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Abstract: Estimating the State Of Health (SOH) of Lithium-Ion Batteries (LIB) is essential
for optimal performance in applications such as electric vehicles (EV) and energy storage
systems. However, this battery’s electrochemical parameter is impossible to measure directly.
Many works have addressed estimating the battery SOH using different techniques. Recently,
techniques such as machine learning have enabled data-driven predictions when a parameter
cannot be measured. In this work, an artificial neuronal network (ANN) is proposed to estimate
the battery’s SOH for an EV. The ANN was trained at the beginning with Ames PCoE battery
data provided by NASA and complemented with synthetic data from a LIB electrochemical
model. The electrochemical model describes the battery behavior with specific SOH. Therefore,
a parameter estimation algorithm such as Particle Swarm Optimization (PSO) was used
to figure out the model parameters for each SOH to generate new profiles and add more
information to train the ANN. Finally, the ANN was implemented with a candidate battery to
demonstrate its effectiveness and performance in out-range LIB operating conditions in which

it was trained.

Keywords: SOH, ANN, EV, Battery Model, PSO.

1. INTRODUCCION

Actualmente, muchos sectores han incorporado baterias
de iones de litio (LIB) en diversas aplicaciones, incluyendo
teléfonos inteligentes, vehiculos eléctricos (VE) y sistemas
de almacenamiento de energia, entre otros (Chen et al.,
2020). Esto se debe a que las LIB ofrecen una mayor
densidad de energia y una vida 1til mas prolongada
en comparacién con otro tipo de baterias. Uno de los
parametros electroquimicos importantes de las LIB es su
estado de salud (SOH), que indica la degradacién de su
capacidad de almacenamiento de energia a lo largo de su
vida util.

El envejecimiento de las LIBs es una de las principales
causas de cambios en su SOH, ya que, con el tiempo
los materiales internos y la electroquimica de la bateria
se degradan gradualmente afectando su capacidad. Los
principales mecanismos de degradacién de las baterias se
dividen en tres tipos: pérdida de almacenamiento de litio,
pérdida de material activo en el electrodo y aumento de la
resistencia interna (Juantorena Polo, 2023). La estimacién
del SOH es esencial para aplicaciones basadas en LIB,
debido a que este parametro es indicativo de cudnto
tiempo mas se puede utilizar de forma segura y sin pérdida
de potencia. Sin embargo, debido a sus caracteristicas
no lineales se dificulta obtener el valor preciso de este
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parametro. Por lo anterior, y a la falta de sensores,
se recurre a métodos de estimacion que utilizan otros
parametros electroquimicos medibles, tales como: voltaje,
corriente y temperatura. En la literatura se describen
diferentes métodos para estimar el SOH, cada uno con
sus propias ventajas, desventajas y limitaciones.

La determinaciéon del SOH se puede realizar mediante
enfoques diferentes, tales como métodos experimentales,
basados en modelos y basados en datos. Los primeros se
llevan a cabo en laboratorios y en modo off-line (Be-
navides Flores, 2018), cuya desventaja principal es el
uso de equipo especializado dificil de adquirir. En los
segundos, se utilizan diferentes indicadores para disenar
un modelo y describir la degradacion de la bateria utili-
zando técnicas como el filtro de Kalman y sus extensiones,
observadores, modelo de circuito equivalente, entre otros
(Zhu and Fu, 2021). Se ha demostrado que estos méto-
dos basados en modelos estiman con precisiéon el SOH
de las LIB; sin embargo, a menudo se requiere un alto
costo computacional y, en algunos casos, un gran nimero
de variables. Por tultimo, los métodos basados en datos
realizan la estimacion del SOH con los datos de ciclos de
carga/descarga y pardmetros que afectan la vida ttil de
la bateria. En estos métodos, se utilizan redes neuronales
artificiales (RNA) para estimar el SOH y se necesita
conocer la correlacién entre la operacién y la degradacién
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a través del analisis fisico o la evaluacién de conjuntos
de datos (Huang et al., 2017). Sin embargo, cuando el
ntimero de datos es limitado, se requiere la expansién del
conjunto de datos para mejorar la eficacia. Una forma
efectiva de abordar el problema es generando datos de
manera sintética, que consiste en la creacién de nuevos
datos que emulan las caracteristicas y propiedades de
los datos reales, permitiendo aumentar el volumen y la
diversidad del conjunto de datos original. Este enfoque es
particularmente 1til en el entrenamiento de la RNA (Torfi
et al., 2022).

Dentro de la literatura, podemos encontrar que Driscoll
et al. (2022) utiliza un conjunto de datos (dataset) gene-
rado por la NASA Ames PCoE (Song, 2019) para realizar
el entrenamiento de una RNA y proponen un modelo de
estimacién de SOH simple a partir de perfiles de voltaje,
corriente y temperatura. En ese articulo se utiliza el data-
set mencionado y una RNA para realizar estimaciones de
SOH por ciclos de carga/descarga de una bateria candida-
ta. En la literatura podemos encontrar algunos criterios
para la arquitectura de una RNA (Zepeda H et al., 2015).
Sin embargo no existe una regla sino criterios, para deter-
minar el niimero de capas, neuronas y tipo de funcién de
activacién de las RNA. La validacion de las estimaciones
se realiza mediante el error cuadrdtico medio (MSE), cuyo
valor se usa para cuantificar la precision de las mismas.

Zhang et al. (2022) utilizan el mismo conjunto de datos
proporcionado por la NASA y proponen una red neuronal
recurrente (RNN). Sin embargo, al aumentar la escala de
datos, surge el problema de la desaparicién o explosién
del gradiente. Para superar esta desventaja, proponen
entrenar y experimentar con las siguientes arquitecturas
de redes neuronales: Red de Memoria a Corto y Largo
Plazo (LSTM), Unidad Recurrente Controlada (GRU),
una combinacién de algoritmos como CNN-LSTM 'y,
finalmente, una Red Neuronal Convolucional Temporal
(TCN), con el objetivo de estimar el SOH de las LIB.
De acuerdo con los valores obtenidos en la evaluacién del
MSE, la red TCN ofrece las mejores estimaciones.

Li et al. (2020) utilizan los mismos datos de los trabajos
anteriores, sin embargo utilizan la combinaciéon de NN
de tipo LSTM junto con una Estructura de Datos Arbol
Sintético Abstracto (AST). Evalian el rendimiento de
la red entrenada con la raiz del error cuadrdtico medio
(RMSE).

En el andlisis de los diferentes trabajos previos para
estimar el SOH, se observa que los métodos basados en
datos no requieren de un modelo para su andlisis, sin
embargo se utilizan datos histéricos, como parametros
medibles durante su ciclo de carga/descarga. Ademds,
se tiene la limitante de las condiciones a las cuales se
obtuvieron dichos datos.

1.1 Motivacion
La aplicaciéon de LIBs en vehiculos se ha incrementado
en los ultimos anos y con ello la necesidad de estimar

el SOH de las mismas. De los trabajos mencionados que
utilizan el dataset de la NASA, se tiene la limitante que
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ésta sélo muestra el envejecimiento de las baterias bajo
condiciones constantes (descarga de 2A). Sin embargo, es
bien conocido que en aplicaciones automotrices, la des-
carga de las baterfas no se realiza de manera constante y
controlada. Por tal motivo, el uso de sélo esos datos redu-
cirfan la capacidad de estimacién del SOH en condiciones
diferentes a la del dataset. Por ello, para solventar esta
limitante, se propone utilizar un conjunto de datos exten-
didos mediante el uso de datos generados sintéticamente
a través de un modelo electroquimico. Cabe mencionar
que la elaboracién de dichos datos se realizaron off-line
para su posterior aplicacion a la RNA desarrollado en este
trabajo. La técnica para la generacion de los datos sintéti-
cos fue de optimizacién por enjambre de particulas (PSO)
debido a su simplicidad y rapida convergencia a los valores
deseados (Wang et al., 2018). Este algoritmo entrega los
parametros del modelo de la LIB y son introducidos en
un modelo de MATLAB (v. R2022a) que genera datos
sintéticos en cada ciclo. Adicionalmente, se emplea una
red neuronal BiILSTM con pocas épocas de entrenamiento
para converger a los valores, lo que evita el sobre costo
computacional, ya que el peso computacional se realiza
fuera de linea y la estimacién es realmente sencilla.

2. METODOLOGIA

El SOH indica la degradacién de una bateria a lo largo
de su vida util. La definicién més ampliamente utilizada
del SOH se basa en la capacidad de la bateria, y se define
como:

Capactual
Ca'pnominal
Donde: Capgeruar €s la capacidad medida del estado actual
de la bateria y Cappominai €s la capacidad méxima de
la bateria posterior a su fabricacién (nueva). Debido a
los constantes ciclos de carga y descarga cuando el SOH
de la baterfa cae por debajo del 80 %, es recomendable
reemplazarla, ya que el rendimiento y la confiabilidad
disminuyen considerablemente (Driscoll et al., 2022). La
premisa fundamental para estimar el SOH en los métodos
basados en datos reside en la deteccién de variaciones en
el voltaje de descarga, corriente de descarga, temperatura
generada a partir de la descarga y el tiempo que lleva en
descargase la LIB, mediante una RNA reside en la detec-
cién de vairaciones en el voltaje, corriente y temperatura
en un periodo de tiempo que dura su descarga, permitien-
do inferir el grado de degradacién de la bateria. Por lo
cual, se propone entrenar una RNA para estimar el SOH
en cada ciclo, lo cual implica la necesidad de contar con
datos histéricos especificos para entrenar la red. Dentro
de estos datos, es necesario que se incluya la capacidad
medida (Saha and Goebel, 2007). El dataset de la NASA
incluye los datos historicos de 6 baterias evaluadas. Para
este trabajo se considero aquella con nombre B0006 con
caracteristicas electroquimicas faciles de adquirir en el
mercado local. Esta tiene una capacidad de 2 Ah y un
voltaje nominal de 4 V. La informacién incluida en el
dataset muestra que la bateria fue sometida por 168 ciclos
de carga/descarga. El ciclo de carga fue a una corriente
constante de 1.5 A hasta alcanzar el voltaje de 4.2 V (ver
Fig. 1). Mientras que para el ciclo de descarga, ésta se

SOH = 100 % 1)
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descargo a una corriente de 2 A hasta que el voltaje cayo
a 2.5V (ver Fig. 2).
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Fig. 1. Carga a corriente constante por ciclo.
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Fig. 2. Descarga a corriente constante por ciclo.

2.1 Generacion de datos sintéticos

Desafortunadamente, el dataset de la NASA sélo propor-
ciona informacién sobre la descarga de la bateria a una
tnica condicién, una corriente constante de 2 A. Esta
condicién puede limitar la estimacion del SOH por parte
de la RNA, pues ésta iltima no cuenta con informacién
suficiente para realizar la estimacién en condiciones dis-
tintas a la tasa de descarga de 2A). Con el objetivo de
incluir condiciones operativas que no estan presentes en
el dataset, se propone la generacién de datos sintéticos, ya
que la obtencién de datos reales con diferentes corrientes
de descarga implicaria degradar mas baterias, lo cual es
costoso e poco practico. Por lo tanto, se propone generar
datos sintéticos para corrientes de descarga de 0.5, 1y 1.5
A. Esto permitira evaluar el comportamiento de la bateria
bajo distintos escenarios operativos.

Para la generacion de datos sintéticos, se utiliza el modelo
electroquimico de una LIB 18650 (Plakhtii et al., 2020).
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Donde:

Epp Voltaje en los bornes de la baterfa (V)

Ey Constante del voltaje (V)

K Resistencia de polarizacién (£2) o constante de polari-
zacion ()

@ Capacidad méaxima de la baterfa (Ah)

it Capacidad extraida (Ah)

Ipp Dindmica de corriente de baja frecuencia (A)

A Exponencial del voltaje (V)

B Exponencial de capacidad (Ah)~!

La ec. (2) representa el comportamiento de la bateria
acorde a sus parametros electroquimicos y dependera del
envejecimiento de esta. El voltaje de la bateria cambia
respecto a la capacidad (energia) sustraida de la misma, la
cual es dependiente de la corriente que se le demande. Es
decir, la capacidad extraida es la integral de la corriente
demandada por unidad de tiempo, la cual se representa
en la ecuacién siguiente:

t
it:/ Ippdt
0

En la Fig. 3 se muestra el diagrama de SIMULINK
de MATLAB que representa el modelo electroquimico
de la bateria utilizado para la generacién de perfiles
(datos sintéticos). Los pardmetros por cada SOH fueron
generados mediante un algoritmo de estimacién por PSO.

3)

I_test | BBr

BB model

[T ]
Ls ]

Fig. 3. Modelo de bateria 18650.

En cada generacion del vector, se validan los parametros
del modelo y los valores estimados por el algoritmo PSO
(Fig. 4).

2.2 Red BiLSTM

Las RNA estdn disefiadas para procesar datos secuencia-
les o temporales. Sin embargo, cuando se incrementan los
datos y el nimero de neuronas en las capas, estas tienden
a sufrir el fenémeno de desvanecimiento del gradiente
al propagarse hacia atras, volviéndose muy pequenos y
haciendo que las primeras capas no aprendan (Campos-
Taberner et al., 2020). Para solucionar esto, surgen las
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Fig. 4. Correlacion del modelo y el PSO.

redes LSTM, que estdn disenadas con un modulo que
proporciona a la red memoria a corto y largo plazo y
supera el problema de desvanecimiento del gradiente. La
combinacién de dos redes LSTM permite obtener una
red BiLSTM. Al introducir datos en la red, es capaz de
mantener dependencias temporales en estados pasados y
estados futuros, como se muestra en la Fig. 5. La capa
de salida se actualiza mediante el cdlculo de la secuencia
oculta hacia adelante h¢, oculta hacia atras %t y de salida
y; iterando sobre la capa hacia atras, la actualizacion de
la red neuronal se formula como:

— — —
hi = HWyzi + Wahi1+ b)),

— —
ﬁt:H(W3$t+W5ht—l+ b), (5)
Yo = Wahy + Wehy + by, (6)

—
W~
SN—

%
donde: H es la funcién de activacién, hy, ﬁt vy Y son
vectores de propagacién hacia adelante, hacia atras y la
capa de salida; Wy, Wy, W3, Wg W(/i, W son coeficientes
de los pesos correspondientes; b, b, y, son los vectores
de sesgo correspondiente.
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Fig. 5. Estructura de red neuronal BiLSTM.

2.8 Configuracion y entrenamiento de la red BiLSTM
Con los datos sintéticos generados se realiza un prepro-
cesamiento de datos para extraer caracteristicas y nor-

malizacién, posteriormente se dividen los datos 70 % para
entrenamiento del modelo y 30 % para validacién, en la
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Tabla 1, se describen los hiperparametros que se usaron
para dicho entrenamiento y en la Fig. 6, se muestra la
configuracion de la red BiLSTM.

Tabla 1. Hiperparametros del modelo de red
neuronal.

Descripcion

4 neuronas

4 (capas bidireccionales)
(139, 115, 74, 16]

Hiperparametro

Capa de entrada

Capas LSTM ocultas
Neuronas por capa LSTM

Funcién de activacién de  Sigmoidal
las LSTM

Capa de salida (Dense) 1
Funcién de activacién de la  Lineal
capa de salida (Dense)

Epocas 50

Fig. 6. Configuracién de red BiLSTM.

3. RESULTADOS

Una vez que se ha generado los parametros del modelo
electroquimico de la bateria en cada uno de los ciclos de
descarga, se realiza una comparacion de la degradacion de
la capacidad reportada en el dataset proporcionado por
la NASA y la capacidad estimada, (Figura 7).

i —— Datos (dataset)
2.0 —— Datos (modelo)

1.8

1.6 4

Capacidad(ah)

144

1.2 4

T T T T
0 25 50 75 100 125 150
Ciclos

Fig. 7. Degradacién de bateria B0006, tasa de descarga 2
A.

Se generan 167 ciclos de datos sintéticos de descarga
y se almacenan en un archivo .csv para posteriormente
entrenar la red neuronal BiLSTM. En la Fig 8 se muestran
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los perfiles de descarga 0.5, 1y 1.5 A. Conforme el SOH va
disminuyendo se observa que la bateria pierde capacidad,
afectando la potencia y energia.
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Fig. 8. Perfil de descarga sintético

Entrenada la RNA con la configuracién mencionada en la
tabla 1 se imprimen las métricas de evaluaciéon obtenidas
y se presentan en la Tabla 2.

En la evaluacién de la RNA entrenada se verifica si la red
puede inferir en datos de corriente de descarga que estan
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Tabla 2. Métricas de evaluacién obtenida.

Métrica valor obtenido
MSE 0.01408
RMSE 0.11866
MAE 0.06913
R? 0.98588

fuera del dataset proporcionando valores de corriente de
la Tabla 3. Los resultados obtenidos se observan en la Fig

Tabla 3. Evaluacién de RNA entrenada.

Corriente de descarga Ciclo SOH
0.5 A 100 70 %

0.7 A 100 1%

1A 100 1%

1A 20 97 %

1.3 A 20 97 %

1.5 A 20 97 %

1.5 A 60 81%

1.8 A 60 81 %

2 A 60 81%

4. CONCLUSIONES

La demanda variable de corriente en las baterias y la
limitacién del conjunto de datos de la NASA a una sola
tasa de descarga requieren de la expansién del conjunto
de datos para estimar el SOH en diferentes condiciones,
para lograrlo, se ha implementa un modelo electroquimico
de LIB 18650, para generar datos sintéticos en cada
ciclo de descarga. Esto proporciona una diversidad de
datos que representan diferentes condiciones de operacién,
permitiendo que la RNA aprenda y generalice de manera
efectiva. Ademds, la generacién de datos sintéticos evita la
necesidad de degradar fisicamente baterias, para obtener
datos en una amplia gama de condiciones de descarga.
Esto no solo reduce los costos asociados con la adquisicién
de datos y el mantenimiento de las baterias, sino que
también minimiza el riesgo de danos a los recursos fisicos
y riesgos ambientales.

El empleo de un algoritmo de identificacién de parametros
como el PSO es relevante para estimar los parametros de
un modelo electroquimico de la bateria en cada ciclo de
descarga. Los resultados obtenidos confirman que los da-
tos sintéticos generados a partir del modelo electroquimi-
co destacan a que la red BiLSTM exhiba una notable
capacidad de generalizacion al estimar valores de SOH
incluso para datos que no fueron parte del conjunto de
entrenamiento.

Cabe mencionar que para este trabajo se hizo uso de
una baterfa LIB 18650, sin embargo la metodologia es
aplicable para cualquier bateria tipo Ion Litio con los
ajustes de acuerdo a su capacidad y condiciones de
operacion.

En resumen, la combinacién de algoritmos de identifica-
cién de pardametros, datos sintéticos y RNAs representan
un avance significativo en la estimacion del SOH en LIB,
con aplicaciones potenciales en sectores que van desde
la electrénica de consumo hasta la movilidad eléctrica y
almacenamiento de energia.
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Fig. 9. Estimacién de SOH

5. TRABAJOS FUTUROS

Desarrollar un sistema automaéatico de adquisicién de datos
de descarga de baterias que incluya los sensores adecuados
para el monitoreo de parametros de voltaje, corriente y
temperatura durante el proceso de descarga, asi como el
tiempo requerido a corriente variable. Los datos obtenidos
se introducirdn a la RNA para la estimacién del SOH.
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