciativa de Vehículos Eléctricos (EVI, por su sigla en inglés), un foro

de políticas multigubernamentales dedicado a acelerar la introducción y adopción de vehículos

eléctricos en todo el mundo [3]. En conjunto con los planes proyectados a largo plazo en esta

materia, el Ministerio de Energía está desarrollando estrategias para que en el año 2035 todos

los vehículos pequeños y medianos, las incorporaciones al transporte público y las ventas de

maquinaria móvil mayor sean de cero emisiones [4].

De este modo, el estudio y desarrollo de los vehículos eléctricos y sus componentes es vital

para que esta creciente industria sea viable, especialmente en términos de operación y manteni-

miento. Hoy en día, las baterías con mayor presencia en este tipo de vehículos son las baterías

de ion-litio. Las potenciales ventajas de estas baterías motivan a los fabricantes de vehículos

eléctricos a usarlas como el recurso primario para los sistemas de almacenamiento de energía

debido a sus convenientes características técnicas, las cuales han permitido desplazar el uso de

baterías convencionales como las baterías de plomo-ácido o níquel-cadmio [5]. Las baterías

de ion-litio son las más utilizadas principalmente por su buen desempeño que presentan tanto

a nivel electroquímico, alta densidad de energía, extendidos ciclos de vida, amigabilidad con

el medioambiente y eficiencia energética [6]; por lo que son ampliamente comercializadas en

este tipo de aplicaciones. Aun así, esta tecnología se encuentra en constante mejora. Sus altos

costos de inversión comparados con otros tipos de baterías, su naturaleza altamente dinámica
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1.1. Motivación y justificación

y su comportamiento no lineal limitan su aplicación exitosa en los vehículos eléctricos. Si a

esto se agrega la inevitable degradación que altera las características de las baterías, se hace

crucial estudiar y entender los fenómenos físicos asociados a las baterías de litio y su uso en la

industria.

Ante esto, en los vehículos eléctricos se incorpora un componente fundamental que es el Sistema

de Gestión de Baterías (BMS -BatteryManagement System). Los objetivos del BMS sonmantener

a los vehículos eléctricos dentro de un área segura de operación, asegurar la confiabilidad del

sistema de baterías, proveer información sobre su estado para el control del vehículo y gestión

de la energía, permitiendo tomar acciones apropiadas en condiciones anormales. El BMS logra

esto recopilando información clave de la batería, como la tensión en terminales, la corriente y la

temperatura, así como otros datos adicionales del paquete de baterías y de cada celda en tiempo

real. Esta información es de alta utilidad para la implementación de algoritmos destinados a la

estimación de los diferentes estados de la batería. El estado de carga (SoC), estado de salud (SoH),

estado de potencia (SoP), estado de energía (SoE) y la vida útil restante (RUL) son algunos

parámetros importantes que describen la condición actual de la batería y sus capacidades de

entrega de energía [7]. Estos estados no pueden ser medidos de forma directa a diferencia de la

tensión o la corriente, por lo que se requieren técnicas elaboradas de estimación, las cuales son

aplicadas por los BMS. Conocer los distintos estados de la batería en tiempo real de operación

provee información relevante para la toma de decisiones del conductor y permite gestionar

adecuadamente el desempeño de las baterías mediante su esquema de conducción y optimizar lo

mejor posible su rendimiento. De acuerdo a los alcances del presente trabajo, este documento se

centrará principalmente en la estimación del SoC y del SoP.

El SoC se define como la razón entre la capacidad actual y la capacidad máxima disponible de

la batería [7]. Estimar de manera precisa el SoC es sumamente significativo para la operación

óptima en la carga y descarga de las baterías de ion-litio, ampliamente utilizadas en los vehículos

eléctricos. La estimación de este parámetro está influenciada por una serie de factores, siendo

los más relevantes aquellos asociados a la temperatura [8] y la degradación de los elementos

constructivos [9], entre otros elementos que afectan la física del sistema como el envejecimiento

de la batería y las variaciones de corriente. La compleja interrelación de estos factores genera

dificultades en la búsqueda de un método que sea rápido, confiable y preciso para la estimación

del SoC, asegurando el mejor desempeño del BMS.

Distintos métodos para estimar el SoC han sido empleados por investigadores, por ejemplo:

1. El método de Ampere-hora emplea una integración matemática de las lecturas de corriente

de la batería para calcular continuamente el valor del SoC. Este es un método de simple

aplicación, pero propenso a acumular una alta amplitud de error debido a las inexactitudes

de la medición de corriente, el desafío de estimar de forma precisa el valor inicial de SoC

y las variaciones de la capacidad de la batería a lo largo de su vida útil [10].

2. El método de tensión de circuito abierto (o método OCV - Open Circuit Voltage) utiliza las

lecturas de tensión de la batería para determinar el SoC según una relación de mapeo entre

estos dos parámetros. La curva SoC-OCV, proporcionada por el fabricante o determinada

experimentalmente, puede ser afectada por efectos de histéresis (la tensión OCV puede ser

distinta durante carga y descarga) influencia de la temperatura y el estado de envejecimiento

de las celdas [7]. Para su aplicación en tiempo real, las mediciones deben realizarse en

2



1.1. Motivación y justificación

condiciones de equilibrio sin corrientes de carga o descarga, llegando a requerir largos

tiempos de espera hasta que la batería alcance su estado estable [10]. A través de lecturas de

la tensión OCV, se permite calibrar el SoC inicial y su aplicación ha cumplido estándares

aceptables y errores limitados en la aplicación de métodos para la estimación del SoC [11],

aunque no para estimar el SoC en condiciones transitorias [12].

3. Una de las técnicas más usadas para la estimación del SoC son los métodos basados

en modelos. Su principio consiste en relacionar señales de la batería (tensión, corriente

y temperatura) con un modelo específico que represente sus propiedades dinámicas y

estáticas. Estos métodos han demostrado capacidad de estimar el SoC de múltiples celdas

simultáneamente, logrando buen desempeño y precisión en tiempo real [12]. Los principales

modelos existentes consisten en modelos electroquímicos y modelos basados en circuitos

eléctricos equivalentes; donde estos últimos han recibido méritos por su menor complejidad

computacional y alta precisión, favoreciendo su uso para la estimación del SoC en tiempo

real [13].

4. Con el avance de las tecnologías de computación, la estimación de SoC mediante algorit-

mos de Machine Learning se ha vuelto una idea atractiva para los investigadores. Estas

estrategias conllevan una fase de experimentación de las baterías de ion-litio en entornos

controlados para generar un conjunto de datos de entrenamiento, estimando el SoC en una

etapa de validaciones con la ayuda de estos datos. Estos algoritmos son prometedores en

distintas áreas de la ingeniería eléctrica, aunque el tiempo de computación se vuelve una

variable relevante de analizar cuando su desempeño es evaluado. Para su funcionamiento,

conllevan una mayor complejidad computacional y altos requerimientos de hardware (CPU

y memoria) para manejar grandes cantidades de datos [13].

El SoP por su parte, corresponde a la máxima potencia que las baterías pueden liberar o absorber

en un determinado intervalo de tiempo [7]. La estimación de este parámetro está relacionado con la

cantidad de energía admisible a lo largo de un tiempo determinado de operación, lo que es crucial

para optimizar la relación entre el sistema de baterías y el rendimiento del vehículo, asegurando el

correcto funcionamiento del vehículo para sus regímenes de aceleración, conducción en pendiente

y frenado regenerativo. Debido a la influencia de las dinámicas internas y termodinámicas

de la batería, el SoP se puede ver limitado según criterios asociados a la tensión, corriente,

temperatura, SoC, SoH, entre otras variables [14]. Para determinar la potencia máxima que

la batería puede entregar sin superar los límites de un área segura de operación, una serie de

restricciones adecuada debe establecerse considerando los factores mencionados, los esquemas y

los tiempos de operación del vehículo.

El objetivo general del presente trabajo de memoria es desarrollar una estrategia de diseño e

implementación que permita determinar el estado de carga y de potencia de las baterías

ion-litio destinadas a vehículos eléctricos. Para ello, se busca cumplir con una serie de objetivos

específicos:

1. A partir de diversos estudios, revisiones bibliográficas e implementaciones académicas; en

este trabajo se estudian los modelos descriptivos de baterías existentes, particularmente

aquellas con química de tipo ion-litio.
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1.2. Objetivos

2. Se diseña una estrategia para predecir el SoC y SoP, explicando las fases para establecer

el modelo característico de una batería y los esquemas de cálculo aplicados en los algoritmos

de estimación de cada uno de los estados.

3. Se evalúa dicha estrategia mediante simulaciones para determinar su validez, desempeño

y sus alcances para aplicaciones en BMS.

4. Como parte del desarrollo del trabajo, se realizan pruebas experimentales sobre celdas

electroquímicas, permitiendo poner a prueba el modelo y las técnicas de estimación

aplicadas

1.2. Objetivos

Objetivo general:

• Desarrollar una estrategia para determinar estado de carga y estado de potencia en baterías

de litio.

Objetivos específicos:

1. Estudiar modelos de baterías de litio.

2. Diseñar una estrategia para predecir el estado de carga y de potencia.

3. Evaluar la estrategia mediante simulaciones.

4. Realizar pruebas experimentales sobre celdas electroquímicas.

1.3. Estructura del documento

El presente documento se divide en 5 capítulos:

• El Capítulo 1, el capítulo actual, consiste en la introducción del problema trabajado,

exponiendo el contexto, la necesidad de búsqueda de su solución y los objetivos planteados.

• En el Capítulo 2, se exponen los conceptos y fundamentos teóricos que engloban

∘ Los vehículos eléctricos.

∘ Las baterías electroquímicas, haciendo enfoque en las baterías de litio, explicando su

funcionamiento químico y su relevancia para los vehículos eléctricos.

∘ Los sistemas de gestión de baterías (BMS).

∘ Los principales modelos de baterías empleados en la literatura.

∘ Los conceptos de SoC y SoP junto a las respectivas técnicas de estimación llevadas a

cabo en la literatura.

4



1.3. Estructura del documento

∘ Los diferentes ensayos de baterías y su importancia para evaluar su desempeño,

rendimiento y sus características dinámicas.

• En el Capítulo 3 se describe:

∘ La estrategia llevada a cabo para la estimación del SoC y SoP de una batería de

ion-litio. Se exponen las fórmulas que describen el modelo planteado, la obtención

de parámetros de dicho modelo y el desarrollo de los algoritmos de estimación.

∘ El método experimental, los equipos utilizados y el procedimiento a partir del cual

se llevan a cabo dos tipos de ensayos: Un ensayo de caracterización de pulsos HPPC

y un ensayo dinámico.

• El Capítulo 4 presenta:

∘ Los resultados experimentales, los parámetros identificados del modelo y las simula-

ciones llevadas a cabo para la estimación del SoC y el SoP.

∘ Una discusión de la estrategia implementada, analizando los resultados obtenidos,

los alcances de los algoritmos de estimación, sus limitaciones y factibilidad de uso

en aplicaciones de los BMS. Se señalan las futuras líneas de investigación asocia-

das al monitoreo de celdas electroquímicas, que permiten avanzar en los estudios

relacionados a la operación y gestión de vehículos eléctricos.

• Por último, en el Capítulo 5 se presentan las conclusiones, destacando los resultados y

análisis clave de este trabajo, justificando el cumplimiento de los objetivos planteados.
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Capítulo 2: Marco teórico y revisión de literatura

Capítulo 2

Marco teórico y revisión de literatura

2.1. Términos importantes

El estudio de las baterías requiere el uso preciso de términos relevantes que describan sus

propiedades y funcionamiento. Para evitar ambigüedades y garantizar un marco común de

referencia, esta sección presenta algunas definiciones relacionadas a la estructura, parámetros

eléctricos y procesos de carga y descarga de las baterías.

2.1.1. Celda vs. batería

Para diferenciar entre una celda electroquímica y una batería, es necesario definirlas de la

siguiente forma: Una celda es la unidad mínima de almacenamiento de energía electroquímica,

cuya tensión depende de los componentes químicos que la forman. En cambio, una batería consta

de múltiples celdas conectadas en serie y/o en paralelo. Al conectar celdas en serie, se suman sus

tensiones manteniendo su capacidad constante, mientras que al conectarlas en paralelo, la tensión

se mantiene y las capacidades se suman. La disposición en serie y paralelo de un banco de baterías

se diseña para satisfacer las necesidades específicas de diseño y las especificaciones de energía y

potencia [7]. Con frecuencia, el término “batería” se usa para referirse a cualquier dispositivo

de fuente electroquímica incluso si se trata de una sola “celda”, por lo que es crucial distinguir

entre ambos términos. En este documento se usará “celda” para referirse exclusivamente a una

sola unidad, mientras que “batería” o “pack de celdas” indicarán una combinación de celdas, sin

importar el número de ellas.

2.1.2. Tensión en terminales y tensión en circuito abierto de la batería

La tensión en terminales de la batería se refiere a la diferencia de potencial entre sus polos

positivos y negativos, y puede medirse tanto con carga como en vacío. Particularmente, la tensión

en circuito abierto (OCV) describe la diferencia de potencial entre los polos cuando la batería

alcanza un punto de equilibrio electroquímico, es decir, sin carga y tras un tiempo de reposo hasta

que el nivel de tensión se equilibre. La tensión en los terminales de la batería es influenciada

por las dinámicas de polarización originadas por variaciones en las concentraciones de litio,

el electrolito (conductor de iones) y las reacciones secundarias durante cargas y descargas [7].

Aparte de lo anterior, hablar de la tensión nominal se refiere a la tensión normal de funcionamiento
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2.1. Términos importantes

entre sus terminales y es dependiente de la combinación del material químico activo y de los

materiales de los electrodos [14].

2.1.3. Capacidad de batería nominal y real

La capacidad nominal describe la cantidad de carga que las celdas pueden proporcionar hasta

alcanzar una tensión límite específica. Esta se mide a una temperatura ambiente constante y a una

tasa de descarga determinada, usando habitualmente las unidades [Ah] o [mAh]. Por ejemplo, a

una temperatura ambiental (típicamente entre 20-25°C), una celda con capacidad de x [Ah] es

capaz de suministrar una carga con una corriente constante de x [A] durante una hora hasta llegar

a su tensión mínima de operación. Dependiendo de diversos factores, como las condiciones bajo

las que la batería es utilizada, su temperatura de exposición y el nivel de corriente con el que

se descarga; la capacidad real de la batería puede ser mayor o menor a la capacidad nominal.

La capacidad real puede coincidir o no con la nominal, dependiendo de estas condiciones de

operación [15].

2.1.4. Tasa de carga/descarga C

La tasa “C” es un indicador de la corriente con la que la batería es cargada o descargada en

relación a su capacidad nominal. Por ejemplo, en una celda o batería de 20 [Ah], un valor de 3C

significa que la corriente de carga o descarga es tres veces la capacidad nominal, es decir, 60 [A]

[7].

2.1.5. Energía y potencia

Las celdas tienen la propiedad de almacenar energía electroquímica, que puede liberarse en el

momento deseado para realizar algún trabajo. La energía almacenada es el resultado del producto

de la capacidad [Ah] y el voltaje nominal de operación [V], y se mide en [Wh]. La potencia se

refiere a la velocidad con la que la energía es entregada o consumida; es un valor instantáneo

medido en [W], y es el producto de la tensión y corriente de la batería.

2.1.6. Carga/descarga en modo CC-CV

El método CC-CV, ilustrado en la Figura 2.1, es una técnica de carga o descarga que comienza

aplicando una corriente constante (modo CC) mientras el voltaje de la batería sube o baja gra-

dualmente hasta alcanzar su límite superior o inferior. Cuando este nivel de tensión es alcanzado,

la carga/descarga se realiza a un voltaje constante (modo CV), lo que provoca que la corriente

disminuya paulatinamente hasta alcanzar un punto de equilibrio de voltaje sin carga. El modo CV

se utiliza al final del proceso de carga/descarga para evitar sobrecargas o descargas excesivas,

que suelen ocurrir cuando la tensión de la batería se desvía de los niveles permitidos por su

fabricación [16].
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Figura 2.1: Ejemplo de carga de batería mediante el esquema CC-CV.

2.2. Vehículos eléctricos

Con el avance de nuevas tecnologías, la necesidad de mitigar las emisiones de gases de efecto

invernadero y la implementación de políticas de descarbonización, los vehículos eléctricos1 han,

emergido como una solución alternativa para desplazar a los motores de combustión interna,

gracias a su menor impacto ambiental y avances tecnológicos que mejoran su viabilidad [17].

Los vehículos eléctricos se han convertido en un foco de la industria automotriz, ofreciendo

múltiples beneficios: Sus costos de operación son menores respecto a los vehículos de combustión

interna y su mantenimiento es más simple debido a su menor cantidad de partes móviles. Además,

son una opción de transporte más limpia, sustentable y energéticamente eficiente [18]. Aun así,

enfrentan desafíos importantes, como los altos costos de inversión asociados principalmente

a las baterías, su dependencia de la red eléctrica, el calor generado por la batería que induce

un grado de falta de seguridad al cargar la batería o bien frente a un accidente y los tiempos

prolongados de recarga [5]. Adicionalmente, la autonomía limitada de los vehículos eléctricos,

junto a la restringida infraestructura de estaciones de recarga ocasiona que los conductores

puedan experimentar lo que se ha denominado como “ansiedad de rango”, que se refiere a la

preocupación ante la posibilidad de quedarse sin suficente carga de batería durante un viaje

[19].

En este contexto de transición, las baterías son un componente fundamental para el funcionamiento

de los vehículos eléctricos y no solo aporta beneficios en términos de eficiencia energética y

reducción de emisiones, también introduce retos significativos que deben ser abarcados. Entre

ellos se encuentran su peso elevado, el mayor tiempo de carga respecto al tiempo de llenado

de combustible de los vehículos de combustión interna, los costos de inversión de las baterías

y el potencial de degradación si estas no son gestionadas adecuadamente durante su operación

[20].

1Se incluye dentro de los vehículos eléctricos a los vehículos eléctricos híbridos, híbridos enchufables, de cero

emisiones y de celda de combustible
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2.3. Baterías en los vehículos eléctricos

Las baterías son de los componentes principales dentro de los vehículos eléctricos y una amplia

variedad de químicas se han aplicado para su funcionamiento, optando preferiblemente por las

baterías secundarias (recargables) por sobre las baterías primarias (no recargables). Las primeras

baterías utilizadas en vehículos eléctricos fueron de de plomo-ácido, níquel-cadmio (NiCd) y

de níquel-metalhidruro (NiMH). Aunque estas baterías convencionales ofrecieron soluciones

iniciales, presentaron limitaciones significativas que han llevado a que baterías como las de

ion-litio se conviertan en la tecnología más destacada en la industria de vehículos eléctricos

[7]. La Tabla 2.1 presenta una comparación entre estas tecnologías, destacando sus principales

características y diferencias.

Tabla 2.1: Comparación de tipos de baterías [5],[21],[22],[23].

Tipo de batería
Tiempo de carga

[h]

Energía específica

[Wh/kg]
Ciclos de carga

Porcentaje de autodescarga

[%/mes]
Costo

Plomo-acido

(Pb)
8-16 30-60 500-800 5-18 Bajo

Niquel-cadmio

(NiCd)
1-2 45-80 2000 10-20 Medio

Niquel-metalhidruro

(NiMH)
2-4 60-120 500 20-30 Medio

Ion-litio

(Li-ion)
1-4 100-275 500-3000 <10 Alto

Las baterías de plomo-ácido son una tecnología madura, altamente estudiada y han sido la

opción dominante en el mercado durante más de un siglo. No obstante, son poco comunes en

los vehículos eléctricos modernos. Entre sus ventajas se encuentra su alta capacidad en tiempos

cortos, poseen bajos costos de fabricación y se desempeñan sin problemas en temperaturas altas

y bajas. A pesar de esto, su ciclo de vida es bajo y poseen una baja densidad de energía que

requiere baterías voluminosas para lograr rendir un kilometraje similar a la gasolina y alcanzar

autonomías razonables. Este tipo de baterías ha sido ampliamente utilizado en vehículos con

motores pequeños o en vehículos híbridos como batería auxiliar [5].

Por otro lado, las baterías NiCd tienen mayor densidad de energía, vida útil, son capaces de

recargarse más rápido que el resto de baterías y además, son conocidas por su robustez, siendo

altamente tolerantes a temperaturas extremas, sobrecargas y sobredescargas. La desventaja de

estas baterías es que son altamente contaminantes por el cadmio y presentan un marcado efecto

de memoria2, lo que limita su capacidad de entrega de energía en el tiempo [5].

Las baterías NiMH comparten atributos de las de NiCd como su alta densidad energética, además

de generar menor polución y presentar un mejor desempeño. Sin embargo, estas pueden llegar

a ser más voluminosas y sufren de problemas como el efecto de memoria, la autodescarga y

difícilmente soportan descargas de alta corriente [7].

2El efecto memoria se refiere a la pérdida de capacidad y eficiencia de la batería causada por ciclos de carga y

descarga incompletos.
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En contraste, las baterías de ion litio3 se han consolidado como una tecnología capaz de superar

en la mayoría de los aspectos mencionados al resto de baterías convencionales para su uso en

vehículos eléctricos [21]. Tienen una mayor densidad de energía y energía específica, lo que

significa una gran ventaja en cuanto a su flexibilidad de diseño, favorece la reducción de peso

del vehículo y permite recorrer mayores distancias. Además, poseen ciclos de vida largos, baja

autodescarga, un reducido efecto de memoria y menores tiempo de carga en comparación con

otros tipos de baterías. Es una tecnología considerada amigable con el medioambiente y que con

el tiempo se busca que sus costos de producción disminuyan considerablemente, por lo que hoy

en día sigue siendo de las baterías preferidas para su uso comercial [5].

A pesar de sus ventajas, el desarrollo de esta tecnología ha enfrentado desafíos significativos, como

su inestabilidad química, su sensibilidad a temperaturas extremas y sus altos costos de fabricación.

Aunque en los últimos años se han implementado mejoras para mitigar estos problemas, aún

persisten retos importantes para su aplicación. Por ello, las baterías de ion-litio requieren procesos

de manufactura altamente controlados y sistemas de seguridad integrados que garanticen su

funcionamiento fiable y seguro [5].

2.4. Sistemas de gestión de baterías

Para garantizar un funcionamiento seguro y eficiente de las baterías de ion litio en los vehículos

eléctricos, es indispensable un sistema de gestión avanzada, denominado BMS (Battery Manage-

ment System, por sus siglas en inglés), que cumple un papel crucial en la supervisión, protección

y optimización del rendimiento de las baterías mediante sensores, actuadores y algoritmos de

control. El BMS consiste en un sistema integrado con electrónica diseñada para ejecutar diferentes

procesamientos que permitan proteger la batería frente a posibles daños, optimizar su desempeño

y prolongar su vida útil. Para que un vehículo eléctrico pueda funcionar adecuadamente, el BMS

emplea distintas funciones para controlar el comportamiento de la batería, mantenerla dentro de

los límites seguros de operación y asegurar su seguridad y fiabilidad. Fundamentalmente, los

objetivos de un BMS incluyen:

• Monitoreo: Medición de variables clave como tensión, corriente y temperatura.

• Protección: Emplear mecanismos de seguridad para proteger la batería frente a sobrecargas,

sobredescargas y condiciones críticas.

• Gestión del desempeño: Estimación de estados como el SoC, SoH y SoP, balanceo de

celdas y cálculo de límites de potencia mediante algoritmos avanzados.

• Diagnósticos: Identificación de fallos y evaluación del estado de vida útil de la batería.

• Interfaz y comunicación: Transmisión de datos al controlador del vehículo para optimizar

el uso de la batería y garantizar su seguridad.

3Entiéndase que al hablar de baterías de litio se refiere a baterías primarias (no recargables) compuestas de litio

puro, mientras que las baterías de ion litio corresponden a baterías secundarias (recargables) compuestas de una

mezcla de litio y otros materiales. Algunos ejemplos son: Baterías de litio y óxido de cobalto (LCO), de litio

ferro-fosfato (LFP), de titanato de litio (LTO) y de óxido de litio-manganeso (LMO).
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2.5. Baterías de ion-litio: Principios de funcionamiento

Una batería de ion-litio está compuesta por un electrodo positivo, un electrodo negativo, un

separador que los divide, un electrolito compuesto por sal de litio y colectores de corriente. La

Figura 2.2 presenta un diagrama que ilustra la estructura básica y el principio de operación estas

baterías , aplicable a diferentes composiciones electroquímicas.

Entre los componentes principales de las baterías de ion litio, se destacan los siguientes:

• Electrolito: Es un solvente que contiene una sal de litio disuelta, proporcionando conduc-

tividad para la transferencia de iones entre los electrodos. Además, actúa como aislante,

impidiendo el paso directo de electrones, forzándolos a circular exclusivamente por el

circuito externo.

• Separador: Es una membrana microporosa de polímeros como polietileno o polipropileno,

cuya función principal es prevenir el contacto directo entre los electrodos positivo y

negativo, previniendo cortocircuitos y autodescargas, mientras permite el paso de iones a

través de sus poros para facilitar las reacciones electroquímicas.

• Los colectores de corriente son los componentes encargados de la conducción de electro-

nes a través del circuito externo. Los colectores de las baterías de ion-litio usualmente

están hechos de láminas de cobre y aluminio para los colectores negativo y positivo

respectivamente.

Figura 2.2: Estructura básica y principio de funcionamiento de una batería de ion-litio [7].

Los procesos de carga y descarga de las baterías se realizan mediante el siguiente mecanismo:

Los iones positivos de litio (cationes) son liberados por uno de los electrodos y conducidos al

otro través del electrolito (el medio conductor de iones). Simultáneamente, electrones viajan a

través del circuito externo conectado por los colectores, generando una corriente eléctrica en la
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batería, lo que se traduciría en que la batería se está cargando o descargando, según la dirección

del flujo de los electrones. En la descarga, el electrodo negativo realiza el proceso de oxidación

perdiendo electrones (aniones) y transfiriéndolos por el circuito externo, siendo recibidos por el

electrodo positivo en el proceso de reducción. Mientras tanto, los iones compensativos de carga

positiva (los cationes) se mueven a través del electrolito hacia el electrodo positivo. En la carga,

de forma inversa, la oxidación ocurre en el electrodo positivo y se transfieren electrones hacia el

electrodo negativo quien realiza el proceso de reducción. Los iones positivos son trasladados al

electrodo negativo por el electrolito [7].

El concepto de cómo las celdas reciben y entregan energía está relacionado a la energía potencial

almacenada por las celdas, que puede posteriormente ser utilizada para realizar un trabajo. Una

batería mayormente cargada tiene su energía potencial almacenada en el electrodo negativo

(ánodo), quien mediante un proceso químico entrega electrones (aniones) al circuito externo y

iones positivos (cationes) al electrolito. Mientras el circuito externo no esté cerrado (no existe

corriente), una presión eléctrica es generada entre los terminales de la batería, lo que se traduce

en una diferencia de potencial eléctrico, correspondiente a la tensión OCV. Al descargar la

batería mediante una carga externa, el circuito externo es cerrado y los electrones fluyen a

través de la carga convirtiendo la energía química almacenada en energía eléctrica utilizable. De

forma inversa, durante el proceso de carga, los iones positivos y los electrones circulan desde el

electrodo positivo (cátodo) al negativo. Esta acción ocurre en respuesta de una tensión aplicada

que es mayor que la tensión de la batería. En este caso, existe una energía potencial mayor en el

exterior de la celda que es impulsada hacia dentro de esta, retornando a las sustancias activas a

su estado original [24].

2.6. Modelos de baterías

Existe una amplia gama de factores y grados de incertidumbre que pueden influir en las reacciones

electroquímicas dentro de una batería, convirtiendo la tarea de modelar estas dinámicas y fenóme-

nos en un desafío relevante para la investigación y la industria. Las variables físicas observables

por los BMS son limitadas, incluyéndose usualmente la corriente de la batería (usualmente una

entrada del sistema planteado), la tensión en terminales y la temperatura de la batería (por lo

general, salidas del sistema). Si bien, estas mediciones proporcionan información valiosa sobre

el estado de la batería, deben ser tratadas con criterio adecuado ante la ocurrencia de diversos

fenómenos, como las polarizaciones causadas por reacciones electroquímicas y los efectos de

histéresis.

Para caracterizar el comportamiento de las baterías, se busca diseñar algoritmos de estimación de

estados que sean confiables, permitiendo que los BMS operen de manera segura y eficiente. El

modelado de baterías es el punto de partida indispensable que da pie al desarrollo de algoritmos

destinados a la estimación de estados como el SoC, SoH y el SoP. Diversas estrategias de

modelado se han explorado en la literatura, generalmente abarcando dos tipos de modelos: los

electroquímicos y los basados en circuitos equivalentes.
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2.6.1. Modelo electroquímico

Estos modelos están basados en la representación de los fenómenos físicos y químicos que

ocurren dentro de la batería, como la difusión y migración de iones, junto a otras características

de nivel microscópico. Debido a la naturaleza de estos fenómenos, la modelación es muy precisa

y suele estar compuesta de un conjunto de ecuaciones diferenciales parciales y otras ecuaciones

algebraicas. Además de simular aspectos externos, estos modelos pueden replicar la distribución

y los cambios de las propiedades internas de las baterías, como la concentración de iones en

los electrodos y el electrolito. El modelo electroquímico ofrece una representación física de los

procesos reactivos en el interior de la batería, y está diseñado para identificar los procesos que

limitan su rendimiento.

Un modelo ampliamente aplicable a diversas baterías de ion-litio es el modelo P2D (pseudo-

bidimensional), que describe una estructura interna de la batería dividida en dos fases: una fase

sólida que describe el proceso de difusión de los iones de litio (cationes) a través del radio de las

partículas sólidas del electrodo; y una fase electrolítica que aborda la difusión y migración de los

iones a lo largo del grosor de la batería [25]. La difusión se refiere al movimiento de los iones de

litio desde regiones de mayor concentración hacia áreas de menor concentración. La Figura 2.3

ilustra el esquema del modelo P2D.

Este modelo tiene gran relevancia para el modelado físico de baterías, ya que vincula parámetros

electroquímicos con variables observables a nivel macroscópico como la tensión y la corriente.

Además, facilita el análisis de los mecanismos de degradación que afectan la eficiencia, el

envejecimiento y la estimación del SoH de las baterías. Sin embargo, el principal inconveniente

Figura 2.3: Diagrama esquemático del modelo P2D [7].
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es su alto costo computacional debido a la resolución de múltiples ecuaciones diferenciales

parciales para identificar una amplia variedad de parámetros, como el coeficiente de difusión, la

conductividad iónica del electrolito y el coeficiente de transferencia de los electrodos. Existen

métodos para simplificar estos modelos y reducir así el tiempo de cálculo, lo que puede provocar

la pérdida de información relevante, pero son especialmente útiles para aplicaciones de baterías

en tiempo real [26].

En [26] se propone una estructura de trabajo para simplificar modelos para baterías de ion-litio,

de alta fiabilidad basados en ecuaciones diferenciales parciales. Se aplican técnicas para separar

las dinámicas del modelo en múltiples escalas de tiempo (rápidas, medias y lentas) obteniendo

modelos simplificados específicos para cada caso. Mediante simulaciones, estos modelos son

validados y comparados con el modelo completo, destacando su utilidad para evaluar estrategias

de carga de baterías que pueden extender la vida útil de la batería hasta un 60% y reducir los

tiempos de carga en un 17,6%.

En [25] se introduce un modelo pseudo-bidimensional simplificado (SP2D) para baterías de ion-

litio. Esta propuesta es comparada con el modelo original, demostrando que el modelo planteado

puede simular la batería de manera eficiente sin una pérdida significativa de precisión y que

puede ser utilizado en los BMS para estimar el SoC.

En [27] un modelo electroquímico de Doyle-Fuller-Newman (DFN) es aplicado para modelar

baterías de ion-litio utilizando tres diferentes herramientas numéricas (solvers) para resolver las

ecuaciones de dicho modelo. Se establecen ecuaciones para el electrolito y los electrodos desde

un enfoque de microescala aplicando métodos de discretización espacial. Uno de los solvers

aplicados es destacado por su nivel de detalle, pero no es recomendado para simulaciones largas.

El segundo consigue ser rápido pero está limitado a soluciones isotérmicas. Y el tercero es igual

de rápido pero posee baja eficiencia. Al final, junto a la complejidad computacional del modelo,

existe una dependencia ante herramientas especializadas que puede dificultar su implementación

práctica para aplicaciones en tiempo real y su uso en distintas condiciones.

En [28] se propone una implementación computacionalmente eficiente del modelo DFN para

baterías de ion-litio. Para ello se aplica una discretización espacial para transformar las ecuaciones

diferenciales parciales del modelo en un sistema de ecuaciones algebraicas diferenciales y se

divide el sistema en subsistemas más pequeños utilizando una estrategia de tipo Gauss-Seidel

para reducir la complejidad computacional. Esta simplificación permite que el modelo DFN

sea factible para estimaciones del SoC y SoH en tiempo real reduciendo significativamente los

tiempos de cálculo manteniendo su precisión respecto al modelo original. Aun así, presenta

limitantes como su complejidad de implementación, requiriendo una configuración avanzada y

el manejo de matrices jacobianas dispersas y la resolución secuencial de Gauss-Seidel. Además

su alta sensibilidad a parámetros numéricos puede conducir a errores significativos o a pasos

cortos de discretización que incrementan los tiempos de cálculo.

2.6.2. Modelo de circuito equivalente

Los modelos basados en circuitos eléctricos equivalentes (ECM – Equivalent Circuit Models)

ofrecen un enfoque eficaz para capturar los comportamientos estáticos y dinámicos de las baterías
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utilizando elementos eléctricos. Generalmente, los circuitos que se adoptan en estos modelos son

típicamente circuitos lineales o, más comúnmente, circuitos RC de primer orden o superiores.

Utilizando los componentes eléctricos, los ECM representan las respuestas inmediatas de tensión,

las características de tensión estática y las propiedades dinámicas, tales como la polarización e

histéresis, siendo aplicables para la estimación del SoC, SoH y SoP [7]. La Figura 2.4 ilustra la

estructura de los circuitos RC utilizados en los ECM. Los principales parámetros del modelo se

describen a continuación:

• Tensión OCV: Este parámetro del circuito equivalente, simbolizado por 𝑉𝑂𝐶, es la tensión

entre los terminales 𝑉𝑡 de la batería cuando no hay corriente 𝐼, es decir, sin carga ni fuente
de poder conectada. Teóricamente, la tensión OCV está asociada al SoC y la temperatura,

por lo que se suele establecerse como una función de estas variables, al igual que los

demás parámetros del modelo. Si bien esta tensión puede ser sencillamente medida con

un multímetro cuando el circuito está abierto, es importante tener presente los efectos de

relajación debido a variaciones en la concentración de materiales activos en el electrolito

y los electrodos. Esto significa que la tensión en los terminales pasa por un proceso de

estabilización después de un periodo sin corriente. Para determinar la curva característica

SoC-OCV mediante la medición de tensión, es necesario dejar reposar la batería el tiempo

suficiente hasta que la tensión terminal sea estable [29].

• Resistencia interna 𝑅0: Este valor caracteriza la resistencia del material del electrodo, el

electrolito, y otros componentes internos que ofrecen resistencia al flujo de iones. Repre-

senta un concepto meramente teórico propio de los modelos de circuitos eléctricos y no

puede ser directamente medido. Sin embargo, es deducible a partir de las mediciones de

corriente y tensión. Al comenzar un proceso de carga o descarga con un determinado nivel

de corriente, la diferencia de tensión observada se justifica según esta resistencia interna4.

Este valor no es constante, variando con la carga/descarga, cambios de temperatura, co-

rriente, concentración de iones en el electrolito, y la calidad de los materiales involucrados,

los cuales pueden influir en la resistencia interna [30].

• Ramas de polarización 𝑅𝐶1, 𝑅𝐶2, … , 𝑅𝐶𝑥: Estas ramas RC son empleadas para des-

cribir los efectos de polarización y capturar la respuesta dinámica de la batería. Se reflejan

a través de la caída de tensión 𝑉𝑝, permitiendo que el circuito modele cambios graduales

en la tensión de los terminales durante las fases de carga y descarga, así como posterior a

estas. La elección del número de ramas RC en el modelo no es trivial. Si bien, incorporar

ramas RC adicionales puede brindar un detalle más preciso de las respuestas transitorias

de tensión, también puede elevar la complejidad de los algoritmos para la identificación

de parámetros. Modelos ECM con una y dos ramas RC se usan con frecuencia, ofreciendo

un compromiso adecuado entre complejidad y precisión del modelo [13].

4Durante la descarga, una caída de tensión a través de la resistencia interna implica que la tensión en terminales es

inferior a la OCV. Similarmente, durante la carga, la tensión en terminales supera la OCV.

15



2.6. Modelos de baterías

Figura 2.4: Diagrama del modelo de circuito equivalente

La aplicación efectiva de los ECM para la estimación de estados de la batería va de la mano de

técnicas para la identificación de parámetros. Esto consiste en realizar uno o más experimentos

para evaluar el desempeño de la batería a lo largo de todo su rango de operación y, basándose

en los resultados obtenidos, ajustar los parámetros del modelo para que reflejen adecuadamente

estos resultados experimentales [31]. La identificación de parámetros es normalmente realizada

mediante ensayos de pulsos como el Ensayo de caracterización de pulsos híbridos (Ensayo HPPC,

descrito más adelante en la Sección 2.9) que consiste en la aplicación de una serie de pulsos de

corriente observando la respuesta de tensión de la batería.

En [11], se emplea un circuito equivalente de Thevenin con una rama de polarización, como

un modelo para baterías tipo LiFePO4. Los parámetros del modelo son estimados a través de la

elaboración de un filtro adaptativo extendido de Kalman (AEKF) y una estrategia eficiente de

estimación del SoC es propuesta a partir de dicho modelo.

En [32], se establece un ECM generalizado para baterías tipo LiFePO4, basándose únicamente

en la relación entre la capacidad nominal de la batería y su resistencia interna. Esta propuesta

logra ser suficientemente precisa, teniendo un error máximo de 2%, pero siendo mayor que el

error de un ECM de primer orden calibrado específicamente para cada batería. Aun así, este

modelo demuestra ser rápido y eficiente, careciendo de la necesidad de pruebas extensivas para

la caracterización de baterías, a costa de una pérdida de precisión en comparación con modelos

específicos.

En [33] se presenta un modelo de circuito equivalente de segundo orden para baterías de ion-litio,

considerando la influencia del SoC junto a la carga y descarga en los parámetros del modelo. Se

consigue una mayor precisión de la tensión de la batería en comparación con los modelos que no

diferencian entre carga y descarga, teniendo un error máximo de 0,1 [mV] en el rango del SoC

0,15-0,9 y de 37,5 [mV] para los SoC extremos.

En [34] desarrollaron un modelo dinámico de baterías de ion-litio basado en un circuito equiva-

lente de primer orden, considerando tanto la carga como la descarga, ajustando sus parámetros

en función del SoC. A través de pruebas experimentales en una microrred, validaron la precisión

del modelo, obteniendo un error relativo medio del 0,15% en la estimación del voltaje y del

0,54% en el SoC. Entre sus principales aportes, se destacan la inclusión de una única ecuación

para ambos procesos (carga y descarga), la adaptación del modelo a baterías en paquetes en lugar
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de celdas individuales y la optimización del tiempo de cálculo para aplicaciones en sistemas de

control en tiempo real.

En [35] realizaron un estudio comparativo sobre el desempeño de tres modelos de circuitos

equivalentes: 1RC estándar, 2RC estándar y 1RC con histéresis; cada uno empleado en cuatro

tipos de baterías de ion-litio: LFP, NMC, LMO y NCA. Mediante pruebas experimentales en

condiciones de temperatura controladas, se ajustaron los parámetros de cadamodelo y se validaron

utilizando perfiles de corriente dinámicos y no dinámicos. Los resultados señalan que el modelo

1RC con histéresis presenta el mejor desempeño en baterías LFP y NCA, mientras que el modelo

1RC estándar es más preciso en NMC y LMO. El estudio destaca la importancia de seleccionar

el modelo adecuado según la química de la celda para optimizar la precisión en los BMS.

En [36] se desarrolla un modelo dinámico de batería de ion-litio basado en un circuito equivalente

con dos redes RC en paralelo, implementado en MATLAB/Simulink. Para ajustar los parámetros

del modelo, realizaron pruebas experimentales de descarga continua y pulsada en una batería de

litio-hierro-fosfato (LiFePO4). Los resultados mostraron que el modelo predice con precisión la

respuesta transitoria y la relación voltaje-corriente, con un error RMS menor al 2% en descargas

continuas y al 1.17% en descargas pulsadas. El estudio destaca la importancia de incluir varia-

ciones de parámetros con el SoC y la corriente, permitiendo su adaptación a diferentes químicas

de baterías y aplicaciones en sistemas de gestión de energía.

Tabla 2.2: Comparativa entre modelos electroquímicos y modelos de circuitos equivalentes.

Característica Modelos Electroquímicos Modelos de Circuitos Equivalentes

Descripción gene-

ral

Representación de fenómenos físico-

químicos. Basados en ecuaciones que

describen reacciones electroquímicas y

transporte de iones dentro de la batería.

Representación del comportamiento eléc-

trico de la batería. Basado en ecuaciones

que describen las propiedades de un circui-

to equivalente.

Parámetros Alta cantidad de parámetros asociados a

fenómenos químicos específicos, como el

transporte de iones, parámetros termodi-

námicos, estructurales, etc. Se requieren

datos experimentales especializados.

Red de resistencias, capacitancias y una

fuente de tensión. Estimados a partir de

ensayos más estándar y accesibles.

Costo compu-

tacional

Alto. Requiere de tiempos largos de cálcu-

lo y aplicación de ecuaciones diferenciales

parciales.

Entre bajo y moderado. Aplicación de

ecuaciones diferenciales ordinarias y ope-

raciones de optimización.

Precisión Alta. Modelan fenómenos internos de for-

ma detallada.

Entre media y alta. Es dependiente de la

cantidad de elementos en el circuito equi-

valente.

Aplicabilidad Investigación y desarrollo, optimización

de celdas y diagnóstico detallado. No apli-

cable en gran medida en BMS.

Control de baterías en sistemas embebidos,

BMS y simulaciones rápidas.

Dificultad de im-

plementación

Alta. Requiere datos experimentales avan-

zados y softwares especializados.

Relativamente baja. Pueden ser implemen-

tados en plataformas como MATLAB/Si-

mulink o en firmware de BMS.
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Los ECM permiten representar el comportamiento de carga y descarga de las baterías de manera

simplificada, reduciendo significativamente la complejidad inherente a los modelos electroquí-

micos. Esto se logra al evitar la necesidad de describir en detalle las reacciones electroquímicas

internas y al requerir un menor número de parámetros, lo que facilita su identificación y reduce

el esfuerzo computacional. Aunque es fundamental comprender que los ECM son una aproxima-

ción eléctrica de procesos electroquímicos subyacentes, su capacidad para capturar dinámicas

esenciales con menor costo computacional y mayor facilidad de implementación los convierte en

una alternativa más eficiente y práctica que los modelos electroquímicos, especialmente para

aplicaciones en simulación, control y estimación de SoC. La Tabla 2.2 muestra una comparativa

de los diferentes atributos asociados a los modelos electroquímicos y los ECM.

2.7. Estado de carga - SoC

El SoC es uno de los indicadores principales en las baterías electroquímicas y un parámetro

esencial para el control de vehículos eléctricos. Se define como la relación entre la capacidad

restante o residual (𝑄𝑟) y la máxima capacidad de descarga admisible para una temperatura y

corriente específicas (𝑄𝑚𝑎𝑥) [37]. Esta relación se expresa matemáticamente en la ecuación

(2.1).

𝑆𝑜𝐶(𝑡) = 𝑄𝑟
𝑄𝑚𝑎𝑥

× 100 [ %] (2.1)

La capacidad máxima 𝑄𝑚𝑎𝑥 representa la carga total extraíble de la batería desde que está

completamente cargada hasta que está completamente descargada. Esta cantidad no corresponde

a un valor fijo y es dependiente de factores como el SoH, la corriente de descarga y las condiciones

ambientales; por lo que no siempre es coincidente con la capacidad nominal de la batería 𝑄𝑛
especificada por los fabricantes [13]. Conceptualmente, una batería se considera completamente

cargada cuando su tensión OCV es igual a un valor de corte máximo 𝑉𝑚𝑎𝑥, especificado por

el fabricante. Similarmente, el estado de descarga completa se define cuando su tensión OCV

alcanza el valor mínimo 𝑉𝑚𝑖𝑛. Estas cargas y descargas completas son ejecutadas regularmente

mediante el esquema CC-CV.

En base a la necesidad de ajustar la expresión del SoC para aplicaciones prácticas, se plantea

la ecuación (2.2) donde el SoC es calculado a partir de un estado inicial 𝑆𝑜𝐶0, la corriente 𝑖(𝑡)
medida en tiempo real y la capacidad nominal 𝑄𝑛 [38].

𝑆𝑜𝐶(𝑡) = 𝑆𝑜𝐶0 + 1
𝑄𝑛

∫
𝑡

0
𝑖(𝑡)𝑑𝑡 (2.2)

El SoC vendría a ser el símil del indicador de combustible de los vehículos de combustión interna.

Sin embargo, a diferencia de este indicador que refleja qué tan lleno se encuentra el estanque de

combustible, el SoC no es medible directamente mediante sensores electrónicos. Por ello, el SoC

debe ser estimado utilizando parámetros medibles como la tensión y la corriente.
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Existen diversos métodos para la estimación del SoC de una batería, los cuales se pueden clasificar

en dos enfoques principales: métodos de medición directa y métodos de medición indirecta. Por

un lado, en los métodos de medición directa, el SoC es determinado a partir de una variable

física de la batería que tiene una relación conocida con el SoC. Entre las principales técnicas se

encuentran la medición de tensión en circuito abierto (método OCV), el método de integración

Ampere-hora y el método de espectroscopia de impedancia electroquímica (método EIS). Por

otro lado, los métodos de medición indirecta estiman el SoC mediante la aplicación de modelos

matemáticos y algoritmos avanzados, en algunos casos complementándose con técnicas de

medición directa para mejorar su precisión. Entre las técnicas más utilizadas se encuentran la

estimación mediante Filtros de Kalman y métodos basados en Machine Learning, incluyendo

redes neuronales y filtros de partículas.

2.7.1. Estimación del SoC: Métodos de medición directa

Método OCV

La tensión OCV es uno de los parámetros tradicionales más utilizados para establecer una relación

con el SoC, debido a su simplicidad, facilidad de implementación y bajo costo computacional.

En algunos casos, los fabricantes proporcionan directamente la curva SoC-OCV, aunque alterna-

tivamente esta relación puede determinarse experimentalmente midiendo la tensión de la batería

en diferentes niveles de SoC. El procedimiento experimental que permite obtener esta curva se

describe más adelante en la sección 2.9.

Cada batería presenta una curva SoC-OCV particular, determinada según su química y específicas.

La Figura 2.5 muestra un mapa de densidad que compara las curvas SoC-OCV de distintas

tecnologías de baterías.

Figura 2.5: Mapa de densidad de curvas SoC-OCV para diferentes químicas de baterías [39].
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Figura 2.6: Diferencia de la curva SoC-OCV en el proceso de carga y descarga [7].

Figura 2.7: Curva SoC-OCV a diferentes temperaturas [7].

Bajo condiciones experimentales controladas y repetibles, la curva SoC-OCV de una batería se

mantiene generalmente constante. No obstante, con el envejecimiento de la batería, esta relación

puede verse afectada, al igual que su capacidad máxima. Además, el fenómeno de histéresis

genera diferencias entre las curvas obtenidas durante la carga y la descarga para un mismo valor

de SoC, como se observa en la Figura 2.6. Otro factor relevante es la temperatura: las variaciones

térmicas pueden alterar la relación OCV-SoC, especialmente en niveles bajos de SoC. La Figura

2.7 ilustra este efecto, cuya causa principal es el aumento de la resistencia interna de la batería

a bajas temperaturas, provocando una caída más rápida de la tensión hasta su nivel mínimo de

corte durante la descarga.

Este método resulta preciso y confiable en aplicaciones con baja frecuencia de ciclos de carga y

descarga [40]. Sin embargo, su implementación en tiempo real es limitada, ya que requiere largos

periodos de reposo para que la tensión se estabilice y pueda medirse en condiciones de equilibrio

[13]. En particular, en baterías como las LiFePO4, cuya curva SoC-OCV es notablemente plana

en la mayor parte de su rango de operación, esta técnica puede inducir errores significativos. Por

ello, suele complementarse con otros métodos para mejorar su precisión [37].
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Método de integración Ampere-hora

El método de integración Ampere-hora, también conocido como Coulomb counting, se basa

en la integración de la corriente que entra y sale de la batería a través del tiempo, permitiendo

así estimar el SoC de manera continua o discreta. Este método se fundamenta directamente en

la definición del SoC, representada por la ecuación (2.2). Su implementación puede realizarse

mediante una simple suma acumulativa en sistemas discretos, o integrando numéricamente la

corriente en sistemas continuos. Esta técnica constituye una de las técnicas más utilizadas en

los BMS debido a su simplicidad, bajo costo computacional y facilidad de aplicación [7]. Sin

embargo, presenta limitaciones importantes que afectan su precisión y robustez, especialmente

en aplicaciones donde se requiere alta confiabilidad, como en vehículos eléctricos o sistemas de

almacenamiento energético [40]:

1. El método requiere conocer el SoC inicial con alta precisión para proporcionar estimaciones

confiables a lo largo del tiempo.

2. Su precisión depende críticamente de las mediciones de corriente. Los sensores de corriente

pueden verse afectados por ruido eléctrico, variaciones térmicas y otras perturbaciones

que provocan errores sistemáticos en la integración. Estos errores, al ser acumulativos,

conducen a una estimación del SoC cada vez menos confiable con el paso del tiempo.

3. El deterioro de la capacidad de la batería en el largo plazo puede afectar la precisión en

la estimación del SoC. Ante esto el algoritmo requiere actualizar dinámicamente esta

capacidad, pues los cálculos del SoC basados en una capacidad fija tenderán a sobreestimar

o subestimar el valor real, especialmente en baterías envejecidas.

Para mitigar estas limitaciones, es común complementar este método con otras técnicas de

estimación. Por ejemplo, se puede utilizar la curva SoC-OCVpara recalibrar el SoC en condiciones

de reposo, o aplicar filtros como el filtro de Kalman, permitiendo fusionar la información de

mediciones (como tensión, corriente y temperatura) y corregir los errores acumulativos mediante

un modelo dinámico de la batería [11].

Método de espectroscopia de impedancia electroquímica

El método de espectroscopia de impedancia electroquímica (EIS, por sus siglas en inglés) se basa

en la aplicación de una señal de tensión sinusoidal de baja magnitud (generalmente del orden

de los [mV]) sobre una celda electroquímica, mientras se varía la frecuencia excitación dentro

de un amplio rango, que puede ir desde los [MHz] hasta los [mHz]. A partir de la respuesta de

corriente se calcula la impedancia compleja de la celda como función de la frecuencia.

El espectro de impedancia obtenido se representa comúnmente en diagramas de Bode o de

Nyquist, permitiendo identificar una serie de procesos físicos como el transporte de iones en el

electrolito, la difusión en los electrodos, la transferencia de carga y la capacitancia de doble capa

(Efecto de la separación de cargas en la interfaz electrodo-electrolito) [10]. La Figura 2.8 muestra

un ejemplo de diagrama de Nyquist para una batería, en donde cada rango de frecuencias está

dominado por distintos procesos fisioquímicos dentro de la celda.
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Figura 2.8: Ejemplo de diagrama de Nyquist obtenido de ensayo EIS [41].

Este método se ha propuesto como una herramienta para la estimación del SoC, debido a que los

parámetros del espectro de impedancia presentan variaciones sistemáticas con el SoC. De este

modo, se puede establecer una correlación entre el EIS y el SoC de la celda [41]. Adicionalmente,

algunos modelos basados en EIS han mostrado ser capaces de capturar efectos de degradación,

permitiendo un diagnóstico simultáneo entre el SoC y el SoH [38].

No obstante, la principal limitación de este método reside en su implementación práctica. El

equipamiento necesario para realizar barridos de frecuencia con alta precisión− como potencios-

tatos o analizadores de impedancia− suele ser costoso y voluminoso. Además, los tiempos de

medición suelen ser largos, especialmente para frecuencias bajas. Por esta razón, EIS es más

común en entornos de laboratorio, y aun no se ha generalizado su aplicación en BMS comerciales

[42].

2.7.2. Estimación del SoC: Métodos de medición indirecta

Algoritmos de Filtro de Kalman

El algoritmo de filtro de Kalman (KF) es un método recursivo de estimación de estados basado

en la teoría del “espacio-estado”, utilizado ampliamente en sistemas que presentan diferentes

grados de incertidumbre [43]. Los algoritmos KF se clasifican en lineales y no lineales, donde

estos últimos emplean la linealización de funciones no lineales mediante derivadas parciales y

la expansión de series de Taylor [13]. Las ecuaciones (2.3) y (2.4) describen las ecuaciones de

estado y de observación aplicadas en el algoritmo, donde cada una de las variables se definen

también a continuación:
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𝑥𝑘+1 = 𝐴𝑘𝑥𝑘 + 𝐵𝑘𝑢𝑘 + 𝑤𝑘 (2.3)

𝑦𝑘 = 𝐶𝑘𝑥𝑘 + 𝐷𝑘𝑢𝑘 + 𝑣𝑘 (2.4)

• 𝑥𝑘 representa al vector de variables de estado del sistema en el tiempo 𝑘.

• 𝑦𝑘 corresponde al vector de variables de observación en el tiempo 𝑘.

• 𝑢𝑘 es la variable de entrada del sistema utilizada como variable de control o excitación

externa.

• 𝐴𝑘 es la matriz de transferencia que refleja la influencia del estado anterior.

• 𝐵𝑘 es la matriz de entrada.

• 𝐶𝑘 es la matriz de medición o salida.

• 𝐷𝑘 es la matriz de retroalimentación que refleja la influencia de la entrada en la observación.

• 𝑤𝑘 corresponde a la matriz del ruido del proceso estocástico.

• 𝑣𝑘 corresponde a la matriz del ruido asociado a la medición de la variable de observación.

• Los términos 𝑤𝑘 y 𝑣𝑘 son ruidos gaussianos blancos sin correlación, con media cero y

matrices de covarianza 𝑄𝑘 y 𝑅𝑘 respectivamente. Esto es: 𝑤𝑘 ∼ (0, 𝑄𝑘) y 𝑣𝑘 ∼ (0, 𝑅𝑘).

El algoritmo KF tiene dos asunciones: Por un lado, considera que los parámetros de salida

contienen “ruido de proceso” asociado a la incertidumbre de la dinámica del sistema, dada la

incerteza de fenómenos que son difíciles de representar. Por otro lado, se considera la existencia

de “ruidos de medición” relacionados a la interferencia, imprecisión o mala calibración de los

sensores utilizados para la medición de variables involucradas en el sistema. El algoritmo está

basado en la existencia inevitable de estas perturbaciones y son modelados como ruidos blancos,

con media cero y con correlación no dependiente del tiempo (ruidos gaussianos).

El KF es reconocido por su precisión en la estimación del SoC en diversos modelos dinámicos

de baterías de litio [10]. Sin embargo, debido a la naturaleza no lineal que poseen los modelos de

las baterías de litio, es necesario recurrir a variantes no lineales de KF como el Filtro de Kalman

Extendido (EKF), el Filtro de Kalman Unscented (UKF) y el Filtro de Kalman Adaptativo (AKF).

Estos algoritmos linealizan las ecuaciones del sistema mediante una expansión de Taylor de

primer orden, como se se muestra en las ecuaciones (2.5) y (2.6).

𝑥𝑘+1 = 𝑓(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) + 𝑤𝑘 (2.5)

𝑦𝑘 = ℎ(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) + 𝑣𝑘 (2.6)

Aquí, 𝑓(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) y ℎ(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) son las funciones no lineales de estado y de medición respectiva-
mente. A través de la expansión de Taylor de primer orden, las funciones son expresadas como

se muestra en las ecuaciones (2.7) y (2.8):
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𝑓(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) ≈ 𝑓( ̂𝑥𝑘, 𝑢𝑘) + 𝜕𝑓(𝑥𝑘, 𝑢𝑘)
𝜕𝑥𝑘

∣
𝑥𝑘= ̂𝑥𝑘

(𝑥𝑘 − ̂𝑥𝑘) (2.7)

ℎ(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) ≈ ℎ( ̂𝑥𝑘, 𝑢𝑘) + 𝜕ℎ(𝑥𝑘, 𝑢𝑘)
𝜕𝑥𝑘

∣
𝑥𝑘= ̂𝑥𝑘

(𝑥𝑘 − ̂𝑥𝑘) (2.8)

Donde las matrices 𝐴𝑘, 𝐵𝑘, 𝐶𝑘 y 𝐷𝑘 se definen como:

⎧{
⎨{⎩

𝐴𝑘 = 𝜕𝑓(𝑥𝑘,𝑢𝑘)
𝜕𝑥𝑘

∣
𝑥𝑘= ̂𝑥𝑘

𝐵𝑘 = 𝑓( ̂𝑥𝑘, 𝑢𝑘) − 𝐴𝑘 ̂𝑥𝑘

𝐶𝑘 = 𝜕ℎ(𝑥𝑘,𝑢𝑘)
𝜕𝑥𝑘

∣
𝑥𝑘= ̂𝑥𝑘

𝐷𝑘 == ℎ( ̂𝑥𝑘, 𝑢𝑘) − 𝐶𝑘 ̂𝑥𝑘
(2.9)

El EKF es una de las variantes más comunes destinada a modelos no lineales y es ampliamente

utilizado para la estimación de estados en baterías de ion-litio. Para sistemas electroquímicos

que representan este tipo de baterías y su comportamiento no lineal, el EKF se convierte en

una herramienta importante para su modelamiento y control [44]. El EKF conlleva una serie de

ventajas [7]:

• Reduce significativamente el error de estimación inicial.

• Tiene alta capacidad de autocorrección ante errores grandes.

• Puede eliminar errores de medición en etapas iniciales de calibración.

Cabe mencionar junto a estas ventajas que el EKF asume que el ruido del proceso y de medición

son constantes, lo que no necesariamente se refleja en la realidad. Para abordar esta limitación, se

proponen algoritmos de covarianza que actualizan las características del ruido en el proceso de

filtrado a medida que los parámetros estimados son actualizados. Una opción para esta aplicación

es el Filtro de Kalman Extendido Adaptativo (AEKF) [45].

La implementación de los EKF requiere un modelo matemático apropiado, generalmente basado

en una serie de ecuaciones diferenciales que describen el comportamiento de la batería bajo

condiciones de operación. El algoritmo realiza de forma iterativa la linealización y actualización

de estimaciones con cada nueva medición [44].

El proceso de estimación del SoC mediante el KF se divide en tres etapas generales:

1. Estimación preliminar del SoC usando el método Ampere-hora, junto con un SoC inicial

(generalmente obtenido de la curva SoC-OCV) y la capacidad de la batería.

2. Estimación de la tensión en terminales basada en un modelo parametrizado y datos experi-

mentales.

3. Actualización de la ganancia de Kalman a través del error de comparación entre la tensión

del modelo y las mediciones.

La Figura 2.9 ilustra el esquema general de la aplicación del algoritmo KF para la estimación

iterativa del SoC.
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Figura 2.9: Diagrama de flujo general del algoritmo KF para la estimación del SoC.

Métodos basados en Machine Learning, redes neuronales y filtro de partículas

Otros enfoques que han sido estudiados de manera más reciente consisten en las técnicas basadas

en inteligencia artificial y Machine Learning, las cuales han sido exploradas en el ámbito de

la estimación del SoC debido a su capacidad para manejar dinámicas complejas y datos no

lineales. Los métodos más populares incluyen la aplicación de algoritmos genéticos (GA), redes

neuronales artificiales (ANN), lógica difusa (FL), support vector machine (SVM), particle swarm

optimization (PSO) y combinaciones de dos o más de estas técnicas.

Los GA son métodos de optimización basados en principios de selección natural y mecanismos

genéticos empleados para la solución de problemas no lineales y estocásticos como la identifi-

cación de parámetros de modelos de circuitos equivalentes. Los GA inician con una población

de soluciones candidatas, representadas como cromosomas. A través de operadores como la

selección, la cruza y la mutación, los cromosomas evolucionan iterativamente para minimizar una

función objetivo, como la diferencia entre las tensiones modeladas y medidas experimentalmente.

Esta técnica es adaptable a sistemas no lineales y exploran eficientemente grandes espacios de

búsqueda sin quedarse en óptimos locales, sin embargo no es típicamente preferido como un

método autónomo, siendo aplicado normalmente en combinación con redes neuronales [46].

El enfoque de ANN está inspirado en la estructura y funcionamiento del cerebro humano. Las

distintas capas de neuronas que las componen son capaces de modelar relaciones complejas no

lineales entre datos de entrada y salida. Las ANN procesan mediciones de tensión y corriente

como variables de entrada para predecir el SoC de la batería. Se han empleado redes neuronales

de tipo LSTM para la estimación del SoC en baterías de ion-litio, rescatando la capacidad que

tiene este método para capturar las dependencias temporales sin la necesidad de un modelo

empírico de batería, permitiendo estimar el SoC para diversas condiciones de temperatura [47].

Adicionalmente se ha aplicado para la estimación del SoC en baterías tipo LiFePO4 logrando

superar en precisión y robustez al KF [48]. Las ANN son una herramienta poderosa para la

estimación del SoC, especialmente en aplicaciones donde los modelos físicos son complejos.
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Sin embargo, para lograr una estimación precisa es requerido una gran cantidad de datos de

entrenamiento, al igual que largos tiempos de cómputo.

La FL es una técnica que permite manejar la incertidumbre e imprecisión, modelando el razona-

miento humano. En el contexto de la estimación del SoC, FL utiliza variables de entrada como la

corriente, voltaje y temperatura de la batería, y las procesa según reglas difusas para estimar el

SoC. Su principal ventaja es que no requiere un modelo físico detallado, lo que simplifica su

implementación. FL se ha utilizado en combinación con otros métodos, como SVM y RLS, para

mejorar la precisión de la estimación del SoC [49] [50].

SVM es conocido por sus aplicaciones en problemas de clasificación y regresión. Dentro del

margen de la estimación del SoC, SVM es utilizado para crear fronteras de decisión para separar

puntos de datos existentes en diferentes clases. El SoC es estimado a partir de un proceso

de entrenamiento con estos datos conocidos, logrando ser preciso en modelos no lineales y

mejorando la precisión de estimación combinándolo con otros métodos, a pesar de que es

altamente dependiente de la cantidad de datos de entrenamiento y puede llegar a requerir una

alta carga computacional [51].

El uso de la inteligencia artificial en los BMS ha sido ampliamente investigado, combinando

diferentes técnicas y aprovechando sus ventajas para la estimación del SoC. Estas técnicas están

diseñadas para aprender patrones complejos en el comportamiento de las baterías a partir de datos

históricos y en tiempo real, sin la necesidad de modelar explícitamente su dinámica interna, a

diferencia de los enfoques basados en ecuaciones físicas. Esto les permite superar en precisión a

los modelos tradicionales. Sin embargo, las principales limitaciones de estos métodos radican en

la necesidad de grandes volúmenes de datos que representen adecuadamente diversas condiciones

operativas, el alto costo computacional de su ejecución y la falta de interpretabilidad de los

modelos empleados, ya que muchas veces operan como “cajas negras” sin una relación clara

entre entradas y resultados. A pesar de estos desafíos, los avances en hardware y algoritmos

continúan mejorando su viabilidad, posicionando a la inteligencia artificial como una herramienta

clave en el desarrollo de BMS más eficientes y precisos [51].

2.8. Estado de potencia - SoP

El estado de potencia (SoP) es la máxima potencia que puede ser entregada o absorbida continua-

mente por la batería dentro de un intervalo de tiempo [52]. El SoP indica el máximo valor del

producto de la tensión en terminales de la batería y la corriente circulante de carga y descarga,

sujeto a un conjunto de limitaciones que mantengan a la batería dentro de un área de opera-

ción segura. Conocer con precisión el SoP tiene funcionalidades que ayudan a determinar si un

vehículo eléctrico puede desempeñarse adecuadamente en realizar alguna labor de conducción

de manera extendida, como poder completar un recorrido por una ruta específica sin ser inte-

rrumpido por desconexiones preventivas que son aplicadas en función de la reserva energética

o las estipulaciones de potencia. Al igual que el SoC, el SoP provee asistencia a los BMS y a

los conductores de vehículos eléctricos en la toma de decisiones y la selección de estrategias

durante sus esquemas de aceleración, frenado y conducción en pendiente. Generalmente, para

establecer este límite de potencia, se realiza una estimación predictiva de la potencia que podrá
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estar disponible continuamente durante un horizonte de tiempo futuro. Si la batería entrega a

la carga una cierta cantidad de potencia sin exceder este valor estimado, significa que ninguna

limitación de diseño por parte de la batería es transgredido [14].

El SoP suele ser definido como el mínimo valor de potencia que puede ser exitosamente entregada

o absorbida dentro de una ventana de predicción en el tiempo, como se muestra en la ecuación

(2.10), donde 𝑘 es el tiempo actual, 𝐿 es el largo de la ventana de predicción y 𝑃 𝑑𝑖/𝑐ℎ
𝑚𝑎𝑥 es la

potencia que puede ser exitosamente entregada o absorbida dentro de las limitaciones que son

establecidas para la ventana de predicción.

𝑆𝑜𝑃𝑘 = 𝑚𝑖𝑛 {∣𝑃 𝑑𝑖/𝑐ℎ
𝑚𝑎𝑥,𝑘+1∣ , ∣𝑃 𝑑𝑖/𝑐ℎ

𝑚𝑎𝑥,𝑘+2∣ , ..., ∣𝑃 𝑑𝑖/𝑐ℎ
𝑚𝑎𝑥,𝑘+𝐿∣} (2.10)

El uso de esta ecuación abarca una serie de aspectos necesarios que es necesario definir para la

estimación del SoP: En primer lugar, el área segura de operación y las restricciones de la batería

deben ser establecidos. Parámetros esenciales que son importantes de incluir son la tensión

y la corriente de la batería; pues corresponden a parámetros eléctricos medibles de sencilla

obtención y que cumplen un rol fundamental para la protección de la batería. Sin embargo,

a pesar de que estas cantidades son accesibles, carecen de interpretación física que describa

intrínsecamente el estado de operación de la batería. Es por esto que adicionalmente parámetros

como el SoC, el SoE, la temperatura y variables electroquímicas también han sido usados como

restricciones adicionales para el SoP [53]. Si bien, considerar diferentes restricciones puede

mejorar los esquemas de seguridad de la batería, es necesario implementar modelos y algoritmos

para fijar estos límites, y en ocasiones estimar algunas de estas variables (principalmente aquellas

asociadas a las variables electroquímicas) conllevan un alto costo computacional y la aplicación

de algoritmos más complejos. Al fin y a cabo, incluir una amplia variedad de factores limitantes

es beneficioso para proteger la salud y el rendimiento de la batería; sin embargo, incluir una

cantidad excesiva de restricciones puede por un lado acomplejar las tareas llevadas a cabo por

los BMS y desestimar la capacidad de potencia de la batería, comprometiendo su desempeño en

cargas y descargas de alto rendimiento.

Un segundo aspecto relevante para la estimación del SoP son los diferentes Modos de Operación

Máxima (MOP) que consisten en los protocolos de carga y descarga que maximizan el desempe-

ño de la batería. Típicamente, esquemas de corriente constante (CC), tensión constante (CV),

combinación de corriente-tensión constante (CC-CV) y potencia contante (CP) son cuatro MOP

que son analizados dentro de la ventana de predicción de los cuales se deriva la estimación del

SoP.

2.8.1. Modos de operación máxima - MOP

En esta sección se presentan y se explican las características de los diferentes MOP, describiendo

la evolución en el tiempo de la corriente, tensión y potencia cuando cada uno de estos modos de

operación es contemplado a lo largo de una ventana de predicción en distintos niveles de SoC.

En primer lugar, la Figura 2.10.a) muestra el Modo de Operación Máxima de corriente constante

(MOP-CC), el cual maximiza la potencia a través de la aplicación de una corriente constante. Si se
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considera en primera instancia a una batería descargándose en los niveles altos de SoC, la corriente

es únicamente limitada por la magnitud máxima de descarga que es definida por el fabricante.

Esta restricción de corriente se mantiene fija durante un tiempo, pero conforme la batería es

descargada la tensión se reduce, por lo que el SoP se verá disminuido. En cambio, cuando el SoC

es bajo y la tensión está cerca de su límite de corte mínimo, la corriente constante que puede ser

aplicada durante esta ventana de tiempo disminuye, de esta forma también reduciendo la máxima

potencia que puede ser entregada.

En el MOP-CV presentado en la Figura 2.10.b), el rendimiento es maximizado manteniendo un

nivel de tensión contante. En las regiones de alto SoC, la corriente máxima de descarga continua

siendo el factor limitante de la potencia, pero a lo largo de la ventana de predicción su magnitud

es reducida, permitiendo que la tensión en terminales permanezca constante considerando el

potencial de polarización de las baterías. Conforme la batería es descargada, la tensión disminuye,

llegando a un punto donde su nivel de corte mínimo es alcanzado.

Figura 2.10: Comportamiento de peak de descarga bajo: a) MOP-CC b) MOP-CV [14].

La Figura 2.11 muestra el MOP-CCCV que combina los atributos del MOP-CC y el MOP-CV.

Este esquema, en lugar de establecer un único modo de operación a lo largo de la ventana de

predicción, incluye una fase de transición que permite cambiar el MOP en medio de la ventana si

es que alguno de los límites de corriente o tensión es transgredido.

Por último, la Figura 2.12 muestra el MOP-CP para tanto el proceso de carga como de descarga.

Bajo este esquema, la batería es operada ajustando dinámicamente la corriente y la tensión de

esta de modo que su producto permanezca constante.
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Figura 2.11: Comportamiento de peak de descarga bajo MOP-CCCV [14].
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Figura 2.12: Comportamiento de peak de descarga y carga bajo MOP-CP [14].

Se ha estudiado comparativamente las prestaciones de potencia máxima bajo los diferentes modos

operativos a través de la experimentación en cada uno de los casos MOP [54]. Cada aplicación

presenta ventajas y limitaciones dependiente de las condiciones específicas:

• ElmodoMOP-CC es el más investigado y utilizado debido a su facilidad de implementación

y simplicidad en el desarrollo de algoritmos, lo que lo convierte en una opción preferida

para los BMS. Sin embargo, posee limitaciones en regiones gobernadas por la limitación

de tensión (en bajos SoC durante la descarga y altos SoC durante carga), disminuyendo

abruptamente el rendimiento de la batería en dichas condiciones.

• El esquema MOP-CV se muestra eficaz en regiones más críticas y presenta grados de

rendimiento mayores que el MOP-CC, lo que se refleja en una capacidad mayor de entrega

de potencia. Pero este modo carece de estabilidad, siendo aquel que posee más variaciones

de potencia durante la ventana de predicción.

• El modo MOP-CCCV se destaca por optimizar los procesos de carga y descarga mediante

los atributos de los dos esquemas mencionados, evitando las sobrecargas y el estrés térmico

y químico en la batería. Sin embargo, carece de estabilidad, su implementación es aun más

compleja y requiere de un sistema de control avanzado para gestionar la transición entre

las fases CC y CV.

• Por último, el modo MOP-CP es valorado por reflejar mejor los escenarios reales de carga

en aplicaciones de vehículos eléctricos, ofreciendo una entrega y absorción de energía más

estable y optimizada. Sin embargo, al igual que los esquemas MOP-CV y MOP-CCCV, su
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formulación e implementación se convierte en un desafío complejo debido a la resolución

de problemas de optimización en tiempo real.

Los diferentes esquemas de operación tienen aplicaciones específicas que los hacen adecuados

para diversos escenarios. Además, el desarrollo de fórmulas y algoritmos predictivos implica

una complejidad inherente, especialmente cuando se trabaja con modelos empíricos que intentan

reflejar las características de las baterías. Como resultado, las no linealidades pueden representar

desafíos significativos para la implementación de algunos esquemas de operación. Esto resalta la

necesidad de encontrar un equilibrio entre la robustez de estos métodos y sus requerimientos

computacionales.

2.9. Ensayos en baterías

Un aspecto esencial para la estimación de los estados internos de las baterías, fundamental para

una gestión eficiente de la energía en los BMS, es el diseño y ejecución de ensayos experimentales.

Estos tienen como finalidad obtener características representativas del comportamiento estático

y dinámico de las baterías bajo diferentes condiciones de operación.

Las baterías de ion-litio son sistemas electroquímicos complejos, cuyas propiedades pueden verse

influenciadas por múltiples factores, tales como la temperatura, la humedad, el envejecimiento,

las vibraciones y otras condiciones externas. Para una gestión eficaz en tiempo real, resulta

importante comprender cómo estos elementos afectan la evolución de los parámetros internos de

la batería.

Dentro de los documentos que proponen las metodologías y procedimientos para los diferentes

ensayos en baterías se encuentran los manualesPNGVBattery Test Manual [55] yUSABCElectric

Vehicle Battery Test Procedures Manual [56], al igual que la norma IEC 6260-1 Secondary

lithium-ion cells for the propulsion of electric road vehicles [57]. Los ensayos más utilizados se

describen a continuación:

Ensayo de capacidad

Este ensayo tiene como objetivo calibrar la capacidad máxima de las baterías, a fin de establecer

los valores de referencia para el cálculo del SoC. Su ejecución en distintas condiciones de

temperatura y grados de envejecimiento cumple un rol fundamental para determinar el SoC y

evaluar la degradación de la batería mediante, siendo una característica de relevancia para el

SoH [7].

Para llevar a cabo el ensayo, la batería debe estar completamente cargada y haber permanecido

en reposo durante una hora en su tensión de corte máxima. Posteriormente, a través del esquema

CC-CV, la batería es descargada hasta alcanzar la tensión mínima de corte. La corriente aplicada

en la descarga al igual que las condiciones del ensayo deben, idealmente, coincidir con las

especificadas por el fabricante para las cuales la capacidad nominal es determinada; aunque

también es posible realizar pruebas bajo distintas magnitudes de corriente o temperaturas para

analizar la influencia de estas variables [44].
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Ensayo OCV

El objetivo general de este ensayo es establecer la relación entre la tensión OCV y el SoC, la

cual es obtenida midiendo la tensión en su estado de equilibrio para diferentes niveles de SoC.

Inicialmente, la batería debe estar completamente cargada a su nivel de tensión de corte máximo,

correspondiente al 100% del SoC. Posteriormente, se descarga intervalos de 10% de SoC y

la tensión de la batería es medida luego de un periodo de 1 hora de reposo en cada etapa. El

proceso se detiene al alcanzar la tensión mínima de corte. De forma análoga, para obtener la curva

SoC-OCV en el proceso de carga, se lleva a cabo el mismo procedimiento descrito, llevando la

tensión desde el nivel de corte inferior al superior [40].

Ensayo de caracterización de pulsos híbridos

El ensayo HPPC (Hybrid Pulse Power Characterization) es un procedimiento usado para de-

terminar características del desempeño y dinámicas de diferentes baterías y suele ser utilizado

para la identificación de parámetros en modelos; como la resistencia interna, los parámetros

de polarización e incluso la tensión OCV [7]. El procedimiento del ensayo consiste en aplicar

una secuencia de pulsos de carga y descarga con magnitudes de corriente conocidas y registrar

la respuesta de tensión que estos pulsos generan. A partir de distintas ecuaciones y funciones

objetivo de minimización, los parámetros del modelo son ajustados respecto a los resultados

experimentales obtenidos, buscando coincidir la respuesta del ensayo con la respuesta del mo-

delo para los distintos niveles de carga. El ensayo HPPC se lleva a cabo mediante el siguiente

procedimiento:

1. Se lleva la batería a carga completa a través del esquema CC-CV. Es decir, hasta su tensión

máxima de corte.

2. Mantener la batería en reposo hasta alcanzar un nivel de tensión equilibrado.

3. Se aplica un pulso o una secuencia de pulsos de corriente, teniendo en cuenta los siguientes

aspectos:

• La magnitud de la corriente aplicada en los pulsos debe ser lo suficientemente grande

para notar un cambio instantáneo de la tensión que pueda ser registrado y que sea lo

menos susceptible a los ruidos de medición.

• La combinación duración-magnitud de los pulsos debe ser seleccionada adecua-

damente de modo que la capacidad disponible de la batería no se vea afectada

significativamente. Una alta corriente y/o una extendida duración de los pulsos puede

generar variaciones indeseadas en el SoC.

• El tiempo de relajación tras la aplicación de los pulsos debe ser lo suficientemente

extendido como para apreciar la evolución transitoria de la tensión.
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2.9. Ensayos en baterías

4. Descargar la batería aplicando una corriente de barrido (sweep) que reduzca el SoC en un

intervalo definido5 (Ej: 5%-10%).

5. Repetir los pasos 3 y 4 hasta que la batería alcance su tensión de corte inferior.

Figura 2.13: Gráfico ilustrativo de las mediciones del ensayo HPPC.

Ensayos dinámicos

Los ensayos dinámicos consisten en la aplicación de perfiles de corrientes basados en ciclos de

conducción estandarizados de vehículos eléctricos. La principal utilidad de estos ensayos consiste

en brindar un método de validación para los modelos de baterías, mediante la comparación entre

los datos experimentales obtenidos y las respuestas generadas por el modelo ante condiciones

realistas de operación [58]. Los perfiles de los ciclos de conducción consisten típicamente en

una serie de pulsos de descarga con diferentes magnitudes de corriente, simulando fases de

aceleración y conducción a velocidad constante; al igual que pulsos de corriente representando

recargas en reposo y frenados regenerativos. Entre los esquemas de conducción más utilizados se

encuentran el Dynamic Stress Test (DST), el Federal Urban Driving Schedule (FUDS) y el New

European Driving Cycle NEDC, entre otros [7]. La Figura 2.14 muestra los perfiles de corriente

correspondientes a algunos de estos ciclos.

5Referencialmente, se establece el 100% del SoC como la capacidad nominal de la batería o bien la capacidad

determinada experimentalmente a través del ensayo de capacidad
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Figura 2.14: Perfiles de corriente de ciclos de conducción [7].
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Capítulo 3

Estrategia diseñada para la estimación del

SoC y SoP

En este capítulo se presenta la estrategia llevada a cabo para el diseño de un algoritmo destinado

a la estimación del SoC y SoP de una celda de ion-litio con capacidad nominal de 4 [Ah], junto

al desarrollo experimental realizado.

Los algoritmos de estimación del SoC y SoP requieren establecer unmodelo para la representación

adecuada de las baterías. En este trabajo, se opta por un modelo basado en un circuito equivalente

(ECM) de segundo orden. La elección de este modelo sobre uno electroquímico se fundamenta en

el equilibrio entre precisión y complejidad computacional. Si bien los modelos electroquímicos

ofrecen una descripción detallada de los procesos internos de la batería, requieren una mayor

cantidad de parámetros y capacidad de cómputo. Por otro lado, los modelos ECM, ampliamente

validados para baterías de ion-litio, permiten representar la respuesta dinámica de las baterías

de manera efectiva mediante parámetros eléctricos, otorgando una interpretación más intuitiva

y simplificada. El modelo se rige por un sistema de ecuaciones que relaciona los parámetros

del circuito (resistencias, constantes de tiempo y fuente de tensión) con las variables medibles

del sistema (tensión y corriente), así como con las variables de estado (SoC y tensiones de

polarización).

Para la identificación de parámetros del modelo, se lleva a cabo un ensayo de pulsos HPPC,

el cual permite obtener los valores de las resistencias y constantes de tiempo en función del

SoC. Además, mediante los periodos de reposo previos a la secuencia de pulsos en cada nivel

de SoC, se obtiene la curva SoC-OCV, aprovechando los instantes donde la batería alcanza el

equilibrio electroquímico, permitiendo una medición precisa de la tensión OCV. El cálculo de

parámetros conlleva una extracción de datos experimentales junto a un análisis y desarrollo de

ecuaciones matemáticas que permitan ajustar los resultados del ensayo HPPC dentro del modelo

de la batería.

Para la estimación del SoC, se emplea un enfoque basado en el algoritmo de Filtro de Kalman

Extendido (EKF), el cual permite integrar las mediciones de tensión y corriente con un modelo

dinámico de la batería, corrigiendo desviaciones y reduciendo la influencia del ruido en los

sensores. Este enfoque presenta ventajas significativas sobre otros métodos tradicionales, como

la integración de corriente del método ampere-hora, que acumula error con el tiempo debido a

incertidumbres en la medición de corriente y la capacidad efectiva de la batería. En comparación

con técnicas de inteligencia artificial, como redes neuronales artificiales (ANN) o lógica difusa

(FL), el filtro de Kalman ofrece interpretabilidad matemática basada en un modelo físico, además
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3.1. Formulación del modelo y ecuaciones

de requerir menos datos de entrenamiento y sermás eficiente desde una perspectiva computacional.

Mediante el algoritmo de EKF, el SoC se obtiene demanera continuamediante un proceso iterativo

que involucra el cálculo de ecuaciones matriciales de actualización de estados.

Posteriormente, se lleva a cabo un ensayo dinámico sobre tres celdas de ion-litio conectadas en

serie. Este ensayo busca cumplir dos objetivos: Primero, validar el modelo de batería establecido

y el enfoque de estimación del SoC con EKF a través de un esquema diferente al del ensayo

HPPC, lo que permite evaluar la estrategia en base a una aplicación asociada a condiciones reales.

En segundo lugar, se busca comparar el desempeño del estimador de KF respecto a la estimación

de un BMS comercial, el cual posee su propio sistema integrado de cálculo para entregar la

lectura del SoC.

Se describe el método utilizado para la estimación del SoP, el cual consiste en un algoritmo

de multi-restricciones. En este enfoque se determina la potencia máxima que la batería puede

entregar o consumir dentro de una ventana de tiempo de predicción, considerando restricciones de

tensión, corriente y SoC. Para la maximización de la potencia, se adopta una estrategia en que la

corriente se mantiene constante a lo largo de esta ventana de predicción, es decir un MOP-CC. Se

justifican las fórmulas matemáticas necesarias para determinar la potencia máxima que cumpla

con cada uno de los criterios asociados a los límites operativos de la batería.

3.1. Formulación del modelo y ecuaciones

Para establecer el sistema de ecuaciones de espacio-estado para la estimación del SoC, se describen

las ecuaciones dinámicas del modelo de la batería, representado mediante el circuito equivalente

ilustrado en la Figura 3.1. La ecuación (3.1) se deriva aplicando la ley de voltajes de Kirchhoff

(LVK) en el circuito, mientras que las ecuaciones (3.2) y (3.3) se deducen mediante la ley de

corrientes de Kirchhoff (LCK) en cada una de las ramas de polarización, junto con la ley del

elemento de capacitancia. Por último, la ecuación (3.4) describe la evolución del SoC, definida a

partir de la integración ampere-hora. Se asume que un valor positivo de corriente se refiere a una

corriente de carga; mientras que un valor negativo indica descarga.

𝑉𝑡 = 𝑉𝑂𝐶 + 𝑖 ⋅ 𝑅0 + 𝑉𝑝1 + 𝑉𝑝2 (3.1)

𝐶1
𝜕𝑉𝑝1

𝜕𝑡
= 𝐼 −

𝑉𝑝1

𝑅1
(3.2)

𝐶2
𝜕𝑉𝑝2

𝜕𝑡
= 𝐼 −

𝑉𝑝2

𝑅2
(3.3)

𝑆𝑜𝐶 = 𝑆𝑜𝐶0 + 1
𝑄𝑛

∫
𝑡

𝑡0

𝐼 𝑑𝑡 (3.4)

A partir de las ecuaciones del sistema, se busca definir las variables de estado, observación y

entrada. Por una parte, se tiene un conjunto de variables que no pueden ser medidas directamente,

correspondientes al SoC y las tensiones de polarización que caen en cada una de las ramas RC del
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circuito. Por lo que la variable de estado corresponde a un vector de 3 dimensiones que agrupa

dichas variables (𝑥𝑘 = [𝑆𝑜𝐶𝑘 𝑉𝑝1 𝑉𝑝2]), siendo 𝑆𝑜𝐶 la variable relevante a estimar. Por otro

lado, las variables que pueden ser medidas directamente son la corriente y la tensión de la batería.

La corriente se define como la variable de entrada del sistema (𝑢𝑘 = 𝐼𝑘), mientras que la tensión

en terminales representa la variable de observación (𝑦𝑘 = 𝑉𝑡,𝑘).

Figura 3.1: Circuito equivalente para el modelo de batería

Luego, las ecuaciones de estado y observación pueden expresarse su forma matricial. Las ecuacio-

nes (3.2), (3.3) y (3.4) constituyen la ecuación de estado, mientras que la ecuación (3.1) define la

ecuación de observación. Estas ecuaciones son equivalentes a las utilizadas en el KF expresadas

en (3.5) y (3.6) .

⎡
⎢⎢⎢
⎣

𝑆𝑜𝐶

𝑉𝑝1

𝑉𝑝2

⎤
⎥⎥⎥
⎦𝑘+1

=
⎡
⎢⎢⎢
⎣

1 0 0

0 𝑒−𝑡/𝜏1 0

0 0 𝑒−𝑡/𝜏2

⎤
⎥⎥⎥
⎦

⎡
⎢⎢⎢
⎣

𝑆𝑜𝐶

𝑉𝑝1

𝑉𝑝2

⎤
⎥⎥⎥
⎦𝑘

+
⎡
⎢⎢⎢
⎣

𝑡
𝑄𝑛

𝑅1(1 − 𝑒−𝑡/𝜏1)

𝑅2(1 − 𝑒−𝑡/𝜏2)

⎤
⎥⎥⎥
⎦

[𝐼𝑘] + [𝑤𝑘] (3.5)

[𝑉𝑡,𝑘] = [𝜕𝑉𝑂𝐶(𝑆𝑜𝐶𝑘)
𝜕𝑆𝑜𝐶𝑘

1 1]
⎡
⎢⎢⎢
⎣

𝑆𝑜𝐶

𝑉𝑝1

𝑉𝑝2

⎤
⎥⎥⎥
⎦𝑘

+ [𝐼𝑘] [𝑅0] + [𝑣𝑘] (3.6)

3.2. Identificación de parámetros del modelo

Para caracterizar la batería a experimentar y determinar los parámetros del modelo utilizado, se

lleva a cabo previamente un ensayo HPPC, el cual se basa en un esquema de pulsos de descarga,

carga y barrido, que es diseñado para evaluar el comportamiento dinámico de las baterías en

todo su rango de operación. La idea principal del ensayo HPPC consiste en analizar la respuesta

de la tensión en los terminales de la batería ante la aplicación de un pulso de corriente. Dicha
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respuesta puede ser descrita con comportamiento multi-exponencial, determinado por el número

de ramas RC del modelo equivalente del circuito, y se describe mediante la ecuación (3.7).

𝑉𝑠𝑖𝑚 = 𝑉𝑂𝐶 + 𝐼 ⋅ 𝑅0 + 𝐼 ⋅ (
𝑛𝑟𝑎𝑚𝑎𝑠

∑
𝑖=1

𝑅𝑖 ⋅ (1 − 𝑒−𝑡/𝜏𝑖)) (3.7)

Un desafío clave en este proceso es registrar con precisión las ondas transitorias de tensión y

localizar correctamente los instantes de inicio y finalización de los pulsos. Para ello, es crucial

emplear instrumentos de medición que minimicen el impacto del ruido en las señales de tensión

y corriente. A modo de referencia, las celdas de ion-litio utilizadas en los ensayos tiene un rango

de operación de 2,5-4,2 [V]. Por lo que es deseado utilizar sensores de tensión con resolución

adecuada y que no presenten oscilaciones más allá de las décimas de [mV], a modo de reducir la

incertidumbre en los datos medidos.

Para automatizar la detección de los instantes de inicio y fin de los pulsos, se utiliza un método

basado en las diferencias entre muestras consecutivas de corriente registrada. Este enfoque

detecta la activación de un pulso de corriente cuando se cumplen las condiciones descritas en

las ecuaciones (3.8), (3.9) y (3.10). Los términos 𝐼𝑑𝑖, 𝐼𝑐ℎ y 𝐼𝑠𝑤 corresponden a la magnitud

de las corrientes de descarga, carga y barrido respectivamente. En esencia, el método busca

localizar cambios instantáneos en la corriente que coincidan con la magnitud del pulso esperado,

considerando un margen de tolerancia (𝑡𝑜𝑙) asociado a variaciones y ruido de medición.

𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑑𝑒𝑠𝑐𝑎𝑟𝑔𝑎 ∶ ||𝐼𝑘 − 𝐼𝑘−1| − 𝐼𝑑𝑖| < 𝑡𝑜𝑙 ⋅ 𝐼𝑑𝑖 & 𝐼𝑘 − 𝐼𝑘−1 < 0 (3.8)

𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑐𝑎𝑟𝑔𝑎 ∶ ||𝐼𝑘 − 𝐼𝑘−1| − 𝐼𝑐ℎ| < 𝑡𝑜𝑙 ⋅ 𝐼𝑐ℎ & 𝐼𝑘 − 𝐼𝑘−1 > 0 (3.9)

𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑏𝑎𝑟𝑟𝑖𝑑𝑜 ∶ ||𝐼𝑘 − 𝐼𝑘−1| − 𝐼𝑠𝑤| < 𝑡𝑜𝑙 ⋅ 𝐼𝑠𝑤 & 𝐼𝑘 − 𝐼𝑘−1 < 0 (3.10)

Una vez detectados los pulsos, se identifican los niveles de tensión en los instantes en que los

pulsos son activados y desactivados. La Figura 3.2 ilustra el comportamiento típico de la tensión

en terminales durante la aplicación de una serie de pulsos, destacando los puntos clave para la

identificación de parámetros del modelo.

Al aplicar un pulso de descarga de magnitud 𝐼𝑑𝑖, la tensión en terminales cae instantáneamente

de 𝑉1 a 𝑉2. En el transcurso del pulso de corriente, la tensión desciende a 𝑉3. Al desactivar el

pulso, la tensión aumenta instantáneamente a 𝑉4, y tras un tiempo de relajación, alcanza 𝑉5.

Posteriormente, se aplica un pulso de carga de magnitud 𝐼𝑐ℎ, que incrementa la tensión a 𝑉6 de

forma inmediata. Durante el pulso, la tensión aumenta progresivamente a 𝑉7 y, al desactivarlo,

disminuye a 𝑉8. Tras otro periodo de relajación, la tensión se reduce a 𝑉9. Por último, se aplica

un pulso de barrido (sweep) de menor magnitud 𝐼𝑠𝑤, reduciendo instantáneamente la tensión a

𝑉10. Durante su aplicación, la tensión decrece paulatinamente a 𝑉11. Al desactivar el pulso, la

tensión aumenta a 𝑉12 y, tras un tiempo de relajación, el nivel de tensión aumenta a 𝑉13.

La resistencia interna se calcula a partir de los cambios instantáneos en la tensión cuando se

activa o desactiva un pulso de corriente. Este parámetro se obtiene para los pulsos de descarga y
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Figura 3.2: Ejemplo de un ciclo individual de tensión para un SoC específico [58].

carga mediante las ecuaciones (3.11) y (3.12):

𝑅0,𝑑𝑖 = 𝑉4 − 𝑉3
𝐼𝑑𝑖

(3.11)

𝑅0,𝑐ℎ = 𝑉7 − 𝑉8
𝐼𝑐ℎ

(3.12)

Los elementos de las ramas RC (𝑅𝑖 y 𝜏𝑖) se obtienen al analizar los cambios transitorios de

tensión durante el tiempo de relajación de los pulsos de corriente. Para identificar los parámetros

𝑅𝑖 y 𝜏𝑖, se minimiza el error medio absoluto entre la tensión experimental 𝑉𝑒𝑥𝑝 y la tensión

simulada 𝑉𝑠𝑖𝑚 como muestra la ecuación (3.13). Esto es realizado mediante la función de Matlab

fminsearch. Este ajuste permite obtener los valores óptimos de 𝑅𝑖 y 𝜏𝑖 que mejor representan el

comportamiento dinámico de la batería ante los pulsos de corriente.

mín
𝑅𝑖,𝜏𝑖

∶ |𝑉𝑒𝑥𝑝 − 𝑉𝑠𝑖𝑚| (3.13)

Adicionalmente, los resultados del ensayo HPPC se utilizan para establecer un método que

permita determinar la curva característica SoC-OCV. Esta técnica consiste en registrar el nivel

de tensión de la batería en estado de reposo (sin carga) tras un tiempo de relajación que permite

estabilizar la respuesta de la batería después de la aplicación de los pulsos de corriente. Como

se muestra en la Figura 3.2, la tensión 𝑉13, que es la última tensión registrada antes de ejecutar

los pulsos del siguiente nivel de carga, se considera una aproximación de la tensión OCV para

el SoC actual. Definir un tiempo de reposo adecuado para estabilizar la tensión de la batería es

clave para representar de manera precisa la característica SoC-OCV. Este método constituye una

alternativa al procedimiento tradicional del ensayo OCV descrito en la Sección 2.9, permitiendo

establecer dicha relación sin la necesidad de realizar un ensayo adicional para este propósito.

Finalmente, los parámetros del modelo son obtenidos para diferentes SoC a lo largo del ensayo

HPPC. Si el ciclo de pulsos es aplicado en intervalos de 10%, entonces se contará con un set

de 11 grupos de parámetros (1 grupo para cada SoC entre el 100% y 0%). Para establecer la
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característica de los parámetros en intervalos más cortos, se hace uso del comando de Matlab

interp1 para interpolar los elementos del circuito equivalente en función del SoC, permitiendo

definir los valores de parámetros en intervalos de 0,1%.

3.3. Estimación del SoC: Filtro de Kalman

De forma general, el algoritmo del EKF es utilizado para actualizar la estimación del SoC de

acuerdo al error en cada intervalo de tiempo entre la tensión en terminales predicha por el modelo

y la tensión medida experimentalmente.

Para lograr la mejor estimación posible, las variables de estado son constantemente actualizadas

incorporando las observaciones de entrada y salida del sistema, correspondientes a la corriente y

tensión en terminales respectivamente. Esta actualización constante produce que la estimación

sea optimizada a lo largo del proceso iterativo.

El procedimiento del algoritmo consta de dos etapas: La predicción preliminar de las variables

de estado y la estimación actualizada de estas. El proceso recursivo del EKF es descrito en la

Tabla 3.1, donde las variables con el símbolo sobrescrito " − " indican cantidades estimadas de
forma preliminar, basándose solamente en mediciones anteriores; mientras que el símbolo " + "
indica la estimación actualizada basado en mediciones tanto pasadas como presentes.

Tabla 3.1: Pasos del algoritmo EKF

𝑥0, 𝑃0 Asignación de valores iniciales

𝑥−
𝑘+1 = 𝑓(𝑥+

𝑘 , 𝑢𝑘) Estimación preliminar de estado

𝑃 −
𝑘+1 = 𝐴𝑘𝑃 +

𝑘 𝐴𝑇
𝑘 + 𝑄𝑘 Calculo preliminar de error de covarianza

𝐾𝑘+1 = 𝑃 −
𝑘+1𝐶𝑇

𝑘+1(𝐶𝑘+1𝑃 −
𝑘+1𝐶𝑇

𝑘+1 + 𝑅𝑘+1)−1 Calculo de ganancia de Kalman

𝑥+
𝑘+1 = 𝑥−

𝑘+1 + 𝐾𝑘+1(𝑦𝑘+1 − 𝑓(𝑥−
𝑘+1, 𝑢𝑘)) Actualización de estimación de estado

𝑃 +
𝑘+1 = (𝐼𝑛×𝑚 − 𝐾𝑘+1𝐶𝑘+1)𝑃 −

𝑘+1 Actualización de error de covarianza

Para inicializar el algoritmo, se deben definir los parámetros iniciales. Entre ellos, se define el

estado inicial 𝑥0 que incluye el SoC y las tensiones de polarización. Se define SoC0 = 1 para
la realización de los ensayos pues estos son realizados desde su estado de carga completa. Sin

embargo, más adelante se analiza el impacto de la desviación de este valor inicial. Adicionalmente,

se define el error inicial de covarianza 𝑃0, junto a las covarianzas de los ruidos de proceso 𝑄
y de medición 𝑅. Los parámetros utilizados en el EKF se muestran en las ecuaciones (3.14) a
(3.17).
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𝑥0 = [𝑆𝑜𝐶0 0 0]
𝑇

(3.14)

𝑃0 =
⎡
⎢⎢⎢
⎣

0, 5 0 0

0 1 0

0 0 1

⎤
⎥⎥⎥
⎦

(3.15)

𝑄𝑘 = 10−5
⎡
⎢⎢⎢
⎣

1 0 0

0 1 0

0 0 1

⎤
⎥⎥⎥
⎦

(3.16)

𝑅𝑘 = 1 (3.17)

3.4. Estimación del SoP: Algoritmo de multi-restricción

En esta sección se presenta la metodología del algoritmo demulti-restricción utilizado para estimar

el SoP. En base a una serie de restricciones de diseño, se busca calcular la máxima potencia que

puede ser entregada y consumida de forma continua (𝑃 𝑑𝑖
𝑚𝑎𝑥,𝑘 y 𝑃 𝑐ℎ

𝑚𝑎𝑥,𝑘 respectivamente) durante

un horizonte de tiempo sin violar las limitaciones de ninguno de los parámetros considerados.

Para el método desarrollado, las restricciones aplicadas consisten en:

1. Tensión máxima y mínima en terminales de la batería (dado por el fabricante) .

2. Corriente máxima de carga y descarga (dado por el fabricante).

3. Estado de carga.

Para determinar la máxima potencia que cumpla cada una de las tres restricciones, dos asunciones

son hechas. En primer lugar, se asume una ventana de predicción de tiempo 𝐿Δ𝑡, donde Δ𝑡 es
el tiempo de muestreo y 𝐿 es el largo de la ventana de predicción. En este trabajo se analiza el

desempeño del estimador para ventanas de 10, 30 y 50minutos. En segundo lugar, se considera que

la corriente se mantiene constante a lo largo de esta ventana de predicción, variando únicamente la

tensión según las características dinámicas de la batería. En base al ECM planteado para la batería,

se describe la ecuación de tensión en terminales 𝑉𝑡,𝑘+𝐿 al final de la ventana de predicción desde

un tiempo 𝑘 cuando una corriente 𝐼𝑘 es constantemente aplicada:

𝑉𝑡,𝑘+𝐿(𝐼𝑘) = 𝑉𝑂𝐶,𝑘+𝐿 + 𝑉𝑝1,𝑘𝑒𝑥𝑝 (−𝐿Δ𝑡
𝜏1

) + 𝑉𝑝2,𝑘𝑒𝑥𝑝 (−𝐿Δ𝑡
𝜏2

)

+ 𝐼𝑘𝑅1 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (−𝐿Δ𝑡
𝜏1

)) + 𝐼𝑘𝑅2 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (−𝐿Δ𝑡
𝜏2

)) + 𝐼𝑘𝑅0 (3.18)
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En la ecuación (3.18), el término 𝑉𝑂𝐶,𝑘+𝐿 es la tensión OCV al aplicar una corriente 𝐼𝑘 durante

un tiempo 𝐿Δ𝑡. Al ser una función dependiente del SoC al final de la ventana de predicción,

su valor se calcula mediante la estimación del SoC según la corriente aplicada durante aquel

horizonte de tiempo. 𝑉𝑂𝐶,𝑘+𝐿 puede ser expandida linealmente usando la fórmula de series de

Taylor como es hecho en la referencia [59] para obtener la ecuación (3.19):

𝑉𝑂𝐶,𝑘+𝐿 = 𝑓 (𝑆𝑜𝐶𝑘 + 𝐿Δ𝑡
𝑄𝑛

𝐼𝑘) = 𝑉𝑂𝐶,𝑘 + 𝐼𝑘
𝐿Δ𝑡
𝑄𝑛

⋅ 𝜕𝑉0𝐶
𝜕𝑆𝑜𝐶

∣
𝑆𝑜𝐶=𝑆𝑜𝐶𝑘

(3.19)

De igual manera, las resistencias y constantes de tiempo del circuito equivalente (𝑅0, 𝑅1, 𝜏1,

𝑅2 y 𝜏2) también son valores dependientes del SoC. Se hace la asunción de que al igual que la

tensión OCV, los parámetros del modelo son calculados en función del SoC al final de la ventana

de predicción:

Para determinar la corriente máxima de descarga según la restricción de tensión 𝐼𝑑𝑖,𝑣
𝑚𝑎𝑥, se utiliza

la ecuación (3.18), reemplazando la tensión en terminales por la mínima tensión 𝑉𝑚𝑖𝑛 de la

batería. Despejando el término de la corriente, se obtiene la ecuación (3.20). Se hace lo mismo de

forma análoga reemplazando la tensión en terminales por 𝑉𝑚𝑎𝑥 para obtener la máxima corriente

de carga 𝐼𝑐ℎ,𝑣
𝑚𝑎𝑥, como muestra la ecuación (3.21):

𝐼𝑑𝑖,𝑣
𝑚𝑎𝑥,𝑘 = −

𝑉𝑚𝑖𝑛 − 𝑉𝑂𝐶,𝑘 − 𝑉𝑝1,𝑘𝑒𝑥𝑝 (−𝐿Δ𝑡
𝜏1

) − 𝑉𝑝2,𝑘𝑒𝑥𝑝 (−𝐿Δ𝑡
𝜏2

)
𝐿Δ𝑡
𝑄𝑛

⋅ 𝜕𝑉0𝐶
𝜕𝑆𝑜𝐶 ∣

𝑆𝑜𝐶=𝑆𝑜𝐶𝑘

+ 𝑅1 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (−𝐿Δ𝑡
𝜏1

)) + 𝑅2 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (−𝐿Δ𝑡
𝜏2

)) + 𝑅0

(3.20)

𝐼𝑐ℎ,𝑣
𝑚𝑎𝑥,𝑘 =

𝑉𝑚𝑎𝑥 − 𝑉𝑂𝐶,𝑘 − 𝑉𝑝1,𝑘𝑒𝑥𝑝 (−𝐿Δ𝑡
𝜏1

) − 𝑉𝑝2,𝑘𝑒𝑥𝑝 (−𝐿Δ𝑡
𝜏2

)
𝐿Δ𝑡
𝑄𝑛

⋅ 𝜕𝑉0𝐶
𝜕𝑆𝑜𝐶 ∣

𝑆𝑜𝐶=𝑆𝑜𝐶𝑘

+ 𝑅1 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (−𝐿Δ𝑡
𝜏1

)) + 𝑅2 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (−𝐿Δ𝑡
𝜏2

)) + 𝑅0

(3.21)

Por otro lado, la corriente máxima según la restricción del SoC es determinada en base al método

de integración Ampere-hora. Se obtiene la corriente de descarga máxima antes de que el SoC

sea 0 y la corriente de carga de modo que el SoC sea 1. Despejando la expresión del SoC por su

respectivo valor límite, se obtienen las ecuaciones (3.22) y (3.23), que representan la máxima

corriente de descarga y carga según el criterio del SoC:

𝐼𝑑𝑖,𝑠𝑜𝑐
𝑚𝑎𝑥,𝑘 = − 𝑄𝑛

𝐿Δ𝑡
𝑆𝑜𝐶𝑘 (3.22)

𝐼𝑐ℎ,𝑠𝑜𝑐
𝑚𝑎𝑥,𝑘 = 𝑄𝑛

𝐿Δ𝑡
(1 − 𝑆𝑜𝐶𝑘) (3.23)

Adicionalmente, el fabricante establece una serie de especificaciones técnicas para la celda,

incluyendo las condiciones controladas bajo las cuales se determinan características clave como
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la capacidad nominal, la corriente de carga y descarga (en regímenes estandar y rápido) y la

vida útil. En función de esta información, es esencial considerar las limitaciones impuestas

sobre los niveles máximos de corriente admisibles para evitar condiciones de operación que

comprometan la integridad de la celda. Para este trabajo, se adoptan como restricciones las

corrientes máximas de descarga y carga de 16 [A] y 6 [A], como se muestra en las ecuaciones

(3.24) y (3.25) respectivamente.

𝐼𝑑𝑖,𝑖
𝑚𝑎𝑥 = − 16 [𝐴] (3.24)

𝐼𝑐ℎ,𝑖
𝑚𝑎𝑥 = 6 [𝐴] (3.25)

Para cada tiempo de iteración 𝑘, se calculan las máximas corrientes de descarga y carga 𝐼𝑑𝑖/𝑐ℎ,𝑣
𝑚𝑎𝑥,𝑘 ,

𝐼𝑑𝑖/𝑐ℎ,𝑠𝑜𝑐
𝑚𝑎𝑥,𝑘 y 𝐼𝑑𝑖/𝑐ℎ,𝑖

𝑚𝑎𝑥 . Y con ello, la máxima corriente admisible para dicho tiempo, que cumpla con

cada uno de las restricciones consideradas, corresponde al mínimo valor entre los tres criterios,

como se muestra en las ecuaciones (3.26) y (3.27):

𝐼𝑑𝑖
𝑚𝑎𝑥,𝑘 = 𝑚𝑖𝑛 (𝐼𝑑𝑖,𝑣

𝑚𝑎𝑥,𝑘, 𝐼𝑑𝑖,𝑠𝑜𝑐
𝑚𝑎𝑥,𝑘, 𝐼𝑑𝑖,𝑖

𝑚𝑎𝑥) (3.26)

𝐼𝑐ℎ
𝑚𝑎𝑥,𝑘 = 𝑚𝑖𝑛 (𝐼𝑐ℎ,𝑣

𝑚𝑎𝑥,𝑘, 𝐼𝑐ℎ,𝑠𝑜𝑐
𝑚𝑎𝑥,𝑘, 𝐼𝑐ℎ,𝑖

𝑚𝑎𝑥) (3.27)

Por último, el SoP es determinado para los regímenes de descarga y carga mediante la corriente

máxima y la tensión en terminales en función de dicha corriente, según las ecuaciones (3.28) y

(3.29):

𝑃 𝑑𝑖
𝑚𝑎𝑥,𝑘 = 𝐼𝑑𝑖

𝑚𝑎𝑥,𝑘 ⋅ 𝑉𝑡,𝑘+𝐿(𝐼𝑑𝑖
𝑚𝑎𝑥,𝑘) (3.28)

𝑃 𝑐ℎ
𝑚𝑎𝑥,𝑘 = 𝐼𝑐ℎ

𝑚𝑎𝑥,𝑘 ⋅ 𝑉𝑡,𝑘+𝐿(𝐼𝑐ℎ
𝑚𝑎𝑥,𝑘) (3.29)

3.5. Equipamiento y montaje experimental

En esta sección se describe el montaje experimental y los equipos utilizados para llevar a cabo

el ensayo HPPC y el ensayo dinámico. La Tabla 3.2 presenta las especificaciones técnicas del

fabricante de las celdas de ion-litio utilizadas para las pruebas.

El esquema demontaje para el ensayo HPPC semuestra en la Figura 3.3. Una celda electroquímica

de ion-litio es sometida a una serie de pulsos de carga y descarga controlados. Para ello, se utiliza

una fuente de tensión DC programable Elektro-Automatic, encargada de los pulsos de carga; y por

otro lado una carga electrónica programable Chroma 63800 Series para los pulsos de descarga.

Se configuran los parámetros de corriente y tensión requeridos en ambos equipos, permitiendo

operar en modos de corriente constante (CC) o tensión constante (CV), según lo requiera el

ensayo. Adicionalmente, se conecta un autotransformador Variac como fuente de compensación,
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lo cual evita que la carga electrónica se desconecte prematuramente antes de alcanzar la tensión

mínima de corte.

Tabla 3.2: Especificaciones técnicas de celda ion-litio.

Capacidad nominal [A] (𝑄𝑛) 4

Tensión nominal [V] 3,6

Tensión de corte máxima [V] (𝑉𝑚𝑎𝑥) 4,2

Tensión de corte mínima [V] (𝑉𝑚𝑖𝑛) 2,5

Temperatura de carga [°C] 0 a 60

Temperatura de descarga [°C] -20 a 80

Tamaño: Largo x Ancho x Alto [mm] 21,15 x 21,15 x 70,15

Masa [g] 70

Impedancia interna inicial [mohm] <13

Figura 3.3: Montaje experimental de ensayo HPPC

La corriente aplicada se mide mediante una sonda AEMC SL261, mientras que la tensión se

registra con una sonda diferencial Pintek DP-25. En los Anexos se muestran los datos técnicos

de los instrumentos de medición, donde se destacan precisiones de 3% por parte de la sonda

de corriente y 2% para la sonda diferencial de tensión. Los datos de tensión y corriente de las

celdas son adquiridos utilizando un sistema DSpace integrado en un PC.
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En la Figura 3.4 se presenta el diagrama de flujo del protocolo HPPC, detallando los niveles de

corriente, duración de los pulsos y los tiempos de reposo.

Para el ensayo dinámico, se incorpora al montaje un BMS comercial de la marca Jiabaida. A

continuación, se detallan algunas de sus características principales:

• Diseñado para operar con una configuración de tres celdas de ion-litio en serie.

• Permite monitorear la tensión individual de cada celda, la corriente total y el SoC del

conjunto.

• Incluye una función de balanceo pasivo mediante resistencias, que se activa cuando la

diferencia de tensión entre la celda de mayor y menor voltaje supera un umbral definido,

siempre que las celdas se encuentren por encima del voltaje de activación del balanceo.

El proceso se interrumpe cuando dicha diferencia es menor al valor establecido o cuando

las tensiones de las celdas caen por debajo del nivel de activación. Para la aplicación del

ensayo, se define una tensión umbral de diferencia de 10 [mV] junto con una tensión

mínima de 3,2 [V].

• Mediante el uso del software JBD Tools, se permite calibrar el BMS y las lecturas de

datos, establecer parámetros de protección, configurar la capacidad nominal de la batería y

definir los niveles de tensión para el balanceo, entre otros ajustes.

• El circuito del BMS cuenta con una serie de diodos MOSFET que permiten e interrumpen

la circulación de corriente en un sentido y el otro. Su actuación obedece a los límites de

corriente configurados en el el software JBD Tools.

En la Figura 3.5 se representa la adición del BMS al circuito original. Y la Figura 3.6 muestra

en detalle las conexiones necesarias para integrar el BMS al circuito, donde se destacan los

terminales B− y C−, los cuales denotan a los terminales que deben ser conectados al polo
negativo de la batería y del cargador (en este caso la fuente de tensión) respectivamente. Los

terminales C− y B− se encuentran en continuidad si los MOSFET permiten el paso de corriente

en un sentido u otro. El BMSmide la corriente circulante a través de estos dos terminales mediante

sensores integrados.

Uno de los puertos que posee el BMS está diseñado para conectarse a cada uno de los polos

del conjunto de celdas en serie. Esto permite al BMS registrar los datos de tensión para las tres

celdas. Por otro lado, el puerto UART (Universal asynchronous receiver / transmitter), a través

de dicho protocolo de comunicación, permite la transferencia de datos registrados por el BMS al

software JBD Tools.
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Figura 3.4: Diagrama de flujo del ensayo HPPC realizado.
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Figura 3.5: Montaje experimental de ensayo dinámico

Figura 3.6: Conexiones del BMS.
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Capítulo 4

Resultados y discusiones

En este capítulo se exponen primeramente los resultados obtenidos de los ensayos HPPC y

dinámico, los parámetros identificados del modelo y las simulaciones asociadas a la estimación

del SoC y SoP. Posteriormente se presenta una discusión de los resultados, donde se analizan los

alcances y la precisión del modelo establecido, el desempeño de los algoritmos de estimación y

las líneas futuras de trabajo mediante las cuales el área de investigación puede ser desarrollada.

4.1. Resultados experimentales y simulaciones

4.1.1. Ensayo HPPC

Las Figura 4.1 presenta los resultados experimentales obtenidos del ensayo HPPC, el cual permite

caracterizar el comportamiento dinámico de la celda a diferentes niveles de carga. En la Figura

4.1a se observa el perfil completo del ensayo, incluyendo las secuencias de los pulsos y los

instantes de reposo. Por otro lado, la Figura 4.1b muestra en detalle un ciclo individual, donde es

posible apreciar con claridad los saltos instantáneos de tensión y las curvas de relajación que

proceden a cada pulso de corriente.

(a) Perfil completo (b) Ciclo individual

Figura 4.1: Resultados de ensayo HPPC
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Durante el ensayo se aplicaron corriente de descarga de 𝐼𝑑𝑖 = 4[𝐴], corrientes de carga de
𝐼𝑐ℎ = 3[𝐴] y corrientes de barrido de 𝐼𝑠𝑤 = 0, 8[𝐴]. A partir de la integración del perfil de

corriente, se obtuvo una capacidad descargada de 4,07[Ah]. Este valor se emplea como referencia

para la estimación del SoC mediante el método de integración Ampere-hora, sirviendo además

de base para establecer la relación entre los parámetros del modelo de la batería y el SoC.

4.1.2. Identificación de parámetros del modelo

A partir del comportamiento dinámico observado en cada nivel del SoC en el perfil de tensión del

ensayo HPPC, los parámetros del modelo de la batería son identificados según la metodología

descrita en la Sección 3.2. En la Figura 4.2 se presentan los resultados de esta identificación,

donde se muestran las curvas que describen la dependencia de cada parámetro respecto al SoC.

Los puntos rojos marcados en cada gráfico corresponden a los valores experimentales calculados

en distintos instantes del ensayo. A partir de estos datos, se realiza una interpolación basada en

polinomios cúbicos, lo que permite obtener una representación continua a lo largo de todo el

rango del SoC.

En la Tabla 4.1 se exponen los rangos de valores que abarca cada parámetro. Primero, se observa

que los parámetros resistivos se encuentran en el orden de los [𝑚Ω], observando mayores valores
cuando el SoC es bajo, lo cual refleja un aumento de la impedancia interna en estados de carga

bajos. Por otro lado, las constantes de tiempo, ambas en el rango de segundos, describen las

diferentes escalas temporales de la respuesta dinámica de la celda. Se aprecia que los valores

de 𝜏2 son mayores a 𝜏1, reflejando el tipo de dinámica descrito por cada constante. La primera

rama de polarización modela la respuesta transitoria rápida ante los pulsos de carga y descarga

(𝐼𝑐ℎ y 𝐼𝑑𝑖), mientras que la segunda rama representa la relajación más lenta generada por los

pulsos de barrido (𝐼𝑠𝑤), los que son aplicados por mayor tiempo y permiten observar fenómenos

más extendidos. Por su parte, la tensión OCV varía entre 2,5[V] y 4,2[V], según lo esperado. El

comportamiento de la curva SoC-OCV es principalmente lineal, a excepción de los extremos

del SoC, especialmente en los niveles bajos, donde se destaca que la pendiente de la curva es

más pronunciada. De esta manera, se obtiene una caracterización completa y continua de los

parámetros del modelo, que será utilizada en las etapas de simulación y estimación del SoC y

SoP.

Tabla 4.1: Rangos de parámetros identificados

Parámetro OCV 𝑅0 𝑅1 𝜏1 𝑅2 𝜏2

Rango de valores
2,5 - 4,2

[V]

14 - 16

[𝑚Ω]
2 - 6

[𝑚Ω]
1,2 - 3,7

[s]

10 - 62

[𝑚Ω]
1,5 - 20

[s]
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(a) Tensión de circuito abierto OCV. (b) Resistencia interna 𝑅0.

(c) Resistencia de polarización 𝑅1. (d) Contante de tiempo de polarización 𝜏1.

(e) Resistencia de polarización 𝑅2. (f) Contante de tiempo de polarización 𝜏2.

Figura 4.2: Parámetros característicos en relación al SoC.

4.1.3. Respuesta del modelo en tensión

Una vez identificados los parámetros del modelo en función del SoC, se procede a simular la

respuesta de tensión de la batería utilizando como entrada el perfil de corriente del ensayo HPPC.

En la Figura 4.3 se presenta la comparación entre la tensión real y la simulada, junto con el error

diferencial asociado. El modelo es capaz de reproducir la tensión en terminales de la batería,

alcanzando un error máximo de 0,061[V]. Las mayores discrepancias se producen en los instantes

de variaciones bruscas de corriente, siendo los fenómenos transitorios los que el modelo tiene

mayores problemas para estimar con total precisión.
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Figura 4.3: Respuesta de tensión del modelo y error comparativo.

4.1.4. Estimación de SoC

La Figura 4.4 muestra la simulación del SoC obtenida mediante el modelo desarrollado, com-

parada con el cálculo basado en la integración de corriente (Ampere-hora). El modelo presenta

un error máximo de 0,5%, lo cual valida su capacidad para reproducir la evolución del SoC de

forma dinámica durante el ensayo HPPC.

Figura 4.4: Respuesta de SoC del modelo y error comparativo.
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4.1.5. Ensayo dinámico

La Figura 4.5 presenta los resultados del ensayo dinámico, donde se muestra la tensión de las

tres celdas conectadas en serie junto con el perfil de corriente aplicado. Inicialmente, las celdas

se encuentran a su tensión de corte máxima, y el ensayo concluye cuando una de ellas alcanza

su nivel de corte mínimo. En este caso, la celda 1 alcanza los 2,5[V] luego de 3[h] de descarga,

mientras que las otras celdas no bajan más alla de los 2,8[V]. Se observa adicionalmente que,

hacia el final del ensayo, la celda 1 presenta una caída de tensión más pronunciada en comparación

con las demás, lo que puede indicar un deterioro o desbalance particular en su estado de salud,

considerando que durante todo el resto del ensayo es la celda con el mayor nivel de tensión.

Al integrar el perfil de corriente aplicado, se obtiene una capacidad descargada de 3,88[Ah],

valor menor al nominal, lo cual sugiere que el sistema no está entregando toda su capacidad

potencial, posiblemente debido al comportamiento limitante de la celda más débil.

Figura 4.5: Resultados de ensayo dinámico.

4.1.6. Verificación del método y comparación con BMS comercial

La Figura 4.6 presenta la respuesta en tensión del modelo ante el perfil de corriente aplicado

durante el ensayo dinámico, siendo comparada con la tensión media de las tres celdas. Como

se observa en el gráfico del error, existe una mayor cantidad de valores peak debido a la mayor

cantidad de pulsos de corriente, lo que genera variaciones instantáneas más frecuentes en la

tensión. A pesar de ello, el error máximo es de 0,064[V], solo 3[mV] superior al error registrado

en el ensayo HPPC. Estos resultados validan la capacidad del modelo para capturar con precisión

las dinámicas de tensión bajo perfiles de corriente variables.
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En la Figura 4.7 se presenta la estimación del SoC durante el ensayo dinámico utilizando el Filtro

Extendido de Kalman (KF), en comparación con el método de integración de corriente (AH) y

la lectura del BMS comercial Jiabaida. El BMS entrega una estimación global del conjunto de

celdas, mientras que los métodos de KF y AH consideran el mínimo SoC entre las tres celdas

como criterio representativo.

El error máximo entre el estimador KF y el método AH fue de 4,5%, y de 6% respecto al BMS.

Si bien los tres métodos siguen un comportamiento similar, se observan diferencias particulares:

el BMS entrega inicialmente un SoC mayor, pero es el primero en alcanzar un SoC nulo, incluso

antes de las 3[h], cuando las tensiones aún no alcanzan los niveles de corte, e incluso cuando la

capacidad descargada según la integración de corriente es menor a la capacidad nominal de las

celdas. Posteriormente, el estimador EKF también alcanza el valor nulo de SoC, coincidiendo con

la caída de tensión de una de las celdas. Finalmente, el método AH, que considera únicamente la

corriente y la tensión inicial, no detecta un SoC nulo dentro del tiempo de prueba, manteniendo

una diferencia relativamente constante respecto a la estimación mediante EKF.

Figura 4.6: Respuesta de tensión del modelo y error comparativo de ensayo dinámico.
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Figura 4.7: Respuesta de SoC del modelo y error comparativo de ensayo dinámico.

4.1.7. Estimación del SoC ante el remplazo de la batería

Posteriormente, se lleva a cabo un ensayo para evaluar la estimación del SoC por parte del BMS

comercial ante una serie de desconexiones, calibraciones y el intercambio de celdas conectadas.

Este ensayo busca, por una parte, comprender el funcionamiento del BMS, verificando si las

mediciones de corriente y tensión de las celdas repercuten en la estimación del SoC, incluso si

las celdas utilizadas son reemplazadas en determinado momento. Además, se compara la lectura

del BMS con la estimación obtenido mediante el método de EKF.

En este ensayo se intercambia un pack de celdas cercano a su descarga total −utilizado previa-
mente en el ensayo dinámico− por otro pack con un alto nivel de carga. Además, el BMS es

calibrado en distintos momentos luego de conectar el nuevo pack. La Figura 4.8 muestra los

resultados obtenidos al realizar una serie de maniobras, cada una señalada con líneas verticales

(A)-(E). A continuación se describen dichas maniobras:

(A) Desconexión del pack de celdas descargadas. El BMS deja automáticamente de recopilar

datos en los instantes posteriores.

(B) Conexión del nuevo pack de celdas cargadas. El BMS retoma la recopilación de datos.

(C) Calibración del BMS mientras el nuevo pack de celdas es cargado.

(D) Calibración del BMS durante una carga con mayor corriente.

(E) Calibración del BMS en ausencia de corriente.

Tras el intercambio de celdas, el BMS registra correctamente los nuevos niveles de tensión. Sin

embargo, el valor del SoC no refleja el cambio: permanece constante y solo varía levemente

durante los pulsos de corriente aplicados entre los eventos (B) y (C), similarmente al método

de integración Ampere-hora. Por otro lado, la estimación mediante EKF converge lentamente
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hacia el nuevo nivel de carga, lo que indica que este estimador sí reacciona ante el cambio de

condiciones de la batería.

Este comportamiento sugiere, en primer lugar, que el BMS no ajusta su estimación ante una

sustitución de celdas, y que esta solo se ve afectada por la corriente aplicada. En cambio, el EKF

ajusta su estimación considerando tanto los cambios de tensión como la dinámica del sistema,

reaccionando ante las variaciones de entrada y las desviaciones respecto al modelo.

Luego, en el instante (C), cuando el BMS es recalibrado, la lectura del SoC cambia abruptamente

a un valor cercano al 80%, reconociendo en ese momento el nivel de tensión del nuevo pack. Al

aumentar la corriente de carga, lo que eleva la tensión, y tras una nueva calibración (D), el SoC se

incrementa nuevamente hasta alcanzar el 90%. Por último, al anularse la corriente y efectuar una

nueva calibración (E), el SoC disminuye a 80%. Estas variaciones indican que el BMS estima

el SoC inicial principalmente a partir del nivel de tensión en el momento de la calibración, sin

considerar adecuadamente los efectos de la corriente aplicada. Por su parte, el estimador EKF

converge al nuevo nivel de SoC, tardando aproximadamente 30 minutos en elevar la estimación

del desde un valor cercano a cero hasta aproximadamente 80%.

Figura 4.8: Estimación del SoC ante desconexiones e intercambio de celdas.
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4.1.8. Estimación con error inicial de SoC

Para evaluar la robustez del estimador basado en EKF, se analiza el impacto de errores iniciales

en la estimación del SoC. Para ello, se establecen cuatro puntos de partida, considerando valores

iniciales de SoC de 100%, 80%, 50% y 20%, y se introducen errores de ±5%, ±15% y ±30%

en cada caso, descartando aquellos que exceden el rango [0–100%]. La Figura 4.9 presenta los

resultados de las estimaciones y sus respectivas convergencias. La Tabla 4.2 resume los tiempos

necesarios para que las estimaciones con error inicial converjan a la estimación de referencia sin

error.

Eventualmente, todas las desviaciones iniciales convergen a una misma estimación en el largo

plazo. Se observa que ante errores de ±5%, las estimaciones convergen rápidamente, en tiempos

menores a 36[s], mientras que errores de mayor magnitud como ±30% pueden requerir hasta

209[s], dependiendo del nivel inicial de carga.

(a) SoC inicial = 100 %. (b) SoC inicial = 80 %.

(c) SoC inicial = 50 %. (d) SoC inicial = 20 %.

Figura 4.9: Impacto de error inicial de SoC.
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Tabla 4.2: Tiempos de convergencia de estimación con error inicial

SoC0
Error inicial

-5%
+5%

-15%
+15%

-30%
+30%

100%
17[s]

××
42[s]

××
48[s]

××

80%
23[s]

31[s]
40[s]

××
81[s]

××

50%
31[s]

36[s]
58[s]

60[s]
209[s]

47[s]

20%
19[s]

22[s]
54[s]

44[s]
××

61[s]

4.1.9. Estimación de SoP

A continuación, se exponen los resultados del algoritmo de estimación del SoP aplicado a los

ensayos HPPC y dinámico. Por un lado, se obtuvieron los gráficos de la corriente máxima admi-

sible según los criterios de tensión, SoC y corriente límite impuesta por el fabricante, destacando

cuál de estas condiciones limita efectivamente la potencia en cada instante. Adicionalmente, se

presentan los gráficos del SoP a lo largo de los ensayos, calculados como el producto entre la

corriente máxima admisible y la tensión terminal de la batería al final de la ventana de predicción

considerada.

Las Figuras 4.10a y 4.10b presentan los resultados obtenidos en el ensayo HPPC para la potencia

de descarga y de carga, respectivamente. En ambos casos, se observa que la potencia máxima varía

a lo largo del ensayo en función del SoC y de los límites impuestos, lo que pone de manifiesto la

influencia dinámica de las condiciones de operación sobre la capacidad de entrega o absorción

de potencia por parte de la batería.

Por otra parte, la Figura 4.11 muestra el resultado de la estimación del SoP durante el ensayo

dinámico. Se pueden observar fluctuaciones más marcadas en la potencia máxima disponible,

lo cual está asociado a la naturaleza altamente variable del perfil de corriente aplicado. En este

contexto, el algoritmo es capaz de adaptar continuamente la estimación del SoP a los cambios

en las condiciones operativas (tensión, SoC y perfil de corriente), demostrando su capacidad de

respuesta ante un entorno representativo de una operación dinámica.

Por último, se analiza la influencia de la ventana de predicción en la estimación del SoP. En las

Figuras 4.12 a 4.13 se muestra la comparación en la estimación para ventanas de predicción de

10, 30 y 50[min]; exponiendo la corriente máxima y el SoP para cada uno de los casos descritos.

Tanto para la descarga como para la carga en cada ensayo se puede apreciar una disminución de

la magnitud de la corriente y del SoP a medida que el tiempo de predicción aumenta.
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(a) Corriente y SoP de descarga. (b) Corriente y SoP de carga.

Figura 4.10: Corriente máxima y SoP. Ensayo HPPC.

(a) Corriente y SoP de descarga. (b) Corriente y SoP de carga.

Figura 4.11: Corriente máxima y SoP. Ensayo dinámico.
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(a) Corriente y SoP de descarga. (b) Corriente y SoP de carga.

Figura 4.12: Impacto de ventana de predicción para estimación del SoP. Ensayo HPPC.

(a) Corriente y SoP de descarga. (b) Corriente y SoP de carga.

Figura 4.13: Impacto de ventana de predicción para estimación del SoP. Ensayo dinámico.
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4.2. Discusiones

Se han presentado los resultados experimentales que permiten levantar el modelo de segundo

orden basado en un circuito equivalente. El ensayo HPPC realizado proporciona las dinámicas de

tensión necesarias para la identificación de parámetros del modelo, capturando tanto las respuestas

transitorias y en equilibrio de la celda ante distintos niveles de corriente. Cada componente del

circuito representa un aspecto fundamental del comportamiento electroquímico de la batería,

permitiendo una caracterización precisa según su dependencia con el SoC.

Por un lado, la tensión en circuito abierto es un parámetro clave de referencia para relacionar

el SoC con la tensión en condiciones de reposo, especialmente cuando es posible establecer

de forma clara dicha relación. Se ha observado que la curva SoC-OCV obtenida presenta un

comportamiento casi lineal en la mayor parte del rango operativo, con una pendiente más

pronunciada en niveles bajos de carga. Esta característica implica que pequeñas variaciones del

SoC en dichos niveles se traducen en cambios más notorios en la tensión, lo que puede ser un

factor que mejore la sensibilidad de estimación en esa región, pero que también −cuando la
batería se encuentra en condiciones de carga crítica− puede amplificar errores si el modelo no

está adecuadamente calibrado.

La evolución de los parámetros resistivos del modelo, particularmente la resistencia interna

𝑅0, evidencia un aumento en los extremos superiores e inferiores del rango del SoC. Este

comportamiento puede asociarse a fenómenos como el aumento de impedancia por limitaciones

en el transporte iónico o procesos de degradación en los materiales activos. Sin embargo, se revela

un cierto grado de aleatoriedad en el resto de los valores estimados, posiblemente atribuible a

ruido en las mediciones, efectos térmicos no modelados, o fluctuaciones intrínsecas de la batería;

lo que dificulta una descripción de dichas resistencias mediante funciones deterministas.

Las constantes de tiempo aportan información relevante sobre los tiempos característicos de

respuesta de la celda. En particular 𝜏1 refleja la dinámica rápida, mientras que 𝜏2 se asocia a

procesos más lentos, como la estabilización de la tensión hasta su estado de equilibrio electroquí-

mico. Se observa que 𝜏2 adopta valores más elevados, lo cual indica una componente transitoria

de larga duración, relevante en aplicaciones donde se presentan cargas intermitentes o periodos

de reposo prolongados.

El modelo identificado demuestra su capacidad para reproducir con fidelidad el perfil de tensión

obtenido del ensayo HPPC tanto en estado estacionario como en condiciones dinámicas. Esta

capacidad de ajuste resulta esencial para su implementación en estrategias de estimación del SoC.

La validación del modelo se consigue extender también al ensayo dinámico, un esquema distinto

al ensayo HPPC utilizado para la etapa de identificación, presentando resultados igualmente

satisfactorios. El error se mantiene en un rango de pocos milivoltios, considerado aceptable para

aplicaciones en tiempo real.

El algoritmo de estimación de SoC basado en el EKF ha sido aplicado a cada celda del módulo,

permitiendo capturar con precisión las condiciones individuales de cada una y derivar un valor

global representativo del SoC en conjunto. Este enfoque se ajusta a los requerimientos de los BMS,

los cuales deben operar con información precisa para prevenir sobrecargas o sobredescargas en

alguna celda individual.

60



4.2. Discusiones

Asimismo, se ha comparado el algoritmo desarrollado con el estimador de SoC incorporado

en el BMS comercial Jiabaida, cuyo funcionamiento interno no es completamente conocido,

pero es razonable suponer de que emplea una combinación de corriente y monitoreo de tensión.

Se ha observado en el ensayo dinámico una tendencia del BMS a reducir anticipadamente el

valor estimado del SoC, lo que conduce a cuestionar consideraciones adicionales que impactan

en la estimación en el largo plazo; ya sean criterios conservadores, errores acumulativos en

la estimación inicial o procesos internos como el balance pasivo. Esta discrepancia resalta la

importancia de definir criterios adecuados para el corte de descarga, dado que la celda más débil

−en términos de tensión, capacidad o impedancia− puede determinar el límite operativo del

módulo completo. Igualmente, es necesario recalcar la importancia de un proceso de calibración

previo a su aplicación, asegurando correctas lecturas de tensión y corriente que permitan ejecutar

correctamente las funciones del BMS, desde la estimación del SoC hasta sus distintos esquemas

de protección.

En el proceso de carga de un pack de celdas, sus diferencias de impedancia generan disparidades

en la tensión alcanzada por cada una. Aquellas con mayor impedancia tienden a alcanzar antes la

tensión de corte, lo que puede conducir a una sobrecarga localizada si el proceso continua, o a

una carga incompleta en celdas con menor resistencia si se interrumpe prematuramente. Esta

asimetría afecta negativamente tanto la capacidad útil del conjunto como su vida útil. La función

de balance pasivo del BMS busca mitigar este problema mediante el control del proceso de carga,

disipando energía en las celdas más cargadas, igualando gradualmente sus niveles de capacidad.

Cabe destacar que durante la descarga esta función no se implementa ya que implicaría una

pérdida energética innecesaria y una reducción en la eficiencia global de la batería. El balance

pasivo es una herramienta generalmente aplicable en reposo o durante la carga de la batería.

El impacto del error inicial del SoC es un aspecto crítico que repercute en la veracidad de

la estimación de estado. En escenarios donde el SoC inicial no es confiable −como ocurre en
baterías parcialmente descargadas o reutilizadas−, la precisión del estimador puede verse afectada.

No obstante, el EKF demuestra una adecuada capacidad de corrección frente a desviaciones

moderadas (<5%). Esta capacidad depende en primer lugar de la diferencia entre la tensión

estimada por el modelo y la tensión medida, utilizada para ajustar el estado mediante la ganancia

de Kalman. La correcta elección de los parámetros del filtro −en particular, las matrices de
covarianza 𝑃0, 𝑄 y 𝑅- permite adaptar la confianza otorgada al modelo o a las mediciones según
el nivel de incertidumbre inicial. Por ejemplo, un valor elevado de 𝑃0 permite al filtro adaptarse

más rapidamente si el estado inicial es incierto.

En segundo lugar, las correcciones que emplea el EKF se ejecutan ante la respuesta de una entrada

al sistema −en este caso la corriente de la batería−, la cual genera una evolución dinámica para

que el estimador pueda detectar y corregir errores en el estado, ya que, en ausencia de corriente, la

predicción del SoC depende exclusivamente de las mediciones de tensión. Disponer de una entrada

que excite el sistema permite enriquecer la información observada, facilitando la convergencia

hacia una estimación precisa del SoC.

En cuanto a la estimación del SoP, el algoritmo demulti-restricción implementado permite evaluar

de forma continua los límites de corriente y potencia de la batería disponibles para descarga

y carga, en función de su estado actual. Esta capacidad resulta fundamental en aplicaciones

vehiculares, donde las demandas de potencia suelen variar abruptamente, como en la aceleración
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o frenados regenerativos. Limitaciones básicas como la corriente y la tensión cumplen un rol

importante para la seguridad de la batería y considerar estos parámetros se hace sencillo por su

accesibilidad simple y directa, Sin embargo, para permitir un entendimiento más profundo de las

condiciones intrínsecas de operación, los estados internos de la batería como el SoC contribuyen

a mejorar los esquemas de protección por parte de los BMS. Para considerar otros estados como

el SoE y el SoT, que no son medibles de forma directa, se requieren de modelos y algoritmos

especializados que puedan entregar una interpretación adecuada de las características eléctricas

y los procesos químicos que ocurren dentro de la batería. Esta necesidad resulta crucial para

establecer de forma adecuada los límites de potencia admisibles, sin sobrestimar o desestimar las

capacidades de entrega de energía.

Cabe señalar la influencia de la duración de la ventana de predicción utilizada para estimar el

SoP. Una ventana prolongada (por ejemplo, 50 minutos) puede resultar adecuada en trayectos

extensos, donde se requiere garantizar una entrega continua de energía. Por el contrario, ventanas

más breves (como 10 minutos) resultan más apropiadas en entornos de conducción dinámica,

donde predominan demandas intensas y de corta duración. La selección de esta ventana debe

considerar no solo la capacidad remanente de energía, sino también el contexto operativo y la

estrategia de gestión energética por parte de los sistemas de propulsión del vehículo.

Como proyección hacia líneas futuras de investigación, resulta pertinente estudiar la influencia

de la temperatura en la variabilidad de los parámetros del modelo y la precisión de los algoritmos

de estimación. Como se investigó en este trabajo, la variación de temperatura tiene repercusiones

en la curva SoC-OCV, la capacidad útil de las baterías y la variaciones de tensión ante mismos

pulsos de corriente. Para abordar esta arista, es necesario llevar a cabo una serie de ensayos bajo

condiciones controladas de temperatura, utilizando equipamiento especializado como cámaras

térmicas que permitan caracterizar el comportamiento térmico y su impacto en la dinámica de las

celdas. Asimismo, la inclusión de indicadores adicionales como el estado de salud (SoH), cobra

especial relevancia al momento de evaluar la robustez de las técnicas de estimación del SoC y

SoP, lo que permite anticipar condiciones de envejecimiento o potenciales fallas, gestionando de

manera más eficiente y segura las baterías. Por último, si bien las metodologías desarrolladas en

este trabajo han sido validadas para su uso en celdas de ion-litio, resulta de interés explorar su

aplicabilidad y desempeño en otros tipos de químicas derivadas del litio (LiFePO4, LTO) o de

níquel (NMC, NCA). Este tipo de análisis permitiría establecer con mayor claridad los alcances,

limitaciones y requerimientos del enfoque propuesto, contribuyendo así a su generalización en

un contexto más amplio relacionado a los BMS.
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Capítulo 5

Conclusiones

El presente trabajo de memoria buscó desarrollar una estrategia para determinar el SoC y SoP

en baterías de litio, destinada a aplicaciones de electromovilidad. Para lograr este objetivo, el

desarrollo del trabajo conlleva un diseño, implementación, montaje experimental y validación,

integrando conocimientos asociados al modelado de baterías, la identificación de parámetros y

estimaciones de estados a través de algoritmos de observación.

Se abordó un estudio y revisión de distintas publicaciones y trabajos dedicados a la imple-

mentación de modelos de baterías, entre los que se destacaron principalmente los modelos

electroquímicos y los modelos basados en circuitos eléctricos equivalentes (ECM), optando por

este último en base a su capacidad de caracterizar las propiedades físicas y químicas a partir de

una serie de relaciones eléctricas. A través de la aplicación de un modelo ECM de segundo orden,

se ha logrado representar las respuestas dinámicas de la celda con una complejidad computacional

moderada. El proceso de identificación del modelo se realiza de forma experimental a partir de

un ensayo HPPC, permitiendo establecer una dependencia entre los parámetros respecto al SoC,

destacando la capacidad del modelo para capturar las condiciones dinámicas y estáticas de la

batería en distintos grados de operación.

Posteriormente, con el modelo establecido y las relaciones matemáticas que describen el compor-

tamiento de la batería, se empleó un enfoque de estimación del SoC basado en el algoritmo EKF.

Se respalda experimentalmente la eficacia del modelo y de los algoritmos desarrollados mediante

el ensayo HPPC y un ensayo dinámico, donde este último es usado además para comparar el

desempeño del algoritmo con el estimador incorporado en un BMS comercial, identificando dife-

rencias relevantes que subrayan la importancia de contar con estrategias de estimación calibradas

y transparentes.

A través del ensayo HPPC, la respuesta del modelo presenta un error máximo de 0,061[V]

respecto a la tensión real y una desviación máxima de 0,5% respecto a la estimación base del

SoC del método de integración de corriente. Para el ensayo dinámico los errores máximos son

de 0,064[V] y de 4,5% respectivamente y adicionalmente una diferencia de 6% respecto a la

estimación del BMS comercial es obtenida.

La estrategia es validada demostrando precisión y robustez frente a los distintos ensayos realizados

junto a una capacidad de actuar ante desviaciones iniciales y condiciones dinámicas de operación.

El EKF aplicado consigue corregir en 31 segundos desviaciones moderadas de 5%, mientras que

para errores iniciales de 30%, los tiempos de convergencia pueden extenderse hasta los 209[s].
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Se verificó que la combinación entre un modelo representativo y una adecuada configuración del

filtro permite obtener estimaciones precisas del SoC incluso en presencia de incertidumbre en

el estado inicial. De igual manera, se planteó la relevancia de contar con una dinámica activa

−mediante las entradas de corriente−, permitiendo enriquecer la información otorgada al filtro

para alcanzar la convergencia del estimador en todo el rango del SoC.

De forma paralela, se desarrolló una técnica de estimación del SoP, basada en un algoritmo de

multi-restricciones, considerando las limitaciones impuestas por la tensión, la corriente admisible

y el SoC. Este estimador fue evaluado bajo horizontes de predicción de 10, 30 y 50 minutos;

demostrando su utilidad para anticipar la capacidad de respuesta de la batería ante demandas

variables de potencia. La estrategia propuesta consigue adaptarse a contextos de operación diver-

sos, identificando las condiciones críticas asociadas de cada celda, reforzando su aplicabilidad

en escenarios de gestión energética.

En síntesis, este trabajo entrega una estrategia integral y validada para la estimación de los

estados internos de baterías de ion-litio, sentando las bases para su implementación futura en

sistemas embebidos y su eventual integración en plataformas completas de BMS. Como líneas

futuras, se propone extender el modelo incorporando efectos de temperatura, evaluar el impacto

del envejecimiento en la estimación de estados y explorar la aplicabilidad de la estrategia a otras

químicas de baterías, permitiendo ampliar el alcance y la versatilidad del enfoque desarrollado.
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