
UNIVERSIDAD NACIONAL DE LA PLATA

Desarrollo de metodoloǵıas de estimación
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Universidad Nacional de La Plata

como requisito para acceder al grado académico de

DOCTOR EN INGENIERÍA
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Resumen

Los sistemas de almacenamiento de enerǵıa son esenciales para alcanzar la

sustentabilidad energética. Hoy d́ıa son un eslabón fundamental en el desarrollo

de veh́ıculos eléctricos, aśı como en la implementación a gran escala de los es-

quemas de generación eléctrica basados en enerǵıas renovables. Sin embargo, aún

existen ciertas limitaciones tecnológicas, algunas de ellas intŕınsecas al proceso de

fabricación y otras dependientes del uso que se le da a estos sistemas.

Teniendo este último aspecto en consideración, en esta tesis se presentan y

desarrollan los principales avances en el área de la caracterización de módulos de

almacenamiento de enerǵıa no convencionales (MANC). En particular, los esfuer-

zos se centran en el área de la estimación y observación para supercapacitores,

bateŕıas de Ión-Litio y bateŕıas de flujo redox, aunque los desarrollos no se limitan

a estos sistemas. Partiendo de un estudio exhaustivo de los modelos disponibles

en la bibliograf́ıa, se realizan aportes en el área del modelado y se propone un es-

quema que permite observar los estados fundamentales de estos aśı como medidas

validadas de los parámetros internos de los modelos adoptados.

Los desarrollos de esta tesis se basan en la combinación de una multiplicidad

de algoritmos, y el éxito de esta combinación requiere de un conocimiento de-

tallado de cada uno de los métodos involucrados. Más precisamente, se emplean

algoritmos de observación, estimación y control por modos deslizantes, algoritmos

continuos y discretos de estimación. Por estos motivos, en primer lugar se reali-

za una presentación que condensa los aportes e ideas originales realizadas en las

áreas de observación, estimación y modelado para MANC. Luego, en último lugar

se presentan y analizan los principales resultados obtenidos.
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Lista de términos y abreviaturas xxiii

Introducción y motivaciones xxv

1 Sustentabilidad energética 1
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1.1.4 Otras enerǵıas transitivas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
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6.4.2 Inyección de señales persistentes . . . . . . . . . . . . . . . . 124

6.5 Persistencia de la excitación en algoritmos de estimación discretos . 124

6.5.1 Persistencia de la excitación en métodos de estimación re-

cursiva discretos con factor de olvido . . . . . . . . . . . . . 126

6.6 Resumen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127
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8.2.4 Estimación de parámetros de las BFRV para medición del

SoH . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 168

8.3 Desempeño de los diferenciadores por MD en la metodoloǵıa de
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1.2 Matriz energética argentina. Fuente: ministerio de economı́a. . . . . 2

1.3 Radiación solar global horizontal. Promedio por d́ıa. . . . . . . . . . 3

1.4 Esquema de conexión para paneles solares. . . . . . . . . . . . . . . 4

1.5 Velocidad promedio anual del viento a baja altura (50m). . . . . . . 5

1.6 Espectro de potencia de Van der Hoven ilustrativo. Esquema ilus-
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FCGF. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

4.6 Diagrama en bloques de un SMD. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

4.7 Diagrama en bloques de un FSMD. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

4.8 Diagrama en bloques de un TSMD. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

5.1 Ilustración del resultado de una espectroscoṕıa de impedancia para
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de condición. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117

6.9 (a) Mı́nimo autovalor de la matriz de covarianza en SC. (b) Número
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de la CI (parámetros validados). d) Cotas para la convergencia del
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8.38 Curva caracteŕıstica de TCA vs Q de una BL electroqúımica de

Matlab-Simulink . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 183

8.39 Estimación del estado de carga para el modelo electroqúımico de BL.184
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8.5 Parámetros nominales del modelo de BFRV empleado. . . . . . . . 166
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VE veh́ıculos eléctricos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

xxiv



Introducción y motivaciones

Objetivos

Los sistemas basados en fuentes de enerǵıa renovables son fundamentales para

alcanzar la sustentabilidad energética. Por otro lado, la generación de enerǵıa

basada en petróleo, gas, carbón, y otras fuentes contaminantes es insostenible. La

contaminación medioambiental y la devastación generada por una sociedad con un

enorme nivel de consumo debe ser constante e incansablemente inquirida. En este

sentido, buscar opciones que reemplacen a las enerǵıas actualmente contaminantes

es esencial.

Es por esto que se realizan constantemente y en todo el mundo, esfuerzos pa-

ra aumentar la viabilidad en la implementación a gran escala de los sistemas de

enerǵıas renovables. Sin embargo, con los medios tecnológicos actualmente dispo-

nibles, las enerǵıas renovables no son por śı solas capaces de proveer la enerǵıa

demandada. La investigación y el desarrollo en esta área, han demostrado la ne-

cesidad de la utilización de módulos de almacenamiento de enerǵıa. Estos son

necesarios para lidiar con la inherente intermitencia en la enerǵıa generada por

los sistemas renovables y son también fundamentales para regular la calidad de la

enerǵıa entregada a la red.

Otro aspecto fundamental en el camino hacia la sustentabilidad energética es el

de reemplazar los medios actuales de transporte. Estos son en una amplia mayoŕıa

sistemas basados en motores de combustión interna, por lo que utilizar sistemas de

propulsión eléctricos, basados en sistemas de almacenamiento de enerǵıa eficien-

tes y no contaminantes es un tema de primordial importancia en la actualidad.

Esto permitiŕıa reducir la dependencia con los hidrocarburos aśı como el impacto

ambiental generado por dichos sistemas.

Sin embargo, en el campo de los sistemas de almacenamiento aún hay un largo

camino para recorrer. A pesar de los enormes avances en el desarrollo de nuevos

materiales para los sistemas de almacenamiento, aśı como en los sistemas de control

que regulan la eficiencia en el uso y confiabilidad, el estudio de los sistemas de

observación y estimación de parámetros en los sistemas de almacenamiento es

un área en constante crecimiento. Obtener medidas que permitan caracterizar de

forma robusta y precisa las variables que afectan el desempeño en el uso de los
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sistemas de almacenamiento, es crucial. Esto permitiŕıa por un lado, relevar datos

en tiempo real que cuantifiquen el deterioro de estos sistemas, aśı como proveer

medidas adecuadas para los sistemas de control reguladores.

En este contexto, el principal objetivo de esta tesis es el de contribuir en la in-

vestigación y elaboración de nuevas soluciones tecnológicas para mejorar la eficien-

cia y el desempeño de sistemas h́ıbridos (SH), que combinan fuentes alternativas

de enerǵıa y módulos de almacenamiento de enerǵıa no-convencionales (MANC).

Es decir, colaborar en el camino hacia la sustentabilidad energética a través de

proponer innovaciones y soluciones a las problemáticas actuales. De esta forma,

dentro de los objetivos particulares se encuentra el desarrollo de nuevas técnicas

de estimación y observación de parámetros y estados, que permiten caracterizar

de forma precisa y robusta el comportamiento de una diversidad de MANC tanto

para aplicaciones móviles como estacionarias.

Para lograr esto último se realiza un estudio detallado de las principales carac-

teŕısticas de estos sistemas y de una variedad de modelos estandarizados. Luego

a partir de un estudio de las condiciones de identificabilidad, se realizan aportes

en esta área, para utilizar modelos aptos para los MANC según la aplicación con-

siderada. Finalmente, se procede al desarrollo de las técnicas para estimación de

parámetros y estados en tiempo real. Paralelamente, se consideran las particula-

ridades y variaciones que surgen al emplear estos sistemas de almacenamiento en

aplicaciones móviles o estacionarias.

Organización

Esta tesis se organiza de la siguiente manera: los primeros 2 caṕıtulos poseen

de forma condensada los principales lineamientos, requeridos como marco teórico

para el desarrollo de esta tesis; a partir del caṕıtulo 3 en adelante son desarrollados

los principales aportes. A continuación se describen sucintamente los contenidos

de cada caṕıtulo:

• El Caṕıtulo 1 es una breve introducción. En este se desarrollan la motivación

y objetivos del trabajo. Se introducen conceptos fundamentales sobre los

sistemas basados en enerǵıas renovables y posteriormente algunos de los

aspectos más relevantes de los MANC estudiados en esta tesis.

• El Caṕıtulo 2 presenta de forma general los conceptos fundamentales de

los MANC. Posteriormente son introducidos algunos aspectos tecnológicos

relacionados con las aplicaciones en las cuales son empleados estos sistemas

de almacenamiento. En último lugar, se presentan algunos sistemas h́ıbridos

de interés, en los cuales se enmarcan los desarrollos presentados en esta tesis.
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• En el Caṕıtulo 3, se presentan y estudian las variables energéticas de prin-

cipal interés para los MANC, y posteriormente son presentadas nuevas pro-

puestas para mejorar la obtención de estas variables. Para esto, en primer

lugar se realiza un breve recorrido por las definiciones más usuales, y se pre-

sentan los métodos industriales empleados para la determinación de dichas

variables, aśı como algunas de sus limitaciones.

• El Caṕıtulo 4 posee el principal objetivo de presentar una nueva propuesta

para la observación de estados en MANC. Para ello, en primer lugar son in-

troducidos los modelos de circuito eléctrico utilizados, los cuales se emplean

para el diseño de algoritmos de observación tanto lineales como no linea-

les, basados en modos deslizantes. Luego, se provee una alternativa para la

descripción del modelo y posteriormente es introducida una nueva técnica

adaptiva, la cual se basa en diferenciadores por modos deslizantes.

• En el Caṕıtulo 5, se presentan los métodos de estimación de parámetros

empleados, junto con las modificaciones propuestas para aplicar estos esti-

madores en tiempo real para caracterizar a los MANC. Los algoritmos pre-

sentados son desarrollados para ser utilizados en aplicaciones tanto móviles

como estacionarias.

• En el Caṕıtulo 6, se realiza un estudio de la persistencia de la excitación,

la cual es fundamental para garantizar la convergencia de las estimaciones

realizadas. Los aportes de este estudio son principalmente dos: por un lado,

permite determinar el orden adecuado para los modelos de MANC adoptados

según la aplicación considerada; por otro lado, permite proveer una cota del

tiempo de convergencia de los algoritmos de estimación estudiados.

• En el Caṕıtulo 7 se emplean y vinculan los aportes de los caṕıtulos previos,

para desarrollar una nueva metodoloǵıa de estimación. Esta es diseñada para

realizar una combinación exitosa de los algoritmos empleados, garantizando

la obtención de estimaciones precisas y validadas de los parámetros, estados

y de las principales variables energéticas de los MANC.

• El Caṕıtulo 8 contiene los principales resultados prácticos, obtenidos al em-

plear la metodoloǵıa de estimación de parámetros y estados diseñada. Los

resultados ilustrados en este caṕıtulo, han sido presentados en las principales

publicaciones realizadas en el marco de esta tesis.

• Por último son presentadas las conclusiones. Se realiza una recapitulación

de las contribuciones realizadas por esta tesis, aśı como un listado de futuras

ĺıneas de trabajo.
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2. Estimación sistemática de parámetros del sistema pulmonar bajo ventilación

mecánica. D. Riva, P. Fornaro, C. Evangelista, Luis Corsiglia, Nahuel Dar-

gains, P. Puleston. 6tas Jornadas de Investigación Transferencia Extensión
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AADECA’20 Virtual. Fecha: 28-30 de octubre de 2020.
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Caṕıtulo 1

Sustentabilidad energética

Este caṕıtulo presenta los lineamientos que gúıan la labor cient́ıfica que con

tanto esfuerzo es realizada d́ıa a d́ıa en todos los puntos del globo. Esto, porque

es fundamental entender porqué realizamos incansablemente nuestras labores, abo-

gando por un mundo más justo y sustentable.

La humanidad ha perdido el v́ınculo estrecho que durante milenios mantuvo

con la naturaleza. No empero han sido los avances tecnológicos desarrollados en

los últimos siglos, los cuales han provisto mejoras sustanciales a nuestra calidad

de vida. Sin embargo, ha sido demostrado, particularmente en el devenir de los

últimos años, que la influencia de la humanidad en nuestro planeta puede traer

consecuencias devastadoras: cambio climático, extinción masiva de especies vege-

tales y animales, niveles de contaminación nunca antes vistos. Es imprescindible

e impostergable cambiar nuestra forma de interactuar con el mundo circundante,

lo cual requiere sin lugar a dudas, un cambio de paradigma, con el cual esta tesis

intenta colaborar.

1.1. Enerǵıas renovables

Relegar los avances tecnológicos logrados y volver a la edad de piedra, no

parece ser una opción. Sin embargo, nuestro estilo de vida es sostenido a costa

de un elevado consumo energético, el cual trae consigo además, un considerable

deterioro medioambiental. Por lo tanto, es primordial examinar otras alternativas

que aún puedan ser viables. El aspecto que interesa considerar aqúı es el de la

generación, distribución y almacenamiento y uso de enerǵıa eléctrica. Las enerǵıas

contaminantes abarcan un alto porcentaje de la matriz energética mundial de

generación de enerǵıa, como puede observarse en la Figura 1.1 [1][2][3]. Alĺı puede

observarse que la tendencia global de las últimas décadas ha sido la de aumentar

la capacidad instalada para la generación de enerǵıa basada en fuentes renovables.

Por otro lado, en Argentina la distribución de la matriz energética de generación es

1



P. Fornaro Tesis de Doctorado

como puede visualizarse en la Figura 1.2 [4]. Aqúı es posible observar que la enerǵıa

Figura 1.1: Evolución de la matriz energética mundial. Fuente: IEA (International
Energy Agency)

proveniente de fuentes renovables representa apenas un 6%. Esto, representa una

diferencia de aproximadamente un 30% con respecto a la producción mundial.

En promedio en el resto del globo, la producción de enerǵıa basada en fuentes

renovables alcanza aproximadamente un 37%, considerando las enerǵıas nuclear,

geotérmica, solar o eólica. Sin embargo, como veremos más adelante, en nuestro

páıs se dispone de abundantes recursos energéticos los cuales podŕıan aumentar

significativamente la enerǵıa producida por fuentes renovables. Sin más, esto indica

que aún hay mucho camino por delante.

En lo que respecta a las fuentes contaminantes, la diferencia entre los medios de

producción energética empleados a nivel mundial y nacional son considerablemente

diferentes. En nuestro páıs, la matriz está constituida en un 88% por gas, petróleo

y carbón. Sin embargo a nivel mundial, el petróleo representa apenas un 3%,

el gas un 24% y el carbón un 37%. A continuación se discute brevemente el

Figura 1.2: Matriz energética argentina. Fuente: ministerio de economı́a.

recurso energético de nuestro páıs, aśı como la importancia de considerar múltiples

esquemas de generación de enerǵıa. Las fuentes de enerǵıa renovable discutidas a

continuación son introducidas con el principal objetivo de ilustrar la necesidad de

incorporar MANC en las diferentes topoloǵıas empleadas para suministrar enerǵıa

hacia la red eléctrica.
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1.1.1. Enerǵıa solar

Aunque el sol es indudablemente la principal fuente de enerǵıa de nuestro pla-

neta [5][6], nos referimos en esta sección a la enerǵıa que puede ser extráıda de

la irradiación solar en la tierra. La forma más convencional de extraer la enerǵıa

solar es a través de los llamados paneles solares o fotovoltaicos, o bien a través de

los colectores solares [7][8]. Mientras los primeros convierten la enerǵıa solar pro-

veniente de un espectro limitado de frecuencias en enerǵıa eléctrica, los colectores

solares emplean todo el espectro para generar un gradiente de temperatura en un

contenedor de ĺıquido. También es importante mencionar que existe la posibilidad

de aprovechar pasivamente la enerǵıa del sol, a través de técnicas de arquitectura

bioclimática y sostenible.

Figura 1.3: Radiación solar global horizontal. Promedio por d́ıa.

1.1.1.1. Paneles solares

La conversión de enerǵıa fotovoltaica es la conversión directa de enerǵıa solar

en enerǵıa eléctrica. Es por esto que a comparación de otros esquemas son suma-

mente sencillos y robustos. Además, ha sido demostrada la posibilidad de escalar
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la potencia de los arreglos fotovoltaicos, encontrándose en la actualidad arreglos

que llegan a los cientos de mega vatios. Esto no hace sino demostrar el potencial

de las aplicaciones basadas en enerǵıa solar.

A pesar de la relativa baja eficiencia de los paneles solares (< 30%), es po-

sible argumentar que en el camino hacia la sustentabilidad energética, la enerǵıa

solar es una de las fuentes de enerǵıa mas prometedora. Esto es debido a que a

nivel mundial, el solar es el recurso más distribuido. En particular en el noroeste

argentino, el recurso solar es sumamente abundante, como puede observarse en la

Figura 1.31, el promedio de irradiación solar horizontal es de 8 kWh/m2 por d́ıa.

A groso modo, esto permitiŕıa generar 3 MWh por d́ıa en una instalación de 1ha,

teniendo en consideración el espacio requerido para todas las instalaciones de la

planta.

Una de las caracteŕısticas principales de la enerǵıa solar es su intermitencia. En

cualquier esquema de generación de enerǵıa solar, sólo podrá consumirse poten-

cia en condiciones espećıficas: durante el d́ıa, cuando exista suficiente irradiación

solar. Es por lo tanto inevitable considerar la necesidad de emplear módulos de

almacenamiento, que permitan almacenar el remanente de enerǵıa, para poder en-

tregar esta diferencia hacia la carga cuando no exista suficiente irradiación solar,

o incluso aún cuando esta sea nula [9]. Un esquema simple e ilustrativo de esto

último puede observarse en la Figura 1.4.

Figura 1.4: Esquema de conexión para paneles solares.

1.1.1.2. Colectores solares térmicos

Otra tecnoloǵıa utilizada para realizar la conversión de enerǵıa solar en eléctrica

son los colectores térmicos solares [7]. Estos utilizan un concentrador para calentar

un fluido contenido en una tubeŕıa cerrada. Dependiendo del tipo de configuración

empleada, el gradiente de temperatura genera la circulación del fluido. Este, al

impulsar un generador, permite la posterior extracción de enerǵıa eléctrica.

Vale la pena remarcar, que la generación de enerǵıa eléctrica empleando colec-

tores solares es sólo una de las potenciales aplicaciones. Por ejemplo, al emplear

agua como fluido, es posible emplear este esquema para proveer agua caliente,

1El mapa fue elaborado a partir de información oficial de NREL (National Renewable Energy
Laboratory). Los datos corresponden al año 2017, y son accesibles desde la página del Ministerio
de Economı́a de la Nación.
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ahorrándose el uso de gas natural. De la misma forma, el uso de fluidos de mayor

conductividad térmica permitiŕıa su uso para la calefacción de ambientes.

1.1.2. Enerǵıa eólica

La enerǵıa eólica es extráıda de la enerǵıa cinética del viento. Desde hace

milenios, el viento ha sido utilizado con fines energéticos. Primeramente en la

navegación, e incorporándose luego como fuente para generar enerǵıa mecánica,

por ejemplo como en los molinos de riego y/o molienda. En la actualidad, el

movimiento de las masas de aire se transforma en enerǵıa rotacional en las palas

de una turbina eólica (o aerogenerador). Posteriormente es trasladada hacia el

eje de un motor, el cual a su vez transforma la enerǵıa rotacional en enerǵıa

eléctrica. En la actualidad, la mayoŕıa de los aerogeneradores construidos son de

eje horizontal, con dos o tres palas, principalmente por cuestiones de eficiencia,

comportamiento mecánico y costo [10][11].

Figura 1.5: Velocidad promedio anual del viento a baja altura (50m).

Al igual que con la enerǵıa solar, no es posible extraer constantemente la enerǵıa
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del viento. Esto es porque una de sus principales caracteŕısticas es su amplia

variabilidad, tanto temporal como espacial [12]. Teniendo esto en cuenta y dado

que la enerǵıa disponible en el viento depende del cubo de su velocidad, se hace

necesario el conocimiento detallado de la naturaleza y de las particularidades de

sus variaciones cuando se busca emplearlo eficientemente como fuente de enerǵıa.

Desde el punto de vista geográfico, si bien el llamado recurso eólico se encuentra

disponible en cualquier región del planeta, las velocidades del viento no siempre

son lo suficientemente altas como para justificar el empleo de aerogeneradores

para la extracción de enerǵıa [13]. En particular en nuestro páıs, algunas zonas

cordilleranas y patagónicas poseen un potencial eólico considerable, con una media

del viento que alcanza los 16m/s en temporadas altas. Para mas detalle observar

la Figura 1.5.

Por otro lado, la velocidad del viento en una región espećıfica y a una determi-

nada altura, experimenta variaciones, debidas a las modificaciones locales en las

condiciones atmosféricas [13]. Una caracterización de la distribución de la enerǵıa

en el tiempo, puede obtenerse a través del relevamiento del espectro de potencia

de Van der Hoven [14][15] (Observar la Figura 1.6 [16]). Este muestra la densi-

dad espectral de potencia de la velocidad horizontal del viento a nivel del suelo

(Sv(ω)), en función de la frecuencia. El eje de abscisas indica en escala logaŕıtmica,

la frecuencia en ciclos por hora y el peŕıodo correspondiente en horas. Esta gráfica

Figura 1.6: Espectro de potencia de Van der Hoven ilustrativo. Esquema ilustrativo
extráıdo de [16].

espectral puede emplearse para caracterizar en frecuencia, el recurso energético de

una determinada región. Es destacable que independientemente de la región en la

cual se releve el espectro, las principales caracteŕısticas de las curvas de Van der

Hoven son similares. Para comprender esto más en detalle, observar el ejemplo
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t́ıpico presentado en la Figura 1.6. Como puede observarse, existen dos grandes

picos de potencia: el de bajas frecuencias, se corresponde con la potencia media del

viento, mientras que por otro lado el pico de potencia en altas frecuencias permite

caracterizar la turbulencia y variaciones locales, las cuales transcurren en el rango

de los segundos y minutos.

Como puede observarse en la figura, la generación eólica es también intermiten-

te, lo que genera junto con su variabilidad, y la poca capacidad de predecir dichas

variaciones, que la necesidad de sistemas de almacenamiento sea indiscutible [17].

Al igual que para los sistemas basados en enerǵıa solar, un esquema ilustrativo de

esta situación se muestra en la Figura 1.7.

Figura 1.7: Esquema de conexión para sistemas de conversión de enerǵıa eólica.

En la actualidad, en una variedad de páıses se disponen de bancos de bateŕıas

de unas decenas de MW para lograr insertar en la red la enerǵıa extráıda de

grandes granjas eólicas [18][19].

1.1.3. Enerǵıa marina

Con más del 70% de la superficie de la tierra cubierta por agua, el océano

ofrece una de las mayores fuentes de enerǵıa limpia. De los mares es posible extraer

las llamadas enerǵıas undimotriz, de amplitud y de corrientes de mareas, o bien

de gradientes salinos y térmicos. Es importante señalar que una mayoŕıa de la

población mundial se ubica en las cercańıas del océano, en ciudades costeras o

en islas. La aglomeración urbana en las zonas costeras no suele ser compatible

con el emplazamiento de sistemas de extracción de enerǵıa basados en enerǵıas

renovables, debido a que estos últimos suelen requerir un amplio espacio para

su instalación. Consecuentemente, la posibilidad de extraer enerǵıa renovable de

los mares se vuelve una posibilidad sumamente atractiva. Lo que es más aún,

esto brinda la posibilidad de extraer enerǵıa no sólo a través del movimiento de

las mareas, sino también mediante el emplazamiento de granjas eólicas y solares

offshore, incrementando considerablemente el potencial energético de los océanos

[20][21][22].

Sin embargo, la explotación de la enerǵıa renovable en el mar tiene asocia-

da una gran cantidad de desaf́ıos ingenieriles. Particularmente, a comparación de

las fuentes de enerǵıa renovable ubicadas en tierra firme, las complicaciones y
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requerimientos son mucho mayores. Por ejemplo, los diseños de estructuras pa-

ra los sistemas marinos deben ser estudiados exhaustivamente, debido a que las

extremas condiciones climáticas (fuertes vientos y oleaje), pueden comprometer

la integridad estructural de las estructuras diseñadas. Además, el ambiente ma-

rino es inherentemente corrosivo, lo que podŕıa deteriorar considerablemente los

componentes de los sistemas diseñados.

A pesar de las dificultades previamente mencionadas, se han creado dispositivos

que permiten el aprovechamiento de la enerǵıa renovable disponible en los océanos

[23]. Debido a que tanto la enerǵıa solar como la eólica ya han sido mencionadas,

a continuación se presentan algunas tecnoloǵıas diseñadas para extraer enerǵıa

directamente los recursos que provee el desplazamiento del agua del mar: enerǵıa

potencial y cinética de las mareas, y la enerǵıa de las olas. De la misma forma,

al igual que en las secciones anteriores, se presenta y discute la necesidad de la

utilización de MANC en los sistemas de extracción y generación de enerǵıa marina.

1.1.3.1. Enerǵıa de las mareas

Existen dos formas de extraer la enerǵıa que proveen las mareas. Una es a

través del aprovechamiento de la enerǵıa potencial que brinda la variación de altura

provocada por las mareas (amplitud de marea). La otra alternativa es extraer la

enerǵıa cinética del movimiento del agua producido por la corriente de marea.

La tecnoloǵıa que aprovecha la amplitud de las mareas tiene caracteŕısticas

similares a las plantas hidroeléctricas. Esencialmente se utiliza la diferencia de

alturas de dos cuerpos de agua, creada por una presa o barrera, para generar

enerǵıa eléctrica. Su principal ventaja es su predictibilidad. Sin embargo -debido a

la naturaleza ćıclica de la marea y la eficiencia de la turbina- su factor de capacidad

es de aproximadamente un 30%, lo cual es considerablemente menor que el logrado

por la eólica offshore [24][25].

La extracción de la enerǵıa de las corrientes de mareas, se realiza a través

de generadores que capturan la enerǵıa de una manera muy similar a cómo lo

hacen las turbinas de los generadores eólicos. La principal diferencia radica en la

densidad del agua, la cual es 800 veces superior a la del aire. Esto permite que los

generadores alcancen la misma potencia con palas más pequeñas que los molinos

eólicos, pudiendo operar además a velocidades más bajas (mayores a 1 m/s).

1.1.3.2. Enerǵıa de las olas

Por otro lado, la generación de enerǵıa a partir de las olas, o enerǵıa undimotriz,

es un tipo de enerǵıa renovable aún incipiente. La enerǵıa cinética de las olas es

capturada por dispositivos llamados convertidores de enerǵıa de ola y convertida

luego en enerǵıa mecánica. Luego de esta conversión primaria, esta enerǵıa es
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convertida en enerǵıa eléctrica, mediante un generador eléctrico. Si bien existe una

enorme variedad de dispositivos diseñados, t́ıpicamente se los clasifica en función

de su principio de operación y de su ubicación (en la ĺınea de costa, cerca de ella

o en aguas profundas) [26].

1.1.3.3. Sistemas de almacenamiento de enerǵıa en sistemas de con-

versión de enerǵıa marina

Al igual que con los sistemas de conversión de enerǵıa solar, y eólica, el su-

ministro de enerǵıa undimotriz o de las mareas, puede variar significativamente

en transcurso de minutos, u horas. Las condiciones climáticas y el ciclo lunar,

afectan los niveles de enerǵıa extráıda. Por lo tanto, la utilización de MANC es

necesaria, debido a que el acondicionamiento de la enerǵıa producida es funda-

mental para respetar los requerimientos de calidad de la enerǵıa insertada en la

red eléctrica [17][27]. Simultáneamente, esto permite incrementar la versatilidad

de los sistemas basados en enerǵıas renovables, dado que la inclusión de sistemas

de almacenamiento permite adaptar los niveles de potencia entregados en función

de la demanda. Cabe remarcar que sin embargo, los estudios y datos disponibles

acerca de la variación de las mareas y la caracterización de las olas genera que los

sistemas de enerǵıa marina no posean los mismos niveles de impredecibilidad que

los sistemas eólicos.

Los sistemas de almacenamiento de enerǵıa, no sólo permiten lidiar con las

variaciones de potencia generada, sino que también proveen una solución para

integrar el esquema de generación con la red [28]. Por un lado, aumentan la con-

fiabilidad del sistema h́ıbrido, disminuyendo las posibilidades de falla. Por otro

lado, además, permiten proveer servicios auxiliares, tales como la posibilidad de

regular la frecuencia de operación, la posibilidad de compensar factores de forma,

y en sistemas h́ıbridos de pequeña y mediana escala, compensar la forma de onda

de la demanda de la carga [29][30][31].

1.1.4. Otras enerǵıas transitivas

Existen otras alternativas que podŕıan funcionar como enerǵıas transitivas en

el sentido de que pueden contribuir activamente en la disminución de la huella am-

biental. Es por este motivo que son mencionadas en esta sección. Algunos ejemplos

distinguidos son: la enerǵıa nuclear y la enerǵıa geotérmica.

1.1.4.1. Enerǵıa geotérmica

Por un lado, la enerǵıa geotérmica posee múltiples aplicaciones, y su uso no se

encuentra restringido a la generación de enerǵıa eléctrica. Sen trata de una de las

fuentes de generación de enerǵıa más estables, y a la vez poco contaminantes [32].

Página 9 Caṕıtulo 1
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Un ejemplo ilustrativo es el caso de Islandia, páıs que opera con siete centrales

geotérmicas las cuales abastecen un 66% del consumo de la enerǵıa primaria,

del cual un 40% es utilizado para generación eléctrica [33]. Si bien este es un caso

particular, debido a las peculiaridades geográficas de este páıs, es un ejemplo desde

el punto de vista del pleno aprovechamiento de los recursos energéticos disponibles

en el área.

La enerǵıa geotérmica es en principio, al igual que la solar, la marina, y la

eólica, una fuente inagotable de enerǵıa. Esta utiliza el calor disponible a cientos

de kilómetros bajo la corteza terrestre, para generar la circulación de un ĺıquido

(generalmente agua) por convección. Este a su vez, impulsa una turbina genera-

dora. Los efectos colaterales del empleo de este tipo de tecnoloǵıa no han sido aún

estudiados en profundidad. Cabe remarcar que sin embargo, el emplazamiento de

esta clase de sistemas no es siempre viable, dado que un estudio de factibilidad re-

quiere de la disponibilidad de yacimientos o pozos, disponibles a una distancia de

la superficie terrestre lo suficientemente pequeña, y con la temperatura adecuada.

Los sitios alrededor del mundo donde es posible encontrar este recurso de forma

abundante, son aquellos ubicados en los ĺımites de las fallas o placas tectónicas.

En particular en nuestro páıs, pueden encontrarse por lo menos cuatro potencia-

les puntos de interés geotérmico para generar enerǵıa eléctrica: dos de ellos en la

provincia de Neuquén (Copahue y Domuyo), otro en Tuzgle (Jujuy) y el cuarto

en Valle del Cura (San Juan) [4].

1.1.4.2. Enerǵıa nuclear

Por otro lado, una fuente de generación de enerǵıa que debe ser mencionada

es la enerǵıa nuclear [34]. Construir de forma masiva a nivel mundial centrales

nucleares, permitiŕıa alcanzar hacia 2050 los objetivos planteados de reducir las

emisiones de gases de efecto invernadero [35]. Se trata de una tecnoloǵıa que ha

demostrado ser estable y segura, aunque es necesario mencionar que las fallas en

estos sistemas son plausibles, y los resultados de estas pueden ser catastróficos. El

ejemplo más reciente es el accidente nuclear de Fukushima, en el cual un terremoto

seguido de un tsunami, culminó con contaminación radioactiva de la atmósfera en

un radio de por lo menos 20 km, el desalojo de 157.000 habitantes, y el irrecupe-

rable daño realizado en el ambiente. Este ejemplo intenta ilustrar que si bien es

plausible la extracción de enerǵıa limpia a través de la fusión nuclear, los riesgos

de la construcción de estas plantas deben ser estudiados cuidadosamente.

Por otro lado además, por lo menos los siguientes dos aspectos podŕıan con-

tabilizarse como perjuicios de la utilización de esta clase de fuente de enerǵıa.

En primer lugar, la necesidad de disponer de depósitos lo suficientemente amplios

y constantemente controlados para acumular los desechos radioactivos generados

[34]. Por otro lado, debe considerarse que el Uranio no es un recurso inagotable,
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y el proceso de purificación y extracción de este trae aparejado complicaciones

relacionadas con el impacto ambiental de la mineŕıa, y el efecto en poblaciones

locales debe también ser considerado.

1.2. Módulos de almacenamiento de enerǵıa no-

convencionales

Tomando como punto de partida lo expuesto en las secciones anteriores, es

claro que los sistemas de generación de enerǵıa basados en fuentes renovables, no

son por śı solos capaces de abastecer la demanda energética [28][36][37][38]. Para

garantizar la estabilidad y la calidad de la enerǵıa entregada, se requieren módulos

de almacenamiento de enerǵıa, capaces de lidiar con las diferencias entre la po-

tencia generada y la consumida. De esta forma es posible garantizar la estabilidad

del esquema de generación, proveyendo simultáneamente al sistema de una mayor

estabilidad, versatilidad, durabilidad y eficiencia.

En el camino hacia la sustentabilidad ecológica y energética además, hay un

aspecto que aún no ha sido mencionado, pero que ocupará un lugar trascendental

en esta tesis, por lo cual es introducido a continuación. Dentro de las fuentes de

emisiones de CO2, la generación de enerǵıa (para generación de enerǵıa eléctrica

y calefacción) ocupa el primer lugar, y el transporte ocupa el segundo [2]. Esto

puede visualizarse en la Figura 1.8, donde se presenta la evolución de los niveles

de contaminación de CO2 a nivel mundial discriminados por sectores.

Figura 1.8: Emisiones de CO2 por sector. Gráfico estimativo extráıdo de la IEA.

Por lo tanto, considerar medios de transporte no contaminantes, es también

crucial. Como un reemplazo para los motores de combustión interna, los motores

sincrónicos alimentados por bancos de bateŕıas son la opción más popular [39][40].
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En principio, una amplia variedad de sistemas de almacenamiento, incluyendo

bateŕıas de Ión-Litio (BL), pilas de combustible (PC), y supercapacitores (SC)

fueron considerados para su uso en veh́ıculos eléctricos (VE). Sin embargo, debido

a la gran ventaja en términos de densidad de enerǵıa o enerǵıa espećıfica (Ver

Caṕıtulo 3), las BL son el sistema de almacenamiento preferido para su uso en

una amplia variedad de medios de transporte, desde bicicletas, motocicletas, hasta

autos, camionetas, trenes, autobuses y algunos camiones pequeños [41][42].

En esta ĺınea, la prohibición de los veh́ıculos Diesel en una cantidad de páıses

de Europa, ha incentivado aún más la proliferación de veh́ıculos tanto h́ıbridos,

como 100% eléctricos. Consecuentemente, la alta penetración de estos veh́ıculos

en el mercado, no ha hecho sino contribuir con el desarrollo en el área de los sis-

temas de almacenamiento. Tal es aśı, que hace algunas décadas, habŕıa sido un

absurdo pensar en la utilización de BL como buffers en sistemas de generación de

enerǵıa. Esto último es debido a que los módulos de almacenamiento de enerǵıa

de alta potencia han estado históricamente restringidos a otros tipos de tecno-

loǵıas [27], tales como las bateŕıas de flujo redox (BFR) o las PC (o fuel cells),

dispositivos basados en hidrógeno. En el marco de esta tesis, estas tecnoloǵıas son

llamadas MANC. Aśı mismo, los sistemas que combinan tanto distintas fuentes

de almacenamiento, aśı como posibles fuentes de generación son llamados SH.

Con base en lo expuesto anteriormente, en las siguientes secciones son presen-

tados a modo introductorio los sistemas de almacenamiento estudiados en esta

tesis. Esto último, debido a que comprender estos sistemas es fundamental para

el desarrollo de métodos de estimación y observación aśı como para realizar un

correcto análisis de los resultados obtenidos.

Nota 1. Antes de empezar.

En esta tesis, las celdas son la mı́nima unidad de almacenamiento de enerǵıa, y

los módulos hacen referencia a un arreglo de celdas [43][44][45]. Para ilustrar esto

último, puede considerarse el caso de los VE comerciales, donde el número de celdas

necesarias supera las 1000, dependiendo de la autonomı́a y especificaciones del

veh́ıculo. Esto trae aparejado complejos aspectos tecnológicos que deben resolverse,

pero que no son el foco principal de esta tesis.

1.2.1. Supercapacitores (SC)

Los SC son esencialmente capacitores de elevados valores de capacidad, en

comparación los capacitores convencionales (de alĺı el prefijo ‘Super’). La forma

de almacenamiento en estos dispositivos es principalmente electrostática, lo cual

dota a los SC de una rápida velocidad de respuesta tanto en carga como en descarga

[46]. En los últimos años, los SC han surgido como una alternativa y complemento

importante para una variedad de esquemas de generación y/o almacenamiento
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de enerǵıa eléctrica, como las PC, las BFR, o las BL. Los SC (también llamados

condensadores electroqúımicos, o supercondensadores) son una fuente limpia de

almacenamiento, y pueden entregar y almacenar enerǵıa de forma prácticamente

instantánea. Lo que es mas aún, los SC poseen una vida útil mucho mayor que la

de las bateŕıas y celdas de combustible, alcanzando en algunos casos a los 100.000

ciclos de carga/descarga [47][48].

Electrodos de carbón
activado Doble capa

electrostática

Terminal
(colector)

Electrolito

Terminal
(colector)

Aislante poroso

Figura 1.9: Esquemático de un supercapacitor.

Desde el punto de vista constructivo, el esquema básico de una celda de un

SC puede observarse en la Figura 1.9. En esencia, se trata de dos electrodos,

separados una distancia y sumergidos en electrolito, sobre los que se aplica un

potencial determinado, resultando en una acumulación de cargas [49]. El nivel de

cargas acumuladas variará según los detalles constructivos, los cuales determinan

diferentes valores para las capacitancias.

Los bornes visibles de las celdas se encuentran conectados a colectores de alta

conductividad eléctrica. Estos a su vez se conectan con los electrodos, los cuales

son elementos porosos e irregulares, a los efectos de lograr una mayor área efec-

tiva y por lo tanto también una mayor capacidad. Por lo general los electrodos

se encuentran impregnados en el electrolito, que puede ser una solución acuosa, o

un poĺımero conductor, el cual facilita la deposición de part́ıculas cargadas en los

intersticios de los electrodos. El electrolito permite la libre circulación de iones,

pero es necesario que los electrodos se encuentren aislados eléctricamente uno del

otro, por lo que dentro del electrolito debe colocarse algún material aislante poroso

(también conocido como membrana o separador, construida del orden de una dece-

na de nm). Esta disposición de doble electrodo, es al mismo tiempo una limitación

constructiva, puesto que los valores de tensión máxima que puede aplicarse para

no deteriorar la aislación eléctrica entre los electrodos es del orden de los 2 a 5 V.
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Como resultado, los SC son poseedores de una gran densidad de potencia, pero no

de una gran densidad de enerǵıa. A su vez, la tensión de trabajo del SC también

se encuentra limitada por la tensión de descomposición del electrolito y este valor

depende fuertemente de la temperatura ambiente y la intensidad de corriente.

Existen principalmente dos formas de almacenamiento de cargas y tres tipos de

SC según el tipo de almacenamiento y los materiales que los compongan [49]. Estos

son: SC de doble capa electrostática (ESDL por sus siglas en inglés) basados en

estructuras de carbono; SC de pseudocapacidad o pseudo-supercapacitores basados

en poĺımeros u óxidos de metales de transición; y finalmente SC h́ıbridos que

combinan los materiales de los dos tipos mencionados anteriormente con el objetivo

de obtener las mejores propiedades de cada uno de ellos.

Los grandes valores de densidad de potencia, sumado a su larga vida útil,

los convierte en dispositivos sumamente atractivos para complementar el funcio-

namiento de una diversidad de sistemas de almacenamiento. En otras palabras,

emplear SC junto con otros sistemas de almacenamiento, permitiŕıa mejorar las

cualidades del conjunto [46]. Los aśı llamados sistemas h́ıbridos de almacenamien-

to de enerǵıa, poseen las virtudes de los módulos que los componen. Por un lado,

debido a que los SC son capaces de proveer y absorber grandes picos de potencia,

estos pueden reducir el estrés que normalmente sufren otros módulos de almace-

namiento, lo cual permite aumentar la vida útil del sistema que complementan.

Simultáneamente, estos pueden dotar al sistema h́ıbrido con una mayor versatili-

dad, puesto que el mismo seŕıa capaz no sólo de satisfacer los valores medios de

potencia demandados, sino también valores pico más exigentes [50][51].

Figura 1.10: Banco de SC de 20 elementos, 2p-10s.

En la actualidad, los SC son empleados en una gran diversidad de aplicaciones,
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tanto en el campo de la electrónica convencional, aśı como en la electrónica de po-

tencia. Son empleados en laptops, teléfonos celulares, tablets, y como complemento

de las BL en una variedad de aplicaciones. Incluso en aplicaciones de baja potencia

son empleados como reemplazo directo de las bateŕıas. En la electrónica de po-

tencia, estos son empleados en múltiples medios de transporte: trenes, veh́ıculos

eléctricos, autobuses. También en sistemas de generación y/o compensación, en

las llamadas microredes [36][50][46].

Para emplear SC en estas aplicaciones se conforman los llamados bancos de

SC. Estos son arreglos en serie y paralelo de celdas individuales, dispuestas para

alcanzar los requerimientos de enerǵıa y potencia solicitados. Un ejemplo de un

banco construido como desarrollo previo a esta tesis puede observarse en la Fi-

gura 1.10. Mas adelante en el Caṕıtulo 3 se desarrollan aspectos pertinentes a la

construcción de esta clase de arreglos.

1.2.2. Bateŕıas de Ión-Litio (BL)

El uso de Litio metálico en bateŕıas no recargables, data de los años 60. Sin

embargo, más de 30 años fueron requeridos hasta la comercialización de las BL en

1991 como dispositivos de almacenamiento recargable [52]. A partir de los años

90, las BL fueron las impulsoras de la “electrónica de bolsillo”. El comienzo de

la era de la telefońıa móvil y los dispositivos portátiles impulsó el desarrollo y

la investigación para lograr aumentar la densidad energética de estos sistemas

de almacenamiento. Gracias a los recientes avances en el desarrollo de nuevos

materiales para la composición de electrodos y electrolitos, se ha alcanzado una

densidad energética que permitió la aplicación de las BL en veh́ıculos eléctricos

[39][53].

El esquema básico de una BL se muestra en la Figura 1.11 [52][54][55]. Por un

lado, el electrodo negativo (ánodo) es construido a base de carbono. El electrodo

positivo (cátodo) es construido con algún óxido de metales de transición (por

ejemplo LiCoO2). Complementariamente, para garantizar la circulación de los

iones de Litio (Li+) se emplea un electrolito orgánico en el cual se disuelven sales

de Litio. Por último, se dispone un material poroso aislante entre ambos electrodos.

Durante los procesos de carga y descarga, los Li+ migran libremente desde

y hacia los electrodos negativo y positivo, respectivamente y se intercalan en los

materiales que componen a los electrodos. De acuerdo a la reacción que correspon-

da (según los materiales que los componen), reducción u oxidación, son liberados

electrones que circulan libremente hacia o desde un circuito cerrado en bornes de

la BL.

Las BL poseen caracteŕısticas únicas, tales como una alta eficiencia coulómbica

(> 99%), alta densidad de potencia, bajos niveles de autodescarga, y dependiendo
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del tipo de estructura de celda utilizada, también es posible lograr una relativa-

mente alta densidad de potencia. Sin embargo, al igual que con los SC, la tensión

Electrodo positivo

Electrodo negativo
Terminal

(colector negativo)

Electrolito

Carga

Terminal
(colector positivo)

Aislante poroso

Figura 1.11: Esquema ilustrativo de una celda de BL.

de operación de una celda de Ión-Litio promedia entre 3 y 4 V. Esto implica que

para su uso en aplicaciones de mayor enerǵıa, deban ser construidos arreglos en

serie y paralelo de celdas, para lograr las especificaciones solicitadas [51][56][43].

Para aplicaciones de potencia, las limitaciones de las BL han estado principal-

mente relacionadas con la seguridad. Los daños producidos por una multiplicidad

de factores ocurridos durante el uso de las BL pueden llevar a fallas catastróficas

tales como explosiones e incendios [57][58]. Sin embargo, el avance en los sistemas

de empaquetamiento, control y seguridad asociados a los packs de bateŕıas han

permitido el uso de módulos de hasta 600V en VE [53]. En la Tabla 1.1 son presen-

tadas las caracteŕısticas principales de las BL utilizadas en VE comerciales. Notar

que pueden encontrarse por lo menos tres grupos de BL según los materiales em-

pleados para los electrodos: las basadas en Nı́quel Manganeso y Cobalto (NMC),

Nı́quel Cobalto y Aluminio (NCA), o Litio Hierro y Fósforo (LPF) [53][54].

Tabla 1.1: Bateŕıas de Ión-Litio en veh́ıculos eléctricos comercializados.

Veh́ıculos Tecnoloǵıa Capacidad [kWh] Autonomı́a [km]

Tesla model S 100D NCA 102 > 500
Chevrolet Bolt EV NMC 60 350

VW e-Golf NMC 35.8 200
BYD E6 LPF 82 390

La investigación en los últimos años, se ha enfocado en el estudio y desarrollo
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de nuevos materiales para mejorar las caracteŕısticas de las BL, aśı como para

reducir el impacto ambiental del uso de esta clase de sistemas de almacenamien-

to [55][59][60]. A pesar de que se trata de una tecnoloǵıa muy prometedora, a

continuación se listan algunas de las problemáticas introducidas por el uso de BL.

• Al llegar al fin de su vida útil, las BL deben ser recicladas. Este proceso no es

trivial, y la industria del reciclaje de estas bateŕıas es aún incipiente [61]. Una

gran cantidad de dispositivos electrónicos poseen las BL de forma integrada,

y el proceso para la recuperación de los materiales que las componen no es

sencillo. Como consecuencia, los poĺımeros, algunos metales pesados, y sales

contaminantes que poseen las BL son despachados al ambiente sin cuidado.

• Si bien el Litio compone al rededor de un 3% de las celdas, este metal debe

extraerse de depósitos minerales, o salmueras. Particularmente en nuestro

páıs, las reservas de litio se encuentran en los salares de Jujuy, Salta, y

Catamarca [4]. Para realizar el refinado de las sales de Litio se debe emplear

agua dulce, la cual es extráıda de acúıferos naturales, los cuales mantienen

el equilibrio ecológico de estas regiones.

Es por estos motivos, que el proceso de fabricación y reutilización de las BL

debe ser estudiado cuidadosamente.

1.2.3. Bateŕıas de flujo redox (BFRV)

Las BFR (“red” de reducción y “ox” de oxidación) son dispositivos con una

gran capacidad de almacenamiento. Estos funcionan bombeando electrolito ĺıquido

desde dos tanques, a través de los electrodos de una celda, como se ilustra en la

Figura 1.12 [62][63]. Al igual que en los dispositivos previos, los electrodos se

encuentran eléctricamente aislados, pero permiten el intercambio de iones, lo que

da lugar a la reacción qúımica que caracteriza a estos dispositivos. Esta reacción,

genera una diferencia de potencial en extremos de las celdas, lo cual permite cerrar

externamente el circuito y entregar la enerǵıa almacenada en los tanques.

En lo que respecta a las principales caracteŕısticas de las BFR, se destacan

su alta eficiencia (> 90%), una operación simple y segura, rápida velocidad de

respuesta, independencia entre la máxima capacidad de almacenamiento y la po-

tencia entregada, larga vida útil, y por último la capacidad de almacenar enerǵıa

en el largo plazo sin sufrir deterioro o pérdidas significativas [63]. Además, suelen

requerir poco mantenimiento, y en caso de ser necesario el ĺıquido de los tanques

puede ser reemplazado fácilmente [64]. De entre todas las caracteŕısticas de estos

sistemas, sin lugar a dudas la que más se destaca es su versatilidad. Por un lado,

el volumen de los tanques que almacenan el ĺıquido electroĺıtico no está definido a

priori. Esto implica que simplemente aumentar el tamaño de los tanques permitiŕıa
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almacenar mayores niveles de enerǵıa. Por otro lado, las celdas (cada una confor-

mada por dos electrodos) pueden disponerse en serie y/o paralelo, posibilitando

escalar la potencia que las BFR son capaces de entregar.

Dentro de una variedad de BFR, las BFR de Vanadio (BFRV) han recibido

especial atención, y se cree que son las que se encuentran más cerca de penetrar en

el mercado [65][66]. El principal beneficio de emplear sólo Vanadio como la especie

activa en ambos tanques, es que los problemas relacionados con la contaminación

cruzada de los tanques es eliminada [17][65][67], lo cual permite incrementar la

vida útil de estas. Lo que es más aún, en el caso de que ocurran desbalances de

cargas a través de la membrana, es factible remezclar el Vanadio de los tanques

para reutilizar el electrolito mediante un nuevo proceso de carga.

V5+ 
V4+ 

V2+ 
V3+ 

Electrodo
negativo

Electrodo
positivo

Bombas

Membrana

Tanques

Figura 1.12: Esquema ilustrativo de una celda de BFRV.

Todas las ventajas previamente mencionadas, hacen que las BFRV sean una

excelente opción para emplear en SH de generación/almacenamiento de enerǵıa,

y particularmente en conjunto con enerǵıas renovables. Esto es aśı puesto que por

un lado, son capaces de almacenar grandes niveles de enerǵıa, lo cual permitiŕıa

abastecer la demanda incluso en condiciones de falla de la fuente principal de

enerǵıa (esto es, podŕıan funcionar como back-up) [63]. Por otro lado, puesto que

es sencillo escalar la potencia máxima que estos dispositivos pueden entregar,

estos podŕıan ser capaces de entregar los picos de potencia requeridos para realizar

procesos de regulación de carga [27][66][68][69]. A comparación de otros sistemas de

almacenamiento, esta caracteŕıstica hace que las BFR sean una opción sumamente

atractiva para emplearse en SH de generación de enerǵıa basados en enerǵıas

renovables, donde siempre es factible escalar los niveles de potencia y enerǵıa

extráıda. Además, debido a las atractivas propiedades de estos sistemas, también

se están realizando continuos esfuerzos para aumentar la densidad de enerǵıa por

unidad de volumen, para hacer viable su uso en VE [70].

Algunas de las desventajas que posee esta tecnoloǵıa están relacionadas con la
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baja densidad de enerǵıa y con el control del funcionamiento, el cual requiere no

sólo la regulación de la potencia entregada/consumida, sino también la regulación

de las bombas para garantizar el nivel de caudal adecuado en los electrodos.

En las BFRV, la enerǵıa eléctrica es obtenida de la transferencia de electrones

en la reacción redox, la cual ocurre en la membrana de los electrodos entre las

especies de Vanadio, debido a los diferentes estados de oxidación. Las especies de

Vanadio se encuentran almacenadas en tanques externos e independientes. Por un

lado, el tanque contenedor de electrolito negativo almacena V 2+ mientras que el

electrolito negativo contiene V 5+ [71].

Cuando las BFRV operan en condiciones normales, los ĺıquidos electroĺıticos

son bombeados a través de un conjunto de celdas, en las cuales se produce la

reacción qúımica. Dentro de cada celda, las soluciones se encuentran aisladas a

través de una membrana de intercambio de protones, la cual permite mantener el

balance en las soluciones durante los procesos de carga y descarga. Una vez que se

produce la reacción qúımica, los electrolitos regresan a los tanques de almacena-

miento en la forma de V 2+ y V 4+. En términos espećıficos, la reacción que ocurre

en los electrodos es:

V 2+
discharge

⇌
charge

V 3+ + e−

V O+
2 + 2H+ + e−

discharge
⇌

charge
V O2+ +H2O

Es posible entrever que la concentración de las especies “cargadas”de Vanadio,

(V 2+ y V 5+) se encuentra directamente relacionada con el nivel de enerǵıa alma-

cenado en el sistema. El nivel de concentración de las especies cargadas incrementa

durante la carga del sistema, y decrece durante la descarga. En condiciones norma-

les de funcionamiento, las BFRV se encuentran balanceadas, es decir que el caudal

de electrolito es el mismo, y las concentraciones de V 2+ y V 3+ en el electrolito

negativo son iguales a las concentraciones de V 5+ y V 4+ en el electrodo positivo.

1.2.4. Pilas de combustible (PC)

Si bien este sistema no ha sido considerado como caso de estudio para esta

tesis, seŕıa factible extrapolar los desarrollos realizados para estudiar y obtener

resultados con las PC como sistema de generación. Adicionalmente, se mencionan

en esta instancia de forma general, debido al potencial y alto impacto que podŕıa

generar la incorporación de esta clase de sistemas en esquemas de generación de

enerǵıa [72].

Las PC, comúnmente fuell cells en inglés, son dispositivos electroqúımicos

de almacenamiento/generación de enerǵıa. Estos convierten la enerǵıa qúımica

a eléctrica con el proceso inverso al de la electrólisis del agua. La primera demos-

Página 19 Caṕıtulo 1
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tración de funcionamiento de una celda de combustible se realizó en 1839 por el

abogado y cient́ıfico William Grove. En la Figura 1.13 se muestra un esquema simi-

lar al utilizado en la demostración llevada a cabo por Grove [72][73]. Este esquema

se encuentra compuesto por cuatro componentes elementales: ánodo, cátodo, elec-

trolito, y una conexión externa.

Para comprender el funcionamiento de las PC en primer lugar se describe el

proceso de la electrólisis del agua. Esta consiste en hacer circular una corriente

eléctrica a través de agua, aportando electrones. Como resultado, esta se descom-

pone en ox́ıgeno e hidrógeno. Para que esta reacción tenga lugar son necesarios

un electrolito, t́ıpicamente algún ácido diluido, y que los electrodos sean de un

material catalizador, por ejemplo platino.

A

O2 H2

e−

e−
e−

e−

Electrodos de
platino

Electrolito
ácido

H2O2

Figura 1.13: Esquema ilustrativo del principio de funcionamiento de una pila de
combustible. Imagen extráıda de [70].

Finalmente entonces, el proceso mediante el cual las PC entregan corriente

es el proceso inverso. Este consiste en hacer llegar el Hidrógeno y el Ox́ıgeno a

cada uno de los electrodos dopados o construidos de platino. Estos electrodos se

sumergen en el electrolito, el cual es un medio donde los protones H+ pueden

moverse libremente. Finalmente, conectando los electrodos mediante un circuito

externo, se puede apreciar que por este circula una corriente eléctrica al liberarse

electrones desde el ánodo, a la vez que el Hidrógeno y el Ox́ıgeno se combinan

formando agua en el cátodo.

En términos espećıficos, si bien las reacciones que tienen lugar en las PC son

diferentes según el tipo de electrolito utilizado, en el caso de electrolito ácido,

el comportamiento es como se describe a continuación. En primer lugar, desde

el electrodo que se encuentra en contacto con el hidrógeno (ánodo), se realiza la

reducción del Hidrógeno, liberándose protones de H+ y electrones. Los protones
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atraviesan una membrana y se desplazan hacia el cátodo, mientras que los elec-

trones se cierran a través de un circuito externo. En el electrodo que se encuentra

en contacto con el ox́ıgeno, ocurre la oxidación de los protones H+ y se cierra el

circuito, generando agua como derivado. Es decir:

Ánodo: 2H2 → 4H+ + 4e− (1.1.1)

Cátodo: O2 + 4e− + 4H+ → 2H2O (1.1.2)

Debe notarse que con el objetivo de entregar corrientes, en las PC el electrolito

sólo debe permitir el paso de los iones H+ y no el paso de electrones. Es por esto

que al igual que en las tecnoloǵıas anteriores, también se dispone de una membrana

que áısla eléctricamente los electrodos, permitiendo la circulación de protones. En

caso contrario, los electrones atravesaŕıan el electrolito y no pasaŕıan por el circuito

externo, como es deseado.

Nótese que a diferencia de los sistemas de almacenamiento previamente expues-

tos, las PC no pueden recargarse. El combustible, debe ser provisto externamente.

Esta propiedad de estos sistemas de almacenamiento ha convertido al hidrógeno en

un vector energético de sumo interés. Dentro de las principales ventajas se encuen-

tra la posibilidad de transportar el Hidrógeno almacenado, aśı como un muy bajo

impacto ambiental asociado con el uso de este tipo de tecnoloǵıa: Los productos

secundarios generados en el uso de estos son simplemente calor, y agua.

1.3. Resumen

En este caṕıtulo se presentaron los aspectos que motivan el estudio de una

variedad de sistemas de almacenamiento de enerǵıa no convencionales (MANC).

En primer lugar, fue planteada la necesidad de reducir el impacto ambiental del

ser humano, y de alcanzar un esquema de producción y uso de la enerǵıa que sea

sustentable, amigable con el ambiente circundante, y consciente de las implicancias

que podŕıan traer en el corto, mediano y largo plazo.

Una de las problemáticas que debe ser resuelta de forma urgente, está vincu-

lada con la generación de enerǵıa. Reemplazar los medios de producción actuales,

mayoritariamente basados en el gas, el carbón y el petróleo, es fundamental para

cumplir con los requerimientos de cero emisiones de carbono hacia 2050. En esta

ĺınea, se introdujeron brevemente algunas de las fuentes de enerǵıa renovable más

prometedoras, junto con un relevamiento de la disponibilidad de los recursos a

nivel nacional. Además, fue planteada la necesidad de incluir sistemas de almace-

namiento de enerǵıa como complemento en los esquemas de generación de enerǵıa,

para lidiar principalmente con las fluctuaciones inherentes a las fuentes renovables.

Otra de las industrias más contaminantes es la del transporte. Para esto ha
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sido propuesto el empleo de veh́ıculos eléctricos, los cuales requieren de fuentes de

enerǵıa de gran densidad. Dentro de los inconvenientes para lograr la masificación

de los VE, se encuentra no sólo aumentar la eficiencia de los sistemas de alma-

cenamiento empleados, sino también reducir el impacto posterior a su desecho.

Adicionalmente, debido a que los VE representaŕıan una carga significativa para

la red eléctrica, disponer de la infraestructura necesaria para garantizar disponer

de suficientes puntos de carga en los centros urbanos es fundamental.

Por último, fueron presentados algunos de los sistemas de almacenamiento de

enerǵıa más utilizados y prometedores: SC, BL, BFR y PC. Se realizó un breve

repaso del principio de funcionamiento de cada uno de estos sistemas, planteando

algunas de las problemáticas que debeŕıan ser resueltas para lograr una implemen-

tación eficiente de estos módulos.
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Principios de los sistemas de

almacenamiento de enerǵıa

A partir de lo desarrollado en el capitulo previo, ha quedado manifiesta la

necesidad de la utilización de módulos de almacenamiento de enerǵıa, debido a que

estos son un eslabón fundamental en la transición energética hacia un mundo más

sustentable. Estos sistemas son requeridos en esquemas de generación de enerǵıa,

o bien en sistemas de transporte, tal y como es el caso de los veh́ıculos eléctricos.

Antes de proceder con el estudio de las técnicas desarrolladas para la caracteri-

zación de los MANC, son presentados algunos de los lineamientos fundamentales

y conceptos teóricos más relevantes en el área de los sistemas de almacenamiento

de enerǵıa. Posteriormente, y con base en las mejoras sustanciales que ofrece la

combinación de diversas fuentes de almacenamiento y generación de enerǵıa, son

definidas las nociones de sistemas h́ıbridos (SH), sus particularidades, aśı como

algunos esquemas de conexionados empleados en esta tesis, junto con sus ventajas

y desventajas.

En último lugar, son presentadas las principales dificultades tecnológicas en los

SH de almacenamiento de enerǵıa. Esto es utilizado como punto de partida para

los desarrollos de las técnicas desarrolladas en los Caṕıtulos 3 y 4.

2.1. Conceptos fundamentales

Antes de avanzar a los desarrollos puntuales de esta tesis, es necesario presentar

(o rever si fuera el caso) algunos conceptos esenciales. Estos conceptos desarrolla-

dos a continuación, buscan alcanzar dos objetivos principales. Por un lado, el de

unificar la nomenclatura empleada en vista de que la literatura cient́ıfica es harto

abundante en este respecto. Por otro lado, un objetivo didáctico, para introdu-

cir fundamentos esenciales en términos simples y que permitan simultáneamente

comenzar a tratar algunas de las problemáticas de estos sistemas.
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Cabe remarcar que los conceptos descritos a continuación son aplicables a

todos los MANC presentados en el Caṕıtulo 1 aśı como a una variedad aún mas

amplia de sistemas de almacenamiento. Estas variables permiten realizar algunas

comparaciones en términos del desempeño de los sistemas de almacenamiento

según la aplicación en la que sean empleados.

2.1.1. Vida útil

La vida útil de los MANC es una medida (la cual puede ser directa o indi-

recta) del tiempo que es plausible emplear un sistema de almacenamiento en una

aplicación, y manteniendo los estándares requeridos. Una medida diversificada que

permite medir la vida útil de múltiples MANC es el número máximo de ciclos de

carga y descarga [74][75]. Para realizar una comparación sensata, se debe especifi-

car bajo qué condiciones es medido este número. Por ejemplo, a qué temperatura,

con qué nivel de corriente demandada, con qué profundidad de descarga, etc.

La vida útil de un MANC depende de la aplicación en la cual se utilice. Por

ejemplo para el caso de veh́ıculos eléctricos, las BL no son empleadas cuando su

capacidad de carga real cae por debajo del 80% de su valor nominal (en la sección

siguiente son desarrollados más en profundidad algunos de estos conceptos). Sin

embargo las BL podŕıan ser empleadas en otras aplicaciones, puesto que estas aún

podŕıan almacenar enerǵıa. Hay diversos parámetros que permiten cuantificar si

un MANC no es capaz de cumplir con los requerimientos de una determinada

aplicación, sin embargo, todos estos ı́ndices encuentran sus fundamentos en el

análisis de la eficacia de estos dispositivos.

Otro factor que debe ser considerado es el llamado envejecimiento calendario,

el cual ocurre debido al mero paso del tiempo independientemente del ciclado de

los MANC. Como caso particular, ha sido relevado experimentalmente que las BL

presentan un envejecimiento acelerado al ser almacenadas con bajos niveles de

carga [76]. Un efecto similar ha sido relevado en el caso de los SC, sin embargo en

este caso, estos envejecen al ser almacenados con niveles altos de carga [77].

2.1.2. Carga y capacidad de carga

Dado que es común confundir estos parámetros, en primer lugar se realiza una

presentación intuitiva de estos. Ambas variables son medidas en Ah, pero son en

realidad variables diferentes:

• La carga de un MANC vaŕıa en los procesos de carga y descarga.

• La capacidad de carga, es el máximo valor de carga almacenable en el MANC.

Este es un valor fijo.
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La capacidad de carga de un sistema de almacenamiento depende fuertemente

de las caracteŕısticas de los mismos. En el caso de poseer una BFRV o una PC, la

capacidad dependerá de la cantidad de electrolito o combustible almacenado en

los tanques externos. En cambio, en el caso de las BL o SC, esta es una propiedad

de cada celda y de los materiales empleados para su construcción.

Por otro lado además, es importante unificar la nomenclatura respecto de lo

que se conoce como capacidad de carga. Al adquirir un sistema de almacenamiento

de 100Ah, se dice que esta es su capacidad nominal. Este es un dato provisto en

las hojas de datos. Sin embargo, si fuera posible medir la capacidad del sistema,

podŕıamos ver que su capacidad real es de (sólo por dar un ejemplo) 110Ah.

La capacidad real cambia, como producto del uso de los MANC, por lo general

decreciendo. Por otro lado además, desde el punto de vista del uso, podŕıa de-

finirse la capacidad efectiva. Esta última representa el valor de carga al cual

efectivamente se le da uso en una aplicación en concreto. Al igual que la capacidad

real, esta depende del uso del sistema.

Cabe remarcar, que para MANC operando en sistemas de potencia, la cantidad

de enerǵıa que es posible extraer depende (debido a la cáıda de tensión interna)

del nivel de corriente de trabajo. Esto implica que, debido a procesos de difusión,

reacomodamiento interno de cargas, efectos de polarización que limitan la tensión

de las celdas, etc., la capacidad efectiva de los MANC, es menor que la capacidad

real. Consecuentemente, es normal en muchas aplicaciones hacer referencia a la

capacidad efectiva como un dato de mayor relevancia que la capacidad real.

2.1.3. Pérdidas serie

En el Caṕıtulo 4 se realizará una presentación formal de una variedad de mode-

los disponibles para los módulos de almacenamiento de enerǵıa. Sin embargo, con

el objetivo de realizar una presentación intuitiva de algunas de las caracteŕısticas

de estos sistemas, en esta subsección son presentados los conceptos de resistencia

serie e impedancia de los MANC.

2.1.3.1. Resistencia serie

Debido a la inherente resistencia a la circulación de iones y electrones en el

electrolito, en los electrodos y en los contactos eléctricos, todos los dispositivos de

almacenamiento poseen una resistencia serie la cual es modelada (generalmente)

linealmente [70][78][79][80]. Es decir que genera una cáıda de tensión (vΩ) en bornes

de los dispositivos proporcional al valor de corriente (iΩ) que circula por ella:

vΩ = iΩ × rΩ (2.1)
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Dado que se trata de un parámetro importante en el diseño de módulos de

almacenamiento, este parámetro es por lo general brindado en la hoja de datos.

En este punto, es menester mencionar que las definiciones en la bibliograf́ıa en

torno al valor de resistencia serie son también en general ambiguas. Por lo tanto

en esta tesis se diferencian los siguientes casos:

• Resistencia óhmica: esta resistencia permite modelar la cáıda de tensión

en bornes del sistema de almacenamiento al aplicar un impulso de corriente.

• Resistencia interna: se entiende como la suma (o contribución) de todas

las resistencias internas. Esta permite modelar la cáıda de tensión en bornes

que resulta de aplicar un valor constante de corriente.

2.1.3.2. Polarización - activación

En los MANC existen diversos fenómenos de naturaleza electroqúımica que

afectan al valor de tensión en bornes de los dispositivos al circular un valor de

corriente. Para comprender el funcionamiento de los MANC en procesos transito-

rios, los aspectos más relevantes desde el punto de vista de la modelización están

relacionados con: el modelado de los electrodos porosos, con el análisis de solucio-

nes de concentración, principios básicos de electrónica (ley de Ohm), el análisis

cinético de las part́ıculas internas y los balances de carga dentro de los MANC,

entre otros [68][81][79]. Todos estos fenómenos además, debeŕıan ser analizados

considerando la geometŕıa de las celdas.

En general, estos fenómenos generan una diferencia de potencial interna en los

electrodos, asociada con la polarización de los electrodos lo cual causa una diferen-

cia entre el valor de tensión esperado y el medido. Este efecto, genera pérdidas en

los sistemas de almacenamiento, las cuales son por lo general llamadas pérdidas de

activación, y son diferentes según el MANC considerado. A pesar de estas aparen-

tes complejidades, y de que el estudio detallado de las celdas es de suma relevancia

para el desarrollo de sistemas de almacenamiento que superen en rendimiento a los

sistemas actuales, es posible simplificar este análisis al realizar una caracterización

en el dominio de la frecuencia, análisis conocido como espectroscopia qúımica de

impedancia. Este análisis, puede extrapolarse sencillamente para caracterizar no

sólo una celda de almacenamiento, sino también módulos, lo cual brinda un mo-

delo sencillo de los MANC el cual resulta sumamente útil desde el punto de vista

de la implementación y el control de los sistemas de almacenamiento de enerǵıa.

2.1.4. Eficiencia

Es posible analizar la eficiencia de los sistemas de almacenamiento en términos

de diferentes variables y condiciones de funcionamiento. Por un lado, la llamada
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eficiencia coulómbica (también llamada Faraday efficiency) relaciona la cantidad

de carga que es posible extraer de los sistemas de almacenamiento con la cantidad

de carga que hubiera ingresado [74]. Es decir:

ηC =
∆Qdescarga

∆Qcarga

(2.2)

donde se ha definido a ηC como la eficiencia coulómbica, y a Q como la carga me-

dida en Coulombs. Debido a que existen inherentemente pérdidas en los sistemas

de almacenamiento, esta eficiencia será siempre menor a uno. En el caso de las

BL este valor es superior al 99%, lo que indica que prácticamente toda la carga

almacenada en estos dispositivos puede ser extráıda nuevamente.

Esta definición no considera las pérdidas por calor generadas en la trasferencia

de cargas, por lo que en función de la aplicación, podŕıa ser útil definir la eficiencia

energética.

ηE =
∆Edescarga

∆Ecarga

(2.3)

donde ηE es la eficiencia energética, y ∆E es la diferencia entre la enerǵıa al-

macenada/entregada en los procesos de carga o descarga según corresponda. La

pérdida de enerǵıa es ocasionada por la existencia de la resistencia eléctrica en los

electrodos de los sistemas de almacenamiento.

2.1.5. Carta de Ragone

Con el objetivo de comparar visualmente distintos módulos de almacenamiento,

se ha utilizado el gráfico conocido como carta de Ragone [74][54]. En esta son

dispuestas en abscisas y ordenadas, la densidad de potencia y la densidad de

enerǵıa de una variedad de MANC. Alternativamente suelen emplearse la enerǵıa

espećıfica y la potencia espećıfica. A continuación se definen brevemente estos

términos, y se discute su utilidad en términos de la comparación entre dispositivos

de almacenamiento.

• Enerǵıa, densidad de enerǵıa, y enerǵıa espećıfica

La enerǵıa es una medida del trabajo que la bateŕıa es capaz de realizar. Para

los MANC se acostumbra indicar la enerǵıa en unidades de Wh. La enerǵıa

nominal (EN) de un sistema de almacenamiento depende de su capacidad

de carga nominal (QN) y de su tensión nominal (VN) a través de:

EN = QN × VN (2.4)

En el Caṕıtulo 3, es presentada la variación de tensión en bornes para una
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variedad de MANC. Dado que esta no es constante, la definición de la enerǵıa

de un MANC de la Ecuación (2.4) es una aproximación, y puede adoptar

una variedad de significados en función de los valores empleados para su

cálculo. Al igual que con la capacidad, es plausible definir los valores de

enerǵıa nominal, enerǵıa real, y enerǵıa efectiva.

Con el objetivo de comparar diferentes tecnoloǵıas de almacenamiento, se

suele utilizar la enerǵıa espećıfica, la cual presenta la enerǵıa por unidad

de masa [Wh/kg]. La densidad de enerǵıa es un concepto muy similar, sólo

que indica la enerǵıa por unidad de volumen, por lo general en litros. Este

último concepto, dependerá también de los medios empleados para unir las

múltiples celdas de una misma tecnoloǵıa.

• Potencia, densidad de potencia, y potencia espećıfica

La potencia es la máxima enerǵıa por unidad de tiempo que un MANC es

capaz de entregar. Esta es por lo general una variable brindada en la hoja de

datos puesto que depende de la máxima corriente y de la máxima tensión que

los sistemas de almacenamiento sean capaces de manejar. Sin embargo, es

importante considerar y evaluar esta variable cuidadosamente, puesto que la

potencia efectivamente transferida hacia la carga depende del acoplamiento

entre la resistencia interna de los MANC y la carga.

Al igual que en el caso de la enerǵıa, suele definirse la potencia por unidad de

volumen (densidad de potencia), y/o peso (potencia espećıfica), lo cual per-

mite realizar comparaciones entre diferentes tecnoloǵıas de almacenamiento.

Figura 2.1: Carta de Ragone, ejemplo ilustrativo.

En la curva de Ragone para un sistema de almacenamiento, es posible vi-

sualizar todo el rango de operación en potencia y enerǵıa normalizado por

unidad de volumen o peso. Sin embargo, para comparar múltiples sistemas
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de almacenamiento, t́ıpicamente se emplea sólo el punto de máxima potencia

y enerǵıa, entendiendo que puntos de funcionamiento de menor potencia o

enerǵıa son accesibles (Observar la Figura 2.1).

Cabe destacar, que la percepción de una lectura superficial de estos gráficos,

bien puede ser engañosa. La aparente superioridad de las BL en comparación a

otros módulos es debida a la normalización por unidad de masa, o volumen para

el caso de utilizar densidad de enerǵıa. Teniendo esto último en consideración, es

posible realizar un gráfico que considere (por ejemplo) la eficiencia en el uso, o

las variables que sean de interés. Una alternativa menos diversificada para lograr

esto último son las cartas tipo radar (Figura 2.2), dónde es posible comparar

rápidamente el desempeño de algunos sistemas de almacenamiento en función de

una multiplicidad de parámetros.

Figura 2.2: Carta tipo radar de 5 parámetros.

2.1.5.1. Complementariedad en enerǵıa y potencia

Una comparación entre la densidad de potencia y enerǵıa de diferentes MANC

permite dilucidar algunas de las inmediatas ventajas de combinar diferentes siste-

mas de almacenamiento [27]:

• Mejora la respuesta dinámica del conjunto al reducirse el tiempo que le

demanda al sistema alcanzar la potencia requerida por la carga [82].

• En general se reduce el costo y el peso global del sistema.

• Los componentes pueden operar en una región de mayor eficiencia, para que

ningún subsistema tenga que proporcionar la potencia a plena carga [53].
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• La incorporación de un sistema auxiliar permite proporcionar una tensión

estable en la carga, suministrando simultáneamente la potencia media de-

mandada.

• Se aumenta la versatilidad del sistema permitiendo recuperar enerǵıa desde

la carga (regeneración) o excedentes de potencia de alguna de las fuentes.

• Se incrementa la vida útil del sistema al evitar someter a estrés los módulos

involucrados [64][74][52].

Como fuente de enerǵıa auxiliar, los SC suelen ser la principal opción. Por un

lado, estos pueden suministrar (o absorber) la variación de potencia transitoria y

permitir que los módulos de mayor enerǵıa alcancen lentamente los nuevos niveles

de demanda o bien, que estos funcionen en condiciones cuasi-estacionarias. Este

último beneficio conduce a una mejor calidad de la enerǵıa producida por el siste-

ma, ya que un rápido aumento en la demanda de carga no podŕıa ser suministrado

por los módulos de alta enerǵıa, dando lugar a una cáıda temporal de la tensión

de salida, la cual podŕıa incluso causar una parada indeseada del sistema o el daño

de algún dispositivo alimentado por el mismo. Por otro lado, aquellos sistemas ba-

sados en SC poseen como ventaja un mayor ancho de banda que las tecnoloǵıas de

bateŕıas convencionales, lo que se traduce en una respuesta dinámica más rápida.

Además, los SC presentan un elevado número de ciclos de carga-descarga: estos

admiten entre 500.000 y 1.000.000 de ciclos de carga/descarga profunda con una

degradación menor al 20%, y presentando además en estos procesos, una alta

eficiencia [51][83].

Sin embargo, cabe destacar que los SC no son los únicos dispositivos capaces

de cumplir las funciones descritas. Esto, dependerá del tipo de demanda de po-

tencia y de los sistemas de almacenamiento que se dispongan para cumplir con

los requerimientos de diseño. Otros tipos de bateŕıas, o volantes de inercia (fly

wheels) también podŕıan ser empleados. Los volantes de inercia son dispositivos

que permiten almacenar enerǵıa cinética, a partir de la rotación a gran velocidad

de un volante con un alto momento de inercia. Actualmente estos logran almacenar

cantidades de enerǵıa comparables a la de una bateŕıa, con la ventaja adicional de

no contener materiales peligrosos ni de ser afectados por cambios en temperatura.

Son dispositivos confiables y resultan ideales para complementar o reemplazar los

sistemas de bateŕıas convencionales de plomo-ácido. Además, poseen densidades

de potencia comparables con los SC. Sin embargo, a pesar de que las tecnoloǵıas

actuales permiten producir volantes de inercia de bajo mantenimiento, el hecho

de que tengan piezas mecánicas rotantes los hace inadecuados para ciertas aplica-

ciones [84].

En la actualidad además, existe un gran interés en la investigación y desarrollo

de nuevos sistemas de almacenamiento, puesto que resulta un área cŕıtica en los
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Figura 2.3: Esquemas ilustrativos de SH de generación y almacenamiento de
enerǵıa.

sistemas de generación de enerǵıa eléctrica basada en fuentes renovables. En este

sentido, hoy en d́ıa han surgido dos nuevas tecnoloǵıas muy prometedoras e intere-

santes en este campo, como lo son las bateŕıas de litio-aire. Sin embargo, éstas son

aún objeto de numerosas investigaciones y su aplicación comercial o masiva en el

corto plazo en sistemas de media y alta potencia no está prevista [85][59][86].

2.2. Sistemas h́ıbridos para generación de enerǵıa

y aplicaciones móviles

No existe actualmente una definición única respecto a lo que se considera un

SH. En el marco de esta tesis, los SH combinan diversas fuentes de enerǵıa o

almacenamiento para un fin común, generalmente para el posterior abastecimien-

to de una determinada demanda energética. Esta definición nada indica respecto

a la manera en que las fuentes se combinan o interconectan. Aún más, tampo-

co indica el tipo de enerǵıa que producen o almacenan: podŕıan interconectarse

fuentes de enerǵıa eléctrica con fuentes de enerǵıa mecánica, térmica o qúımica,

sólo por citar algunos ejemplos. A continuación, y a lo largo de la presente tesis,

los SH estudiados son en última instancia, fuentes de enerǵıa eléctrica de diversa

naturaleza.

En la Figura 2.3, pueden observarse ejemplos para diferentes tipos de SH, in-

cluyendo diferentes variedades de sistemas de almacenamiento y generación de
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enerǵıa. Algunas ventajas que provienen de la interconexión de una multiplicidad

de fuentes de enerǵıa han sido mencionadas previamente para sistemas de almace-

namiento. Al incluir sistemas de generación, algunas de estas propiedades pueden

extrapolarse para SH:

• Disponer de sistemas de almacenamiento que puedan funcionar como buffers

permite incrementar la densidad de potencia de los sistemas.

• Si la densidad de enerǵıa de los MANC involucrados es lo suficientemente

alta, es posible satisfacer la demanda de enerǵıa, incluso en ausencia de

enerǵıa generada por fuentes renovables. Esto es, permiten ser unidades de

respaldo para la provisión de enerǵıa. Esto aumenta la confiabilidad de estos

sistemas.

• La combinación de dispositivos con distinto tipo de respuestas transitorias

caracteŕısticas, permite aumentar la vida útil de los dispositivos involucra-

dos. Esto aumenta la durabilidad, y disminuye el impacto del reciclado de

estos sistemas.

• La utilización de sistemas de almacenamiento permite independizar el control

de las fuentes de enerǵıa renovable de la demanda de potencia. Esto dota a

los sistemas de control asociados de una gran versatilidad. Potencialmente

incluso de una mayor eficiencia.

Con el objetivo de lograr un acoplamiento eficiente de las diversas fuentes de

enerǵıa en un SH de generación y/o almacenamiento de enerǵıa, deben emplear-

se dispositivos que permitan realizar un adecuado control de todas las variables

energéticas. En particular, en los SH que combinan fuentes de enerǵıa eléctrica y

cuyo objetivo es alimentar una misma carga, se utilizan convertidores electrónicos

de potencia. Estos permiten acoplar las tensiones y corrientes de los diversos módu-

los mediante el empleo de controles supervisores dedicados. El funcionamiento de

los diferentes SH, dependerá del tipo de conexionado empleado. A continuación se

presentan las caracteŕısticas básicas de diferentes esquemas de SH, haciendo espe-

cial hincapié en aquellos basados en los MANC empleados en esta tesis, detallando

sus principales ventajas y desventajas.

2.2.1. Sistemas de generación distribuida

El término generación distribuida (GD) se refiere a la obtención de enerǵıa

eléctrica a partir de unidades de generación de pequeña escala, por lo general

ubicadas cerca del punto de consumo. Esto último en oposición a la generación

centralizada en ubicaciones remotas en grandes centrales. Los sistemas de gene-

ración basados en fuentes alternativas, podŕıan desempeñar un papel importante

para satisfacer la demanda de consumo, utilizando los conceptos de GD.
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Dentro de las principales ventajas de los sistemas de GD se encuentran: reduc-

ción de las pérdidas en largas ĺıneas de transmisión y distribución, reducción del

costo de instalación, mejoras en la regulación de tensión local, y posibilidad de

escalamiento del sistema mediante la adición de otras unidades de generación [87].

Actualmente, muchos sistemas basados en MANC se utilizan en configuraciones

de GD en aplicaciones tales como hospitales, hoteles, oficinas, escuelas, estaciones

de carga de VE, y hogares residenciales [27][66][88]. En estos casos, el sistema suele

encontrarse conectado a la red eléctrica para proporcionar enerǵıa adicional, sin

embargo, podŕıa plantearse su suso como un sistema independiente para generar

electricidad en zonas remotas o aisladas (conocidos como sistemas “autónomos” o

en inglés standalone). La utilización de MANC en aplicaciones de GD puede ser

como fuente de principal de potencia o como unidad de respaldo.

2.2.1.1. Uso de MANC como unidades de respaldo

Se define como fuente de enerǵıa de respaldo a cualquier dispositivo que pro-

porciona enerǵıa con alta performance dinámica y gran estabilidad, cuando las

fuentes de enerǵıa principales no están disponibles o no pueden satisfacer la de-

manda principal de enerǵıa. El uso de MANC como respaldo en sistemas de GD

toma relevancia en una configuración en la que fuentes renovables, como aeroge-

neradores y/o sistemas fotovoltaicos son las fuentes de generación principal. En

estos sistemas, la generación de enerǵıa por parte de las fuentes principales depen-

de fuertemente de las condiciones ambientales.

Si existiese un exceso de enerǵıa generada, esta podŕıa almacenarse en los

MANC por los medios que correspondan. En el caso de las PC por ejemplo, la

enerǵıa sobrante podŕıa emplearse para producir y almacenar Hidrógeno. Por otra

parte, con un diseño apropiado, los MANC debeŕıan ser capaces de abastecer la

demanda de enerǵıa eléctrica cuando la generada por las fuentes principales no es

suficiente. En estos sistemas, una alternativa como unidad de respaldo es el uso

de bateŕıas convencionales. Sin embargo, es una opción que corre en desventaja si

se tienen en cuenta factores como contaminación ambiental, economı́a, fiabilidad

y durabilidad [87][46]. De ser necesario, en estos esquemas podŕıan incorporarse

múltiples fuentes de almacenamiento de enerǵıa, para mejorar la velocidad de

respuesta del SH ante cambios en la demanda.

2.2.1.2. Uso de MANC como fuentes principales de provisión de po-

tencia

El uso de MANC como fuente principal de potencia en sistemas de GD de

pequeña escala es una solución que ha producido un gran interés en los últimos

años. Esta configuración cobra especial sentido al utilizar PC o BFR como siste-
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mas de almacenamiento [36]. Si pudiera garantizarse una estrategia que permita

abastecer los tanques de estos sistemas, estos podŕıan encargarse de abastecer la

demanda de potencia en peŕıodos concentrados, y recargarse lentamente en los

peŕıodos de poca actividad en la demanda. Con el objetivo de no sobre exigir

al sistema de almacenamiento principal, suelen incorporarse otras tecnoloǵıas de

almacenamiento, en algunos casos SC o flywheels.

Un caso t́ıpico de estudio de esta clase de sistemas, podŕıa ser el de las es-

taciones de recarga de VE en puntos lejanos [88]. Los VE requieren sistemas de

carga rápida, que provean toda la enerǵıa para recargar los veh́ıculos en lapsos de

t́ıpicamente entre 15 y 30 minutos. Según el tipo de veh́ıculo, estos pueden reque-

rir una potencia promedio de hasta 200kW. Por lo tanto, un esquema capaz de

proveer estos niveles de potencia durante peŕıodos espećıficos de tiempo, que no

representen al mismo tiempo un sobredimensionamiento del SH, debeŕıa utilizar

algún MANC, junto con alguna fuente que provea de forma distribuida a lo largo

del d́ıa la enerǵıa promedio requerida [89]. Esto permitiŕıa evitar el emplazamien-

to de subestaciones de potencia en puntos espećıficos de recarga, y permitiŕıa la

democratización del acceso a los puntos de recarga de los VE.

2.2.2. Aplicaciones móviles

En la actualidad, los VE han alcanzado una penetración en el mercado interna-

cional, particularmente en Europa, y China [90][91]. Si bien en general, los VE son

la principal opción para el reemplazo de los veh́ıculos de combustión interna, cabe

destacar que también han sido utilizados donde el ruido o la contaminación de los

motores de combustión interna proh́ıbe su aplicación. Por ejemplo, esta situación

se da en el caso de utilitarios de la industria minera o en sistemas de transporte

subterráneo. También son útiles en sitios con ausencia de aire como en el caso de

veh́ıculos submarinos y de aplicación espacial [92].

Particularmente, las BL han sido las impulsoras de los grandes desarrollos en

materia de VE de la última década [53][54][93]. La gran densidad de enerǵıa de esta

clase de sistema de almacenamiento ha permitido que los VE alcancen autonomı́as

superiores a los 600km. Sin embargo, estas no son el único sistema de almacena-

miento capaz de alcanzar los requerimientos para una variedad de sistemas de

transporte. Las PC por ejemplo, ofrecen muchas ventajas para su aplicación en

VE. Este sistema en particular, es capaz de producir enerǵıa eléctrica en forma

continua mientras se provea el combustible necesario. Complementariamente son

eficientes, limpias y flexibles. Alcanzan un 60% de eficiencia eléctrica a tempera-

turas de funcionamiento inferiores a otras tecnoloǵıas y la conversión de Hidrógeno

a enerǵıa de tracción produce como subproducto sólo agua y calor. En la industria

automotriz, prácticamente todos los fabricantes de automóviles han construido
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(a) Chrysler Eco Voyager. (b) Mercedes Benz Clase A F-Cell.

(c) Mercedes Benz Bus Citaro. (d) Volkswagen Passat HyMotion.

Figura 2.4: Ejemplos de VE basados en PC.

prototipos de veh́ıculos basados en PC con algún grado de hibridación y asimismo

anunciado sus planes futuros, para su producción en serie y comercialización en

los próximos años. En la Figura 2.4 se presentan algunos ejemplos.

2.2.3. Métodos de carga - Vehicle to grid

Debido a la proliferación de los VE, han surgido algunas posibilidades de cone-

xionado con la red interesantes, tales como la peculiar vehicle-to-grid (V2G), por

sus siglas en inglés. Este es un esquema en el cual los VE conectados en estaciones

de recarga interactúan con la red eléctrica, ya no sólo recibiendo la enerǵıa reque-

rida para cargar los veh́ıculos sino siendo capaces de (bajo condiciones espećıficas)

entregar potencia al suministro eléctrico.

Realizar este tipo de conexión permitiŕıa que los MANC de diferente naturaleza

utilizados en los VE, sirvan para regular la calidad del suministro. Este tipo de

esquemas ha comenzado a ser estudiado como una alternativa para compensar la

demanda extra presentada por la masificación de VE. El incremento en la demanda

de enerǵıa requerido para cargar los VE puede ser significativo, y los picos de

potencia en las estaciones de carga rápida podŕıan ocasionar variaciones locales

en la red. Sin embargo, esta es una idea aún incipiente, y no es claro el impacto

en el deterioro al que los MANC son sometidos, en vistas de que originalmente no

habŕıan sido diseñados para cumplir con esta clase de requerimientos.
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2.3. Arquitecturas de sistemas h́ıbridos basados

en MANC

Las arquitecturas de SH de generación y almacenamiento de enerǵıa eléctrica

se pueden clasificar, en primera instancia, según el bus principal de conexión. Este

último, puede ser un bus de corriente alterna (CA) o bien de corriente continua

(CC). Si bien ya se han brindado algunos ejemplos para estos tipos de arquitec-

turas, a continuación se formaliza su tratamiento.

Conexión con bus de CA

En este primer caso, todas las fuentes intervinientes se hayan conectadas a un

bus principal de CA. En el caso de sistemas no autónomos además, se realiza una

conexión hacia la red. Las fuentes pueden ser naturalmente de corriente alterna

(como es el caso de la enerǵıa extráıda de generadores sincrónicos para extracción

de enerǵıa eólica o marina), o bien de continua con un inversor asociado. Además

las fuentes podŕıan localizarse en puntos cercanos, o estar separadas distancias

considerables. Este tipo de SH acoplados en CA, presentan como desventajas que

la amplitud y frecuencia de la tensión del bus de CA deben ser adecuadamente con-

troladas para asegurar estabilidad del sistema de generación y compatibilidad con

la red, si es que existe dicha conexión. En ocasiones la cantidad de convertidores

electrónicos asociados puede incrementar los costos y la complejidad, reduciendo

a su vez la eficiencia del sistema.

Conexión con bus de CC

En SH acoplados en corriente continua, las fuentes de enerǵıa podŕıan o no, hallarse

conectadas al bus común de CC a través de convertidores electrónicos. Como

veremos más adelante, es posible en este caso realizar una conexión directa entre

los sistemas, reduciendo el número de convertidores electrónicos. En caso de tener

conexión a red, esta se hace a través de un único inversor de salida. En este

último caso, la tensión y la frecuencia de la red son independientes de aquellas

de cada fuente utilizada. Sin embargo, el uso de un único inversor implica que el

mismo deberá ser capaz de manejar la suma total de las potencias de las fuentes

intervinientes.

Dado que los MANC, los cuales son de especial interés en el desarrollo de esta

tesis, son de CC, a continuación se presenta el análisis de diferentes configuraciones

basadas en un bus principal de CC que vincula las distintas fuentes de enerǵıa

y cargas presentes. Este tipo de estructuras son flexibles, escalables y las mas

utilizadas en SH de baja y media potencia. Además de ello, se centran los esfuerzos

en el análisis de aquellas configuraciones que son empleadas para el desarrollo de

sistemas de observación y estimación de parámetros en MANC.
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2.3.1. Configuración paralela directa

La configuración h́ıbrida más sencilla está formada por dos MANC conectados

directamente al bus de CC, como se muestra en la Figura 2.5. A pesar de su

sencillez, esta posee varias desventajas entre las que se destacan dos limitantes

para su utilización, descritos a continuación.

En primer lugar, la tensión de ambos MANC debe coincidir, con el fin de no

sobrecargar ninguno de los sistemas involucrados, lo que limita en gran medida la

flexibilidad del sistema. Además, en este sentido, si se utilizara como dispositivo

de almacenamiento un SC, no podŕıa aprovecharse al máximo la capacidad de

almacenamiento del mismo. Un ejemplo que permite ilustrar este punto, y que

será nuevamente evaluado en caṕıtulos subsiguientes, es el de un SC conectado en

paralelo con BL. Dado que la profundidad de descarga de las bateŕıas no suele

superar el 75%, la enerǵıa remanente en los SC no podrá ser utilizada.

En segundo lugar, debido a que la distribución de potencia entre los MANC está

determinada por las caracteŕısticas de impedancia de cada fuente, el rendimiento

del SH en esta configuración puede verse restringido por los ĺımites de potencia

de alguno de los dos dispositivos. Esto dependerá de la velocidad de respuesta

transitoria de cada uno de los sistemas.

Bus de CC

Unidad principal Unidad auxiliar

Carga

Figura 2.5: Esquema de una arquitectura de conexión paralela directa.

Por último, un aspecto no menos importante en esta configuración, es que no

es posible controlar la dinámica de los sistemas involucrados. Sólo se podŕıa in-

teractuar con la potencia de carga a través de algún convertidor externo de CC o

CA, pero no se dispondŕıa de medidas de control sobre la tensión o corriente de

funcionamiento de ninguno de los módulos. Por lo tanto, un adecuado funciona-

miento para este tipo de topoloǵıa, depende fuertemente de estudios previos, y de

la precisión que se posea respecto a las caracteŕısticas de los módulos intervinien-

tes.

2.3.2. Configuración paralela indirecta simple

En un SH con múltiples MANC, no todos poseen la misma funcionalidad.

Podŕıa pensarse por ejemplo en cualquier aplicación que emplee SC, en la cual
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estos son la fuente auxiliar encargada de proveer las fluctuaciones de potencia,

mientras que la fuente principal es la que se encarga de entregar el valor medio

de potencia. Empleando dos MANC uno de los cuales es una fuente auxiliar y el

otro la fuente principal, se presentan las estructuras de las figuras 2.6.a y 2.6.b,

las cuales emplean un único convertidor.

Bus de CC

Carga

=
= Convertidor

CC/CC

Unidad
principal

Unidad auxiliar

(a) (b)

Bus de CC

Carga

=
=Convertidor

CC/CC

Unidad principal

Unidad auxiliar

Figura 2.6: Esquema de una arquitectura de conexión indirecta simple.

El primero de los esquemas presentados regula la potencia de salida de la fuen-

te principal para abastecer la demanda de la carga hasta alcanzar su capacidad

nominal. El remanente de enerǵıa entre la demanda de carga y la potencia entre-

gada es suministrada por la unidad de enerǵıa auxiliar. Esta configuración aporta

mayor versatilidad al conjunto, puesto que el convertidor electrónico permitiŕıa -

por ejemplo- llevar lentamente al sistema de almacenamiento principal a su punto

nominal de funcionamiento. Es decir, el convertidor agrega al sistema un grado de

libertad.

Por otra parte, en la configuración de la Figura 2.7 es posible regular la tensión

del bus de CC a través del control de la potencia de salida del sistema auxiliar.

Para que este esquema opere correctamente, es necesario disponer de un control

supervisor, el cual debe determinar las referencias adecuadas para el convertidor

principal, a partir de un análisis de las mediciones y estimaciones de las fuentes

de almacenamiento y del bus de CC. Estas medidas son entregadas a una unidad

de control, la cual regula el funcionamiento del convertidor para garantizar la

estabilidad y eficiencia del SH.

Una variación de este esquema fue estudiado y analizado en profundidad para

los desarrollos presentados en [88] y [94], donde se dispuso dos convertidores, uno

de CA/CC para conectar un sistema de conversión de enerǵıa eólica, y otro de

CC/CC para conectar el bus de CC con la carga. Esto es discutido mas adelante

en el Caṕıtulo 8.
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2.3.3. Configuración paralela indirecta basada en múlti-

ples convertidores

Para adquirir un mayor grado de libertad en el control de las variables del SH,

es necesaria la incorporación de un mayor número de convertidores. Naturalmente

esto también implica un aumento en el costo de producción y mantenimiento.

En particular, en la Figura 2.7 se presenta un esquema simple de una estructura

para SH que utiliza un convertidor electrónico de CC por cada fuente de enerǵıa

asociada al bus de CC. En esta configuración, es necesario que al igual que en

la configuración paralela indirecta simple, uno de los sistemas de almacenamiento

regule de forma estable el valor de tensión del bus de CC. Debido a su rápida

velocidad de respuesta, los SC suelen ser empleados con este fin.

Bus de CC

Carga

=
= Convertidor

CC/CC
Convertidor

CC/CC

Unidad principal

=
=

Unidad auxiliar

Figura 2.7: Esquema de una arquitectura de conexión indirecta completa.

En cuanto a los convertidores restantes, estos son controlados para garantizar

la estabilidad en el intercambio de enerǵıa y potencia entre los elementos invo-

lucrados. De esta manera, esta estructura permite abastecer la enerǵıa requerida

por la carga desde las diferentes fuentes de enerǵıa asociadas, mientras mantiene

la tensión del bus en un valor constante. De todas las aqúı descriptas esta resul-

ta la más versátil y se utiliza en numerosas aplicaciones, desde transporte hasta

sistemas de GD. En particular, la principal ventaja de este esquema para su uso

en VE radica en que el bus de CC, puede conectarse hacia un cargador externo, y

regular internamente los procesos de carga de las bateŕıas, evitando daños por los

sistemas de carga asociados.

La principal desventaja de las estructuras paralelas de múltiples convertido-

res consiste en el aumento de las pérdidas eléctricas, asociadas al incremento en

el número de convertidores electrónicos. Esto, redunda en la reducción del ren-

dimiento global del SH. Es por ello que en algunos casos, donde el rendimiento

es un factor limitante, resulta de mayor interés el uso de estructuras sencillas de

integración directa como las descriptas previamente. Este tipo de esquema fue
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estudiado y analizado en profundidad para los desarrollos presentados en [94], lo

cual es presentado en el Caṕıtulo 8.

2.4. Resumen

En este caṕıtulo han sido presentados algunos de los aspectos tecnológicos más

relevantes en lo que respecta a la implementación de MANC en las aplicaciones

espećıficamente consideradas en esta tesis. Estas son, aplicaciones móviles por un

lado, y aplicaciones estacionarias por otro. Para ahondar en las complejidades in-

volucradas en el diseño y uso de MANC en estas aplicaciones, fueron introducidos

algunos de los conceptos fundamentales requeridos para caracterizar a estos últi-

mos. Similarmente, se presentaron las nociones de impedancia serie, resistencia

serie y capacidad de carga, las cuales son de utilidad para realizar el modelado de

los MANC.

Luego, para formalizar los aspectos vinculados con las diferentes topoloǵıas de

conexionado, se presentaron algunas definiciones referentes a los SH de almace-

namiento y/o generación de enerǵıa. En ĺınea con esto último, se presentaron las

topoloǵıas constituidas con un bus de CC, las cuales son utilizadas en los diferentes

casos de estudio analizados en esta tesis.
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El quid de la cuestión

Para emplear MANC en SH es necesario abordar numerosos inconvenientes

directamente relacionados con la medición de las variables energéticas de los sis-

temas de almacenamiento. Garantizar la seguridad, eficiencia, estabilidad y sus-

tentabilidad de los diferentes módulos de almacenamiento requiere de un estudio

en profundidad de estos sistemas. Para esto, en este caṕıtulo son presentadas las

variables energéticas empleadas para caracterizar los MANC.

Seguidamente, se plantean las dificultades a ser solucionadas en la estimación

de dichas variables energéticas mediante una breve presentación de las opciones

industriales actualmente disponibles. Posteriormente, en las últimas secciones de

este caṕıtulo son realizadas propuestas para mejorar el cómputo de estas variables.

Esto es realizado a modo introductorio, habida cuenta de que estas propuestas se

basan en los desarrollos presentados en caṕıtulos subsiguientes.

3.1. Área de operación segura

Como se ha ido paulatinamente introduciendo en los caṕıtulos previos, los

módulos de almacenamiento de enerǵıa distan considerablemente de ser disposi-

tivos ideales. Por un lado, su capacidad de almacenamiento es limitada. Por otro

lado, la presencia de una impedancia interna, limita el valor máximo de corriente

(y de potencia) que estos dispositivos son capaces de entregar. Por otro lado, la

limitación f́ısica dada por un área máxima de electrodos, impone restricciones en

los valores máximos de corriente, y los materiales con los que se construyen estos

sistemas, limitan la tensión máxima de operación.

Es importante considerar que en la práctica, se imponen limitaciones a las

variables eléctricas, con el objetivo de preservar la integridad de los sistemas de

almacenamiento. Si por otra parte, la corriente, temperatura, o tensión máxima

de los MANC son superadas, por lo general esto implica el comienzo de procesos

irreversibles que deterioran los sistemas de almacenamiento, y comprometen su
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eficiencia y seguridad [95][96]. Algunos de estos procesos de envejecimiento apa-

recen como resultado del uso normal y otros como producto del no-uso de estos

dispositivos. De una u otra forma, garantizar el uso adecuado de los MANC es

fundamental en cualquier aplicación. Esto no sólo para satisfacer los requerimien-

tos de las aplicaciones en las cuales son utilizados, sino también para maximizar el

rendimiento, garantizar la seguridad del usuario e incrementar al máximo la vida

útil de estos dispositivos [69][97][98].

El término conocido como área de operación segura (AOS) hace referencia a la

región de operación en la cual el rendimiento y las especificaciones de los MANC

son garantizadas por las hojas de datos [60]. Para lograr el máximo aprovecha-

miento de los sistemas de almacenamiento, es menester tener a disposición una

serie de variables, algunas de ellas directamente medibles, y otras que requieren del

diseño de técnicas de observación y estimación de parámetros. Estas variables, son

entregadas hacia controles dedicados que regulan el funcionamiento de los MANC

[99][100][101][102]. Algunas de ellas podŕıan ser:

• Tensión de circuito abierto.

• Tensión en bornes.

• Corriente de operación.

• Máxima corriente extráıble.

• Temperatura.

Estas representan el mı́nimo conjunto de variables, aunque podŕıan emplearse

otras, según el sistema de almacenamiento considerado. En función de estas últi-

mas es posible confeccionar un gráfico de tres ejes, o bien una gráfica tipo radar,

para indicar el AOS y comparar con el estado actual de funcionamiento. Se remar-

ca que esta área de operación, no posee fronteras ŕıgidas. Si bien algunos ĺımites

pueden estar bien definidos, en algunos casos el deterioro de los sistemas por fuera

del AOS no es inmediato. Este es el caso de la degradación que sufren los sistemas

de almacenamiento al trabajar por fuera de la temperatura recomendada.

Lo que es más aún, el AOS se modifica en función de la carga almacenada y de

la salud de los MANC, conceptos que son presentados en secciones posteriores. Un

sistema de control eficiente, debeŕıa modificar el área de trabajo de los sistemas

de almacenamiento con el objetivo de maximizar la vida útil de los mismos aśı

como su aprovechamiento energético. Es por este motivo, que acceder a mediciones

o estimaciones de los parámetros internos de los sistemas de almacenamiento, es

fundamental para mantener actualizadas las fronteras del AOS, según corresponda.

Por lo general, las fallas en las celdas ocurren como resultado de la operación

por fuera del AOS [36][55][60]. Esto es conocido como abuso, y el mismo puede
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llevar a una celda a abrirse (circuito abierto), o a entrar en corto circuito [103]. El

abuso, también podŕıa generar en última instancia una falla masiva en estos siste-

mas, siempre dependiendo del nivel de degradación y de la aplicación considerada.

Es importante destacar, que a pesar de mantener los sistemas de almacenamiento

siempre por dentro de su AOS, las celdas de los sistemas de almacenamiento se

degradan como producto del paso del tiempo y del normal uso [51][104]. A con-

tinuación se presentan algunas clasificaciones adoptadas para los tipos de abuso

posibles.

3.1.1. Abusos térmico y mecánico

Por lo general el abuso en el uso genera un impacto en el funcionamiento tanto

de las celdas individuales como del conjunto de celdas [99][103]. En particular,

los abusos térmicos y mecánicos pueden llegar a ser sumamente destructivos. Vale

la pena remarcar que sin embargo, los diferentes tipos de abusos se encuentran

relacionados entre si. Por ejemplo un valor de corriente exigente podŕıa elevar la

temperatura de una celda hasta llevarla a un punto cŕıtico de funcionamiento,

lo que podŕıa dañar irremediablemente a dicha celda, incluso produciendo explo-

siones o incendios potencialmente dañinos para los usuarios de los sistemas de

almacenamiento.

Dentro de los abusos mecánicos se destacan:

• Presión mecánica localizada producto de instrumentación externa (Por ejem-

plo por la colocación inadecuada de un termistor sobre la parte exterior de

las celdas).

• Deformación en el eje vertical.

• Penetración de las celdas (esto podŕıa ocurrir en el caso de accidentes).

• Vibración excesiva (Esto podŕıa producir el desplazamiento de algunos de los

componentes internos que componen las celdas y deteriorar sus propiedades

incluso generar cortocircuitos internos).

Por otro lado el abuso térmico es mas restringido, e incluye por ejemplo:

• La exposición de los sistemas a fuentes de calor externas (durante o fuera

de servicio) tales como la exposición al sol o la colocación en la cercańıa de

fuentes de calor abundante.

• La falta de disipación del calor generado durante el funcionamiento de las

celdas. Es decir, la ausencia o funcionamiento inadecuado de los controles

que debieran garantizar la estabilidad térmica de los sistemas.
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Es por estos motivos que se presta especial atención al diseño de estructural

y a las diferentes formas de conexionado de celdas, para evitar los inconvenientes

que podŕıan surgir de una disposición inadecuada de los elementos que componen

a un MANC.

3.1.2. Abuso eléctrico

El abuso eléctrico surge como resultado de utilizar a los MANC por fuera de

los ĺımites máximos y mı́nimos preestablecidos por los fabricantes. Algunos de

estos ĺımites son más difusos que otros. Este es el caso (por ejemplo) de la mı́ni-

ma tensión de operación en las BL, dado que en este caso el daño es ocasionado

muy rápidamente al descargar a este sistema de almacenamiento con una tensión

inferior a la mı́nima recomendada [75]. En el caso de invertir la tensión de funcio-

namiento el perjuicio es inmediato pudiendo producir incluso un daño catastrófico

(destrucción total de la celda).

Asimismo, someter a las celdas a una sobrecarga de tensión podŕıa ocasionar

degradación considerable. En el caso de los SC por ejemplo, podŕıa comenzar a

ocurrir degradación del electrolito, con una posterior explosión de las celdas. Este

efecto varia entre las diferentes tecnoloǵıas, por lo cual es importante considerar

cada caso separadamente. En términos de la tensión de funcionamiento es posible

ilustrar los rangos permitidos de variación con un gráfico ilustrativo como el de la

Figura 3.1.

Figura 3.1: Rango de funcionamiento adecuado para la tensión de los MANC.

Para determinar el sobrepaso máximo admisible en la tensión de funcionamien-

to de los sistemas de almacenamiento, es necesario diferenciar entre la tensión en

bornes y la tensión de circuito abierto (TCA) [105]. La primera es una variable

accesible, la cual se puede medir a través de sensores de tensión en las celdas. La

segunda, sin embargo, es la tensión de estado estacionario que aparece en bornes

de los sistemas de almacenamiento cuando todos los procesos internos transito-

rios ya han transcurrido. Desde el punto de vista de la seguridad de las celdas,

la tensión que debe ser considerada es la tensión en bornes. Esto es aśı debido

a que el deterioro ocurre como consecuencia de la enerǵıa extra absorbida en los
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electrodos, la cual es causante directa de reacciones secundarias y del subsecuente

deterioro de las celdas.

En lo que respecta al abuso por exceso de corriente, es necesario distinguir

entre dos tipos de corrientes que pueden soportar los sistemas de almacenamiento.

Por un lado, se encuentra la corriente pico. Por lo general este dato es brindado

como la máxima corriente que es capaz de entregar un sistema sin deterioro, el cual

surge como resultado de una aproximación de primer orden para la expresión de la

corriente de cortocircuito [106]. Por otro lado, se encuentra la máxima corriente de

continua que los sistemas de almacenamiento son capaces de tomar o entregar. Este

valor se encuentra relacionado con la máxima potencia interna que los sistemas de

almacenamiento son capaces de disipar.

3.1.3. Otras consideraciones en BFRV

En el caso particular de las BFRV, es necesario considerar, además de los pre-

viamente mencionados, otros aspectos relevantes para garantizar el funcionamiento

apropiado de estos sistemas de almacenamiento [69][107][108]. Particularmente, en

lo que respecta a una apropiada conservación de la membrana [71]. Si bien este

inconveniente no suele ser destructivo para este sistema de almacenamiento, una

membrana deteriorada puede inducir desbalances en las concentraciones de iones

en cada tanque, ocasionando grandes pérdidas y una disminución del rendimiento.

Adicionalmente, el electrolito que fluye a través de los electrodos debe en-

contrarse adecuadamente controlado. Si bien esto no supone una gran dificultad,

es una consideración adicional para esta clase de sistemas, y un funcionamiento

inadecuado podŕıa afectar el balance de carga de las BFRV [109].

Otro de los inconvenientes que debe ser estudiado en profundidad, se encuentra

relacionado con la posibilidad de realizar un adecuado escalamiento de las BFRV.

La construcción de celdas de electrodos que preserven en la escala de los MW las

propiedades de una bateŕıa de menor escala, no es una tarea trivial [45].

3.1.4. Otras consideraciones en BL y SC

Como ha sido introducido, los módulos de almacenamiento se construyen a

partir de la combinación de elementos individuales, o celdas. Consecuentemente,

el funcionamiento dentro del AOS debe ser garantizado tanto para cada una de

las celdas individuales como para el módulo ı́ntegramente [43][44][45].

Sin quitar mérito al desaf́ıo de controlar una celda individual de algún dispo-

sitivo de almacenamiento, es necesario destacar que en aplicaciones de potencia

es necesario construir arreglos en paralelo y/o en serie de celdas. Esto se hace con

el principal objetivo de alcanzar los niveles de potencia y enerǵıa requeridos, pero

eleva considerablemente la complejidad del problema planteado [110]: diferencias
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en los valores de capacidades de carga [102], o en la composición de los electrodos,

en los dopajes, impurezas, etc., pueden ocasionar diferencias en los comportamien-

tos tanto transitorio como estacionario, que pueden observarse en los procesos de

carga y descarga de los MANC [111].

Para solucionar las diferencias en las tensiones de funcionamiento de las celdas,

se emplean los llamados métodos de balanceo [74][112]. Estos son una herramienta

necesaria para garantizar la seguridad en el uso de los módulos construidos. Para

emplear estos métodos se debe complementar a los módulos con electrónica espe-

cializada: sensores de tensión, corriente y temperatura en primer lugar, y lógica

asociada en segundo. La lógica asociada permite tomar decisiones tales como la

conexión/desconexión de celdas, o limitar la corriente que entregan o toman los

módulos de almacenamiento. De esta forma, se logra mantener las celdas dentro de

niveles de tensión de operación seguros, mejorando las condiciones de utilización

de las mismas.

Los métodos de balanceo se encargan entonces de garantizar el funcionamiento

de los módulos como una unidad con una mayor capacidad de almacenamiento de

enerǵıa. Sin embargo, es importante reconocer que estos métodos poseen ĺımites:

grandes desbalances no siempre pueden ser regulados, y podŕıan ser un indica-

tivo de alguna falla catastrófica o muy importante en alguna celda del sistema.

Es por esto último, que a pesar de necesitar de estos sistemas de seguridad, la

caracterización en tiempo real de las celdas es fundamental.

3.2. Estados del alfabeto

Las variables que determinan el AOS en los módulos de almacenamiento, suelen

presentarse en términos de otras medidas, relacionadas con el uso de los sistemas

de almacenamiento. Por ejemplo, para el caso de la máxima corriente que pueden

entregar, podŕıa calcularse en términos de la máxima potencia disponible, la cual

es una variable más útil desde el punto de vista del control de estos sistemas.

Continuando con el ejemplo del cálculo de la máxima potencia disponible que

garantice la operación dentro del AOS, resulta natural la necesidad de contar con

estimaciones de los parámetros internos de los sistemas de almacenamiento.

Estas variables que combinan una variedad de información, son reconocidas

como los estados de... Existe una amplia variedad de estados los cuales son in-

dicativos de diferentes condiciones de funcionamiento de los módulos. Algunos de

estos estados han sido masivamente adoptados, mientras otros aún no son recono-

cidos [74]. Debido a la falta de convención en términos de los que representa cada

uno de estos estados, a continuación son presentados y formalizados algunos de es-

tos términos, y en último lugar son introducidas mejoras para la determinación de

algunos de ellos. Se debe tener en cuenta que aunque con sutiles diferencias, las de-
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finiciones presentadas a continuación son aplicables tanto para celdas individuales

como para módulos de sistemas de almacenamiento.

3.2.1. Estado de carga (SoC)

El estado de carga (SoC) es el más reconocido de los estados de los sistemas de

almacenamiento [83][95][113][114][115][116]. Este se emplea como un indicativo de

la carga relativa que posee una celda, o un módulo de almacenamiento de enerǵıa,

respecto a su capacidad de carga. En términos sencillos el estado de carga quedaŕıa

definido entonces como:

SoC(t) =
Q(t)

Qi

(3.1)

donde Q(t) es la carga almacenada en los sistemas de almacenamiento, y Qi es la

carga máxima nominal, real, o efectiva según corresponda. Debido a las múltiples

acepciones para los valores de capacidad de carga, las definiciones del SoC pueden

ser diferenciadas como:

• SoC con capacidad nominal : esta es una medida normalizada de la

carga disponible. No brinda información acerca del deterioro de los sistemas

de almacenamiento, pero permite estimar la enerǵıa disponible.

• SoC con capacidad real : esta medida es un porcentaje fehaciente del nivel

de carga disponible en los módulos de almacenamiento respecto de la carga

disponible. Sin el conocimiento de la capacidad de carga de los módulos, esta

medida no proporciona información de la enerǵıa disponible.

• SoC con capacidad efectiva : al igual que el ı́tem anterior, esta es una

medida porcentual. La diferencia radica en que la carga se divide por la ca-

pacidad efectiva, lo cual permite obtener una medida de la carga disponible

dependiente de la aplicación en la cual se emplean los sistemas de almace-

namiento.

La utilidad de algunos de estos términos es discutible, pero en última instancia

esto dependerá de la aplicación en concreto. Por otro lado además, para utilizar

cualquiera de estas definiciones, se requiere de una estimación precisa de la carga

almacenada en estos sistemas. En el caso de los ı́tems 2 y 3, además, es requerida

una estimación de la capacidad de carga del sistema bajo estudio.

Los métodos más empleados para llevar a cabo una estimación del SoC pueden

dividirse entre aquellos basados en modelos para los sistemas de almacenamiento

o en la integración de la corriente, para obtener una medida directa de la carga

almacenada. Por un lado, los métodos que emplean sólo integración de corriente,

poseen el inconveniente de que no es generalmente posible lograr una adecuada
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inicialización, y suelen ser muy susceptibles a variaciones en los parámetros de los

MANC. Por otro lado, los métodos basados en modelo suelen requerir tablas de

look-up, debido a la relación uńıvoca que existe entre la carga almacenada y la

TCA. La propuesta industrial más empleada consta de relevar el SoC mediante

una aproximación de la TCA. Es decir, aproximando la TCA por una medición de

la tensión en bornes de los sistemas de almacenamiento, luego de transcurrido un

peŕıodo de relajación. Esto induce un error considerable en la estimación inicial

del SoC, en algunos casos mayor al 20%.

3.2.2. Estado de salud (SoH)

El estado de salud (SoH) es junto con el SoC el estado más empleado [83][95]

[117][118]. Este permite obtener, con algún criterio previamente explicitado, el ni-

vel de deterioro al que hubieran sido sometidos los módulos de almacenamiento.

El SoH es un concepto sumamente útil e intuitivo: cuando los sistemas de alma-

cenamiento son nuevos, se encuentran en perfecto estado y por lo tanto su SoH es

prácticamente del 100%; sin embargo este valor disminuye a medida que el siste-

ma se degrada. Si el SoH cae por debajo de un determinado umbral entonces se

recomienda quitar de servicio a la celda o módulo de almacenamiento en cuestión.

Desde el punto de vista del uso de los sistemas de almacenamiento de enerǵıa,

los parámetros de mayor relevancia son la capacidad de carga y su resistencia serie

de continua. Por lo tanto, utilizar estimaciones de estos valores para proveer una

medida del SoH es razonable (más adelante son brindadas algunas definiciones

formales). Otro parámetro que podŕıa utilizarse podŕıa ser la medición de la efi-

ciencia coulómbica. Esta es una medida del nivel de autodescarga de los sistemas

de almacenamiento [83]. Por lo general un nivel bajo de eficiencia es indicativo

de deterioro en los materiales que áıslan eléctricamente los electrodos en los sis-

temas de almacenamiento y seŕıa por lo tanto un indicador útil para tener en

consideración.

Finalmente, mediante la combinación de los mencionados criterios seŕıa posible

determinar el SoH, a partir de evaluar qué factores son cŕıticos en una determinada

aplicación. El problema en cada aplicación será definido según las especificaciones

del caso, lo que lleva a que existan una amplia gama de definiciones para el SoH.

Por ejemplo, es conocido que las BL alcanzan el fin de su vida útil en VE cuando

su capacidad cae por debajo de un 80% de su valor nominal [119][120]. Sin em-

bargo, estas aún seŕıan útiles en una variedad de aplicaciones, por ejemplo para

ser reutilizadas en aplicaciones estacionarias.

Hay numerosos estudios que intentan relacionar el nivel de degradación de los

sistemas de almacenamiento con la cantidad de ciclos de carga/descarga transcu-

rridos en el uso [120][121]. Sin embargo, los factores que afectan el envejecimiento
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de los sistemas de almacenamiento son numerosos, y es impracticable contemplar

en un ambiente controlado de laboratorio todos los factores que determinan uńıvo-

camente la relación entre el número de ciclos y el envejecimiento. De todas formas,

estos estudios han presentado hallazgos que permiten reducir la complejidad de

la determinación del SoH a partir de la estimación de parámetros obtenibles en

aplicaciones en tiempo real.

3.2.3. Otros estados y variables energéticas

Como complemento de los mencionados SoH y SoC, existen una variedad de

estados que permiten inferir información acerca de las variables energéticas de los

sistemas de almacenamiento. Estos pueden verse ordenados en la tabla 3.1.

Algunos de estos estados tienen múltiples acepciones según la bibliograf́ıa con-

sultada [74]. Algunos de estos estados son particularmente útiles en en determi-

nadas aplicaciones. Por ejemplo, el definido como estado de potencia, o el estado

de función Nº1, son dos ejemplos que resultan de interés en el control de sistemas

de almacenamiento en VE, para garantizar la seguridad de los módulos durante el

uso del freno regenerativo, o en situaciones de alta demanda de potencia como lo

es la conducción en zonas con pendientes pronunciadas [105][122].

Tabla 3.1: Listado de estados comúnmente empleados.

Estado Descripción

Estado de función Nº1 Indica la posibilidad de entregar o absorber la po-
tencia nominal.

Estado de función Nº2 Producto entre SoC y SoH.

Estado de función Nº3 Cociente entre la capacidad efectiva y la capacidad
real.

Estado de vida
Es una medida del uso que se le podŕıa dar al sis-
tema. También reconocida como remaining useful
life

Estado de seguridad
Es una medida de 0 a 100% que indica la seguridad
de los sistemas.

Estado de balance
Indica las diferencias en el SoC entre las celdas que
componen un sistema.

Estado de potencia
Cociente entre la potencia pico disponible y la po-
tencia pico nominal.

Estado de abuso Inversa del estado de seguridad.

Obtener estimaciones precisas de todas las variables energéticas implicadas

en el cálculo de los estados mencionados, posee una complejidad equivalente al

requerido para la estimación de los SoC y SoH. En cualquier caso, los métodos

desarrollados en esta tesis presentados a partir del Caṕıtulo 4 podŕıan ser emplea-

dos para obtener las variables deseadas, dado que una adecuada caracterización
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de los sistemas de almacenamiento permitiŕıa inferir cualquiera de las variables

energéticas de estos.

3.3. Las soluciones industriales

Los battery management systems (BMS) son los sistemas encargados de regu-

lar el adecuado funcionamiento de los sistemas de almacenamiento. Es decir, de

mantener a los mismos dentro de su AOS [74][105][122]. Existen una variedad de

BMS en función de la complejidad del problema que se desee resolver. Algunos

esquemas de gestión de sistemas de almacenamiento simplemente están a cargo

del balance de las celdas, y otros incluso calculan los SoC y SoH de las celdas

y de los módulos. El término BMS fue originalmente acuñado para su comercia-

lización, y posteriormente generalizado para cualquier sistema supervisor que se

encargue de realizar una amplia lista de tareas para los MANC. A continuación

son presentadas algunas de las principales funciones de un BMS.

3.3.1. Funciones de un BMS

Un BMS es un complemento imprescindible para los sistemas de almacena-

miento. Al ser un término comercial, existen una amplia variedad de dispositivos

que proclaman ser BMS. Independientemente de las funciones o caracteŕısticas de

un determinado modelo de BMS, es importante distinguir las funciones principales

de estos. En principio, los BMS son dispositivos con lógica asociada capaces de pro-

cesar la información de las corrientes, tensiones y temperatura de las celdas de un

sistema de almacenamiento. Simultáneamente, estos son capaces de comunicarse

con los demás elementos que componen al SH, como los convertidores electrónicos.

Un BMS debeŕıa cumplir entonces alguna (o todas) de las siguientes funciones:

1. Proteger a las celdas

• Mediante la interrupción de la corriente de carga, controlando algún

switch o relé disponible.

• Proveyendo a los sistemas externos referencias de corriente o tensiones

cuando sea necesario.

• Mediante la regulación de la temperatura, directamente controlando la

refrigeración de los sistemas de almacenamiento.

2. Mejorar el desempeño de los sistemas de almacenamiento

• Mediante el balanceo de las celdas colocadas en serie, maximizando el

aprovechamiento de la enerǵıa.
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• Ajustando dinámicamente el AOS, para aprovechar al máximo la enerǵıa

almacenada, pero extendiendo simultáneamente la vida útil de los sis-

temas de almacenamiento. Esto último mediante asegurar la operación

dentro del AOS.

3. Cálculo y evaluación de los estados de la bateŕıa

• Estimación del SoC.

• Estimación del SoH.

• Indicación de máxima corriente de descarga/carga disponible (o poten-

cia).

• Indicación de advertencias y fallas.

4. Comunicación externa

• Con los algoritmos de control.

• Con los sistemas de carga/descarga externos.

(a) BMS genérico para tres celdas 18650
de Ión-Litio.

(b) Módulo de seguridad para hasta cinco
celdas de SC (TIDA-00258).

(c) BMS para veinte BL serie (Daly BMS
20S).

(d) Esquemático de conexión de BMS para
BFRV (Extráıdo de [108]).

Figura 3.2: Ejemplos de BMS para módulos de MANC.
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Existen en la actualidad una variedad de BMS, y es posible clasificarlos en función

de los tipos de conexión empleados, o en función del tipo de datos (digital/analógi-

co), entre otros. Algunos ejemplos pueden observarse en la Figura 3.2.

3.3.2. Los inconvenientes de los BMS

Los principales problemas que poseen los BMS se presentan debido a que estos

sistemas de protección han surgido como soluciones comerciales, no especializados

para una tecnoloǵıa en particular, sino flexibles y capaces de adaptarse para distin-

tas tecnoloǵıas en sistemas de almacenamiento [123]. Como resultado, la precisión

en la estimación de parámetros y estados puede verse perjudicada.

Por ejemplo, para realizar una estimación precisa del SoC, una de las principa-

les limitaciones está relacionada con la variación no-lineal existente entre la carga,

y la TCA [124]. Por lo general, como es desarrollado más adelante, esta es una

relación uńıvoca, la cual debe ser determinada a partir de un relevamiento experi-

mental controlado de los sistemas de almacenamiento. Debido a diferencias en el

proceso de fabricación, la capacidad de almacenamiento de las celdas puede variar,

y no siempre se cuenta con información de dicha caracteŕıstica no-lineal. Además,

como producto del envejecimiento, podŕıan producirse variaciones en este compor-

tamiento, las cuales no podŕıan ser contempladas por los BMS. Adicionalmente,

como ha sido mencionado, para obtener una estimación del SoC las soluciones

industriales recurren a realizar una estimación aproximada de la TCA a partir de

una medición en bornes, arrastrando errores considerables en el proceso.

Los BMS son entonces, soluciones económicas y viables para su utilización

en sistemas donde el aprovechamiento y la seguridad de los MANC no es un

aspecto crucial. Sin embargo, si se desea mejorar las prestaciones de estos sistemas

de seguridad, es necesario considerar el uso de rutinas de estimación capaces de

caracterizar a los MANC durante su operación en tiempo real. Con estas variables,

seŕıa posible regular más eficientemente el uso de la enerǵıa almacenada, aśı como

potencialmente incrementar la vida útil a partir de una definición precisa para el

AOS.

3.4. Métodos propuestos para la estimación de

los estado de salud (SoH) y estado de carga

(SoC)

Los aportes y desarrollos presentados en esta sección, requieren de estimaciones

robustas de parámetros de los sistemas de almacenamiento. En particular, si fuera

posible conocer con precisión los valores de la capacidad de carga, resistencia serie
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de continua, y eficiencia coulómbica, entonces seŕıa posible aplicar los métodos

presentados a continuación, los cuales permiten inferir tanto el SoC como el SoH.

3.4.1. Estimación del SoH

Como ha sido mencionado, el SoH puede obtenerse a partir de la combina-

ción de diferentes ı́ndices [88][119][120]. Estos son empleados para determinar el

deterioro en los sistemas de almacenamiento respecto a diferentes parámetros de

interés. A pesar de esta distinción entre los diferentes indicadores de salud, es

importante reconocer que generalmente los procesos de envejecimiento afectan al

desempeño global de los sistemas de almacenamiento, y por lo tanto cuando se

presenta algún fenómeno de deterioro, todos los ı́ndices presentan simultáneamen-

te algún tipo de variación. Aśı es que algunos trabajos previos [95][125] se han

enfocado en evaluar la correlación en la evolución de estos ı́ndices, en un intento

de unificar la nomenclatura utilizada.

Sin embargo en esta tesis, se propone un método general, desarrollado para

evaluar la salud de un sistema de almacenamiento. Este es elaborado a partir

de la definición de ı́ndices de salud, y estableciendo ĺımites definidos para dichas

variables, dependiendo de la aplicación en la cual sean empleados.

• Índice de resistencia de continua Kr

En primer lugar, se presenta de forma general un indicador sumamente empleado

para medir el deterioro en la resistencia serie interna de los sistemas de almace-

namiento. Este es definido como [117]:

Kr =
r1EOL

− r̂1
r1EOL

− r1N
(3.2)

donde r̂1 es una estimación de la resistencia interna, y r1EOL
y r1N son las re-

sistencias de final-de-vida y la resistencia nominal respectivamente. El valor de

resistencia de final de vida es utilizado de forma que el valor de Kr toma valores

permitidos entre 0 y 1, alcanzando valores mı́nimos cuando la resistencia inter-

na toma valores altos respecto a los requeridos para la aplicación considerada,

y valores cercanos a 1 cuando la misma se encuentra en un rango aceptable de

valores.

Notar que el parámetro empleado en (3.2) para la resistencia interna r̂1 no se

encuentra definido de forma precisa. Esto es porque podŕıan utilizarse distintas

acepciones para el significado de esta resistencia. Esta expresión será particu-

larizada en caṕıtulos posteriores y particularmente en el Caṕıtulo 8 donde son

presentados resultados de la estimación de este ı́ndice.

• Índice de carga KQ:
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Para complementar el ı́ndice anteriormente presentado y mejorar la caracterización

de los sistemas de almacenamiento en lo que respecta a su SoH, es posible emplear

estimaciones de la capacidad de carga máxima de los MANC (QM). Por definición,

el valor de QM se define en el punto en el cual los sistemas de almacenamiento

alcanzan su máxima TCA permitida (Observar Figura 3.3).

Figura 3.3: Ejemplo de la relación no-lineal entre tensión de circuito abierto y
carga almacenada. En el ejemplo se asume una bateŕıa con una carga nominal
máxima QM y un rango de funcionamiento en tensión de vmin a vmax.

Teniendo en consideración que la disminución de QM implica una reducción en

la capacidad de almacenamiento de los MANC, se define el parámetro KQ como

una medida del deterioro en la máxima capacidad de carga:

KQ =
QM

QMN

(3.3)

donde, QM y QMN
son la máxima capacidad de carga actual y nominal respecti-

vamente.

Uno de los aportes presentados en esta tesis, es el de la estimación de la carga

máxima a partir del conocimiento de la capacidad incremental (CI) de los MANC.

Esta última, es la derivada parcial de la carga respecto de la TCA de la curva de

la Figura 3.3. Acorde a los desarrollos realizados en [91][114][118][120][121][126]

[127], es posible argumentar que el envejecimiento en los sistemas de almacena-

miento resulta en un desplazamiento hacia la izquierda de las curvas TCA vs.

carga almacenada (Q), y por lo tanto, la Ecuación (3.3) resulta:

KQ =
QM

QMN

:=
∂QM/∂TCA

∂QMN
/∂TCA

=
Ĉp

ĈpN

(3.4)

donde Ĉp = ∂Q/∂TCA, es una estimación del valor de la CI actual, y CpN =

∂QMN
/∂TCA es el valor nominal de CI que debeŕıa poseer el sistema para el

valor de TCA. Para mayor detalle, analizar las curvas de la Figura 3.4, donde

son presentadas curvas ilustrativas del deterioro en la capacidad de carga. Puede

observarse cómo el deterioro en el valor de QM tiene dos efectos directamente
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relacionados: el desplazamiento de las curvas de TCA vs Q hacia la izquierda,

y la disminución en el valor de la CI para cada punto de TCA de operación.

Estos desarrollos serán profundizados al presentar los modelos de circuito eléctrico

(a)

(b)

Figura 3.4: Curvas de envejecimiento ilustrativas de las BL. a) Curvas de TCA vs
Q. b) Curvas de CI vs TCA.

(MCE) equivalente empleados, en el Caṕıtulo 5. Algunas de las ventajas que posee

el método propuesto, son inmediatas:

1. En los métodos on-line tradicionalmente empleados para determinar la ca-

pacidad de carga se requiere de largos peŕıodos de integración, en los cuales

se emplean además, simplificaciones no formalizadas similares a la hipóte-

sis del envejecimiento de los MANC. En cambio, en el método planteado se

requiere únicamente una estimación del valor de la CI. Cómo obtener este

parámetro a partir de estimaciones en tiempo real, es estudiado en caṕıtulos

subsiguientes.

2. Por otro lado, si bien mediciones de la CI han sido utilizadas para medir

el deterioro en sistemas de almacenamiento, los métodos comúnmente em-

pleados para recolectar esta información son off-line, realizados con largas

riestras de datos en laboratorios y con condiciones ambientales bien defini-

das. Dichos estudios se han realizado en un intento de relacionar los procesos

de envejecimiento con las variaciones en las curvas de TCA y Q, pero dicha

información aún no ha sido puesta en práctica en sistemas de estimación

on-line. Por lo tanto, implementar el método propuesto permitiŕıa brindar

estimaciones en tiempo real de la CI, y posteriormente asociar el deterioro

a diferentes condiciones de funcionamiento reales de las BL.
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• Índice de eficiencia culómbica Kη:

Por último, el tercer ı́ndice presentado para el cálculo del SoH es el relacionado con

la auto-descarga en los sistemas de almacenamiento. Cómo obtener una estimación

precisa de la eficiencia coulómbica de estos sistemas es un problema complejo, como

se verá más adelante en el Caṕıtulo 8. Asumiendo que se posee una medida de

esta eficiencia, η̂ entonces

Kη =
η̂

ηN
(3.5)

donde, ηN es el valor de eficiencia nominal brindado por el fabricante.

3.4.2. Estimación del SoC

La acepción empleada en esta tesis, es la que emplea la capacidad real de los

módulos, en la cual el SoC es una medida de la carga disponible, dividida por la

capacidad de carga real QM . Por ende para realizar el cálculo de (3.1) se propone:

ˆSoC(t) =
Q̂(t)

Q̂M

=
Q̂(t0) + ∆̂Q(t)

Q̂M

= ˆSoC(t0) +
∆̂Q(t)

Q̂M

(3.6)

donde es posible observar que para lograr una estimación adecuada del SoC, se

deben considerar principalmente tres aspectos: cómo obtener una estimación de la

variación de la carga, ∆Q(t), cómo estimar la el valor de QM , esto es, la máxima

capacidad de carga disponible, y por último cómo inicializar el SoC, ˆSoC(t0).

Los procedimientos propuestos para obtener estos parámetros son analizados a

continuación.

• Variación de carga almacenada ∆Q(t): esta es simplemente la acumu-

lación de cargas en los sistemas de almacenamiento. Podŕıa ser evaluada por

medio de la integral de la corriente que ingresa a los sistemas. Sin embar-

go, en principio es necesario considerar la eficiencia coulómbica (η) de los

módulos, la cual podŕıa ser provista por el método de estimación. Por lo

tanto:

∆Q(t) = Q(t)−Q(t0) =

∫ t

t0

ηIdt (3.7)

• Capacidad de carga : Dado que no existe una forma directa de conocer

el valor real de la carga máxima de un sistema de almacenamiento, este

parámetro debiera ser estimado mediante el empleo de algún procedimiento
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externo. A modo de hipótesis, imagine que se posee la siguiente relación

entre la capacidad de carga nominal y actual, provista por la Ecuación (3.3)

de la sección anterior:

Q̂M = KQ ·QMN
(3.8)

donde KQ es el parámetro determinado por el cociente entre la capacidad ac-

tual y la nominal. Este parámetro es provisto por el algoritmo de estimación,

empleando las técnicas desarrolladas en los caṕıtulos 4, 5, 6 y 7.

En esta propuesta, la estimación de Q̂M podŕıa ser provista de forma con-

tinua, o bien en intervalos discretos de tiempo. El motivo para realizar este

procedimiento de forma discreta radica en que la carga real del sistema,

no es un parámetro que se deteriore rápidamente. Por lo general, es como

resultado de un uso exhaustivo o de procesos perjudiciales para los siste-

mas de almacenamiento, que podŕıa apreciarse una variación rápida de Q̂M .

Teniendo esto último en consideración, una propuesta razonable consta de

actualizar el valor de carga estimada según los requerimientos particulares

de cada aplicación. Esta podŕıa estimarse una vez cada determinado número

de ciclos de carga/descarga, o en diferentes puntos de la curva SoC-TCA.

• Valor inicial de SoC y nivel de carga : Para calcular la carga inicial, es

necesario tener conocimiento de la no-linealidad presente entre la TCA y el

SoC. Para esto, en primer lugar observar la Figura 3.4. Puede observarse que

a pesar de existir envejecimiento, la “forma”de las curvas TCA vs Q no vaŕıa.

Esto es importante puesto que si en cada curva se normaliza el eje de carga

dividiendo por la capacidad de carga QM , todas las curvas convergeŕıan a

una única curva de TCA vs SoC. Por lo tanto, a partir de conocer la TCA

seŕıa posible obtener una estimación del SoC inicial, ˆSoC(t0) mediante el

empleo de las curvas normalizadas de TCA vs SoC[114][118][127]. Además,

al medir este último podŕıa obtenerse también el valor de carga disponible

en el instante inicial Q(t0) como:

Q(t0) = ˆSoC(t0) · Q̂M (3.9)

Es necesario remarcar que dependiendo del tipo de MANC considerado, la

curva presentada en la figura 3.3 vaŕıa acorde al nivel y tipo de deterioro que

sufren los sistemas de almacenamiento. Sin embargo, esto depende fuertemente de

la tecnoloǵıa de almacenamiento empleada. En algunos casos entonces, tales como

en las BL [118][120][126][127], el método propuesto podŕıa aplicarse empleando

sólo una curva brindada por los fabricantes, puesto que el envejecimiento no tiene

efecto sobre la curva normalizada de TCA vs Q.
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Sin embargo, en los casos en los que la curva TCA vs Q vaŕıe con el enveje-

cimiento, seŕıa posible emplear el método si se contara con información de una

curva como la de la figura 3.1, actualizada al nivel de deterioro de los sistemas de

almacenamiento. Cómo resolver el inconveniente de conocer en detalle el nivel de

envejecimiento de los sistemas de almacenamiento, a partir de la estimación de un

modelo para el mismo, será presentado en el caṕıtulo 7.

Entre los aportes realizados por esta propuesta para la estimación del estado

de carga se encuentran:

1. Por un lado la posibilidad de una constante actualización de los parámetros

involucrados en el cálculo del SoC. Como se presenta más adelante, esto

es una mejora desde el punto de vista de que reduce considerablemente los

errores obtenidos.

2. En esta propuesta la TCA, necesaria para realizar la estimación del SoC(t0),

no es medida como en una amplia gama de soluciones industriales, sino

estimada, a partir de los observadores desarrollados en el Caṕıtulo 4.

3. Si bien se requiere de un sistema asociado capaz de obtener estos parámetros,

el método preserva la simplicidad y robustez de un método de integración

de la corriente (coulomb counting), lo que significa que es un método fácil-

mente implementable, siempre que sea posible contar con las variables y

estimaciones requeridas.

3.5. Resumen

En este caṕıtulo fueron presentados los conceptos más relevantes en lo que

respecta al uso de los MANC. Se definió el concepto de AOS, y seguidamente,

fueron introducidos algunos de los perjuicios de la mala utilización de los módulos

de enerǵıa.

A continuación fueron definidos los estados de enerǵıa y funcionamiento más

utilizados para caracterizar a los MANC en aplicaciones en tiempo real. Posterior-

mente se definió el concepto de BMS, junto con algunas de las problemáticas de

estos sistemas y algunas posibles soluciones.

Por último, se presentaron los métodos desarrollados en esta tesis para realizar

mejoras en la obtención de los estados SoC y SoH, habida cuenta de que estas

variables son imprescindibles para una adecuada regulación de los sistemas de

almacenamiento en SH. De esta forma se introdujo la necesidad de obtener medidas

precisas de algunos parámetros de los sistemas de almacenamiento.
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Nuevas propuestas para

observadores en sistemas de

almacenamiento

Como ha sido mencionado, los sistemas de almacenamiento poseen múltiples

funciones en los sistemas basados en enerǵıas renovables, siendo la función pri-

mordial la de entregar y almacenar la enerǵıa remanente. Para que esta tarea sea

llevada adecuadamente se requieren esquemas de conexionado espećıficos, y con-

troladores dedicados para regular el intercambio de enerǵıa. Dichos controladores,

deben contar con información precisa tanto del SoC como el SoH de los MANC

de forma de maximizar el aprovechamiento de enerǵıa, sin comprometer la salud

de los módulos involucrados. Sin embargo, conocer ambos estados no es una tarea

trivial. Por un lado, en lo que respecta al SoC, se requiere de una precisa estima-

ción de la tensión de circuito abierto (TCA) para inferir la carga (Q) almacenada

y posteriormente el SoC. Paralelamente, conocer el SoH requiere de una adecuada

caracterización de los módulos bajo estudio.

Teniendo estos aspectos en consideración, en este caṕıtulo son presentados los

aportes desarrollados en el campo de la observación para la caracterización de

MANC en aplicaciones en tiempo real. Para esto, en primer lugar es presentado

un modelo lineal para MANC a partir del cual es posible plantear un esquema

de observación clásico. Esto último sirve como disparador al ejemplificar las pro-

blemáticas comunes en el diseño de observadores. Luego, son introducidos los con-

ceptos fundamentales de los algoritmos basados en técnicas de estructura variable,

y posteriormente es desarrollado el esquema de observación adaptivo propuesto co-

mo novedad en el marco de esta tesis. Este último, requiere para su funcionamiento

de estimaciones de las derivadas de corrientes y tensiones de los MANC, por lo

cual se introduce brevemente el estado del arte en el diseño de diferenciadores

basados en modos deslizantes.
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4.1. Introducción al modelado de los MANC

Con el objetivo de introducir algunos conceptos referentes a los modelos de los

MANC, en primer lugar es presentado un modelo lineal para los mismos, versátil

y de muy alto potencial para su uso en aplicaciones en tiempo real, principalmente

debido a su bajo costo computacional [117][125][128][129]. Esto es realizado con

dos objetivos: en primer lugar, introducir a los MCE, y en segundo lugar, utilizar-

los como herramienta para presentar las dificultades que poseen algunas técnicas

de observación. Posteriormente, en los caṕıtulos 5 y 6, tomando como punto de

partida los modelos introducidos a continuación, son realizadas propuestas para

mejorar capacidad de los MCE para describir el comportamiento de los MANC.

4.1.1. Modelos de circuito eléctrico equivalente para siste-

mas de almacenamiento

Con el principal objetivo de obtener el SoC en los sistemas de almacenamiento,

se requiere de un observador de estados, capaz de brindar información precisa de la

TCA. Esto es aśı debido a que como ha sido discutido en el Caṕıtulo 3, existe una

relación directa entre la TCA y el nivel de carga en los MANC. Para comenzar

este análisis se propone construir un modelo lineal de parámetros concentrados

para un MANC, en el cual se asume sin pérdida de generalidad, que se dispone de

las variables eléctricas en bornes del dispositivo: tensión y corriente.

4.1.1.1. Modelos para un SC

Asuma en primera instancia que se desea modelar un SC de doble capa elec-

trostática. Para este sistema, es natural asumir que un primer modelo sencillo

consta de una capacidad, la cual es definida como “capacidad principal”(Cp), y una

resistencia en serie (rΩ), como puede observarse en la Figura 4.1.a [105][115][130].

(a) (b)

Figura 4.1: Modelos de circuito eléctrico equivalente para un SC. (a) MCE de
primer orden. (b) MCE de segundo orden.

Aunque sencillo, este modelo permite comenzar a evaluar algunos aspectos fun-

Caṕıtulo 4 Página 60
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damentales de los MANC [44][81][125][128][129]. Por un lado contempla la exis-

tencia de elementos resistivos, que limitan la extracción de la enerǵıa almacenada,

y modelan disipación de potencia interna. Por otro lado, es posible modelar el

incremento en la tensión en bornes con la acumulación de cargas. Esta relación,

podŕıa ser en principio, no-lineal. Es decir:

Cp(xp) =
∂Q

∂xp
(4.1)

donde Q representa la carga almacenada en el SC. Sin embargo, desde el punto

del modelo, es plausible (y en muchas aplicaciones acertado) asumir que esta

capacidad es constante en un amplio rango de funcionamiento. Esta suposición da

lugar al modelo lineal de primer orden para la variación de la tensión en Cp:

ẋp = I/Cp (4.2)

Esto indica simplemente que la acumulación de cargas en el elemento Cp repercute

en el incremento en el valor de tensión xp de forma lineal. Puede observarse que

en este caso, esta tensión representa la TCA, y que el modelo es simplemente el

de un integrador.

Para calcular la salida de este modelo para el SC, debe contemplarse además

la cáıda de tensión en la resistencia serie (rΩ). Debido a la naturaleza de esta

resistencia en el modelo, es normal asumir que esta permanece constante para un

amplio rango de valores de funcionamiento del sistema. Sin embargo es impor-

tante considerar que la misma podŕıa experimentar distintos tipos de variaciones.

Asumiendo una resistencia óhmica constante, el sistema queda definido por:

ẋp = I/Cp (4.3.1)

vm = xp + I rΩ (4.3.2)

Puede notarse que la inclusión de la resistencia serie en el modelo, ocasiona

la aparición del término de transferencia directa D := rΩ en la expresión de la

salida del sistema. De esta forma, la resistencia serie permite representar la cáıda

de tensión que aparece en bornes de estos dispositivos al cambiar la referencia de

corriente de entrada. Podŕıa pensarse que debeŕıa existir algún término inducti-

vo, puesto que esta representación genera que la salida del sistema sea de grado

relativo cero. Sin embargo, desde un punto de vista práctico no es conveniente

incluir fenómenos inductivos [79]. Esto elevaŕıa innecesariamente la complejidad

del problema planteado, habida cuenta de que ya ha sido demostrado que la preci-

sión de estos modelos es aceptable, dado que el rango de frecuencias de operación

no es suficiente para llegar a visualizar fenómenos de tipo inductivos. Lo que es

más aún, no es conveniente excitar a estos dispositivos con altas frecuencias [131].
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El estrés al que son sometidos los electrodos al operar en altas frecuencias puede

perjudicar notablemente la vida útil de estos dispositivos. En el caso de los SC

principalmente, debido al deterioro del electrolito.

Desde el punto de vista del funcionamiento de un SC, este modelo es sumamen-

te intuitivo y sencillo para desarrollar. Sin embargo, debido a las irregularidades

de los electrodos, y a la alta densidad de enerǵıa, principalmente en comparación

con un capacitor convencional, en bornes de los SC es posible observar fenómenos

que ocurren en distintas escalas de tiempo [78][82][83][132]. Por lo tanto, es normal

encontrar modelos que agregan redes resistivo-capacitivas para incluir respuestas

de menor velocidad, como en la Figura 4.1b. Algunas implicancias de incluir estas

redes RC en paralelo serán discutidas en caṕıtulos subsiguientes.

4.1.1.2. Modelos para BL y BFRV

En esta sección es introducido un primer modelo sencillo, válido para la re-

presentación tanto de BL como de BFRV. Este, también se encuentra basado en

MCE, al igual que en la sección anterior.

Un primer modelo para una celda de estos sistemas de almacenamientos de

enerǵıa podŕıa pensarse a partir de emplear conceptos simples de electrotecnia, y

considerando algunos conceptos desarrollados en el Caṕıtulo 2. En primer lugar,

la aparición de una bateŕıa ideal en el modelo resulta natural. Es común encontrar

en la literatura el uso de una fuente variable dependiente de la carga almacena-

da (Q) para modelar las variaciones en la TCA [105][120][133]. Sin embargo, un

modelo más simple consta de colocar en serie con la bateŕıa una capacidad, cuyo

valor depende de la capacidad de almacenamiento de enerǵıa. Esta incorporación

permite modelar la dependencia entre la TCA y el estado de carga de forma li-

neal, como es representado en la Figura 4.2. Luego, mediante la inclusión de una
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Figura 4.2: Tensión de circuito abierto en una BL modelada linealmente.

impedancia en serie (en principio capacitiva), se obtiene un modelo de orden 2,

como se observa en la Figura 4.3.

Con base en lo expuesto anteriormente, es evidente que la tensión de la bateŕıa

(vmin), modela ahora una tensión de corte (o mı́nima) para el sistema de alma-
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Figura 4.3: MCE equivalente de segundo orden para una BL.

cenamiento. Sin embargo, dado que esta es una constante, no afecta la dinámica

del sistema, lo que es decir que: d(vmin + x1)/dt = dxp/dt = dx1/dt. Por lo tanto

una primera aproximación para un modelo lineal de segundo orden de una celda

queda definido por:



ẋ = Ax+BI =[
ẋp

ẋ2

]
=

[
0 0

0 −1/(r2C2)

][
xp

x2

]
+

[
1
Cp

1
C2

]
I

y =Cx+DI =
[
1 1

] [xp
x2

]
+
[
rΩ

]
I

(4.4.1)

(4.4.2)

donde x2 representa la tensión en la capacidad de la impedancia serie (C2), también

conocida en términos generales como capacidad de polarización.

4.1.1.3. Representación genérica

Para los MCE presentados, a partir de asumir parámetros concentrados y cons-

tantes, es plausible desarrollar un modelo lineal invariante en el tiempo. Asumiendo

con base en lo expuesto anteriormente, que es posible desarrollar las ecuaciones

de un MCE equivalente de orden n entonces:

{
ẋ = Ax+BI

vm = Cx+DI

(4.5.1)

(4.5.2)

donde x ∈ Rn, y por ende las matrices del sistema adoptan las dimensiones apro-

piadas para un sistema de una entrada y una salida. Notar que los sistemas de

almacenamiento son redes rećıprocas. Esto significa que desde el punto de vista

del modelado, es indistinto si el sistema es controlado por tensión o por corriente,

por lo que es posible emplear la notación que más facilidades otorgue en el diseño

de los observadores. Por lo general en esta tesis, los MANC son controlados por

corriente (I), de forma que la salida del sistema es la tensión en bornes (vm).

En este punto, es plausible preguntarse si es posible modelar (con las suposicio-
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nes empleadas) cualquier sistema de almacenamiento como un sistema lineal. En

primer lugar es importante destacar que si bien este enfoque mediante la utiliza-

ción de MCE equivalentes es en śı mismo una aproximación, ha sido emṕıricamente

demostrado que dependiendo del grado de complejidad del modelo empleado, es

posible representar con un alto grado de precisión, la dinámica en bornes de los sis-

temas de almacenamiento [132][134][135][136]. Esto será desarrollado en caṕıtulos

posteriores: por un lado en el Caṕıtulo 5 desde el punto de vista de la estimación

de parámetros, y luego en el Caṕıtulo 6, desde el punto de vista del análisis de los

resultados obtenidos y de la persistencia de la excitación.

4.2. Estudio de observadores lineales para siste-

mas de almacenamiento

En sistemas de almacenamiento de enerǵıa, la observación de los estados inter-

nos es crucial para determinar los niveles de enerǵıa almacenada. De esta forma

podŕıan regularse adecuadamente los algoritmos de control asociados, y podŕıan

cumplirse los requerimientos de las aplicaciones en las cuales son utilizados. Si los

MANC fueran dispositivos ideales, sin envejecimiento, y se tuviese información del

SoC entonces no habŕıa necesidad de construir observadores. Sin embargo, debido

a la existencia de una variedad de efectos, no es posible inferir sólo a partir de

una medición de la tensión en bornes de estos dispositivos, el valor del estado de

carga. Si pudiera medirse la TCA, podŕıa ser inferido el SoC, dado que existe una

relación uńıvoca entre ambas variables, como ha sido presentado en el Caṕıtulo 3.

Por lo tanto, estimar la TCA a partir de las mediciones de tensión y corriente en

los MANC es fundamental.

Para ilustrar algunos aspectos relevantes, comunes a todos los esquemas de

observación en MANC, en esta sección se realiza un estudio del uso de observadores

lineales para sistemas de almacenamiento. Estos requieren un modelo lineal de la

planta para lograr una adecuada caracterización de los estados de la misma. No

poseen especial robustez, y son altamente sensibles a variaciones en los parámetros

del sistema.

4.2.1. Parametrización de los observadores lineales

Asumiendo que se posee un modelo para los MANC lineal, determinado por las

ecuaciones (4.5) y descrito en la forma canónica observable, entonces un observador

capaz de estimar los estados de este modelo está dado por [137][138]:

{
˙̂x = Fx̂+ g vm + h I

v̂m = Ĉx̂+ D̂I

(4.6.1)

(4.6.2)

Caṕıtulo 4 Página 64
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donde x̂ es la estimación de los estados x, I es la entrada y vm la tensión medida en

bornes. Adicionalmente para que el observador converja (x̂ → x): F = A− g∗C

debe ser Hurwitz, y h∗ = B− g∗D donde a diferencia de los casos comúnmen-

te empleados, es necesario contemplar la existencia del término de transferencia

directa. Sin embargo, dado que no es posible conocer de forma exacta las matri-

ces que determinan el sistema, la estimación de los estados posee un off-set no

corregible debido al uso de vectores ĥ ̸= h∗ y ĝ ̸= g∗. Para observar el error come-

tido por el observador lineal propuesto debido a variaciones o incertidumbre en los

parámetros del sistema, se propone realizar una transformación sencilla obtenida a

través de la parametrización de las ecuaciones del mismo. Simplemente utilizando

la linealidad del sistema [138], es posible obtener las variables auxiliares:

ξ̇i = Fξi + eivm (4.7.1)

ξ̇i+n = Fξi+n + eiI (4.7.2)

siendo ei el vector unitario con un 1 en la posición i, y las nuevas variables ξi ∈ Rn

con i = 1, 2, ..., 2n; 2n ecuaciones auxiliares diferenciales de orden n. Luego:

x̂(t) =
[
ξ1 ξ2 . . . ξ2n

] [ĝ
ĥ

]
+ x̂0e

Ft (4.8)

Esta última es una expresión de la estimación de los estados del sistema, para-

metrizada con respecto a las variables de diseño del observador. Por lo tanto, de

la Ecuación (4.8) puede concluirse que dado que el término exponencial tiende a

cero, los únicos errores en la estimación de los estados que persisten en x̂ se deben

a la incertidumbre contenida en las matrices de diseño ∆g = ĥ−h∗ y ∆h = ĝ−g∗.

En términos del error cometido en la estimación, ϵ = x̂− x:

ϵ(t) =
[
ξ1 ξ2 . . . ξ2n

] [∆g

∆h

]
+ ϵ0e

Ft (4.9)

donde además ϵ0 = x̂0−x0. Puede notarse que no es posible obtener estimaciones

precisas de los estados del MCE utilizado, cuando los parámetros del sistema no

son conocidos de forma exacta. En otros términos, realizar una estimación de los

parámetros que componen al modelo, es fundamental. Esta problemática, es común

a todos los observadores empleados para la estimación de estados en sistemas de

almacenamiento.

4.2.2. La necesidad del uso de observadores adaptivos

Partiendo de la necesidad de disponer una medición adecuada tanto del SoC

como del SoH, surge la necesidad de plantear un esquema de observación que
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simultáneamente permita extraer los estados del MCE adoptado, aśı como los

parámetros que definen dicho modelo. Esto es: un esquema de observación adapti-

vo. Algunas ventajas de la utilización de observadores adaptivos son: por un lado

la mejora de las estimaciones de los estados del modelo y por otro lado la posi-

bilidad de disponer de estimaciones de los parámetros del sistema. Estas, son dos

mejoras sustanciales por sobre un esquema de observación convencional.

Asumiendo que se continua con el estudio del observador lineal de la sección

anterior, a partir de describir el observador lineal con las ecuaciones (4.7.1) y

(4.7.2) es posible visualizar rápidamente cómo podŕıa extraerse una ecuación lineal

en los parámetros. En principio, precisaŕıan computarse 2n ecuaciones auxiliares,

las ecuaciones (4.8). Sin embargo, si el observador es construido transformando

el sistema a la forma canónica observable [138], las ecuaciones de la salida del

sistema quedaŕıan definidas con las variables ζi:

ζ̇1 = F⊺ζi + e1vm (4.10.1)

ζ̇2 = F⊺ζ2 + e1I (4.10.2)

a partir de las cuales es posible obtener la salida del sistema como:

v̂m =
[
ζ⊺
1 ζ⊺

2

] [ĝ
ĥ

]
+ D̂I +C eFt x̂0 (4.11)

Es decir que las 2n ecuaciones diferenciales de orden n son reducidas a dos ecua-

ciones diferenciales de orden n. Mediante este sencillo cambio en la descripción

del sistema, ahora es posible extraer información disponible en la estimación de

estados, para realizar estimaciones de los parámetros del sistema, puesto que como

será detallado en el caṕıtulo 5, poseer una salida del sistema lineal en los paráme-

tros del mismo, permite emplear una amplia variedad de esquemas de estimación,

los cuales complementan al esquema de observación de estados.

En otras palabras, esta última descripción de la salida (Ecuación (4.11)) pro-

vee la posibilidad de estimar los parámetros de un sistema lineal a partir de la

utilización de los vectores ζ1 y ζ2, junto con la salida medida del sistema vm.

Notar adicionalmente, que el término asociado con las condiciones iniciales del ob-

servador converge exponencialmente a cero. El esquema de estos observadores, es

presentado en la Figura 4.4, el cual como se verá más adelante contiene similitudes

con el desarrollado en esta tesis. En esencia, puede pensarse al efecto de la matriz

F⊺ como el de un filtrado independiente sobre la entrada y la salida, requerido

para recuperar posteriormente los parámetros del sistema. Una idea similar, fue

planteada en el marco de la estimación de parámetros en [139].

Cabe remarcar que para asegurar el correcto funcionamiento del observador,

deben cumplirse hipótesis sumamente restrictivas. Por un lado, la estructura del
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Figura 4.4: Esquema de estimación de parámetros con un observador adaptivo
lineal.

modelo utilizado debe respetarse. Por otro, los elementos del MCE no podŕıan ser

variantes en el tiempo, y la existencia de dinámica no modelada podŕıa compro-

meter seriamente las estimaciones. Adicionalmente, este esquema no es robusto:

pequeñas variaciones, tales como ruido contenido en las mediciones de tensión y

corriente, comprometen a las estimaciones de los estados, lo cual es fundamental en

vista de que dichas variables son luego empleadas en un estimador de parámetros.

Para lograr mejorar los resultados de la estimación de estados, a continuación se

presentan los desarrollos realizados con algoritmos por modos deslizantes (MD).

4.3. Nuevas propuestas de observación de siste-

mas de almacenamiento basadas en diferen-

ciadores por modos deslizantes

Con el objetivo de mejorar el rendimiento de los esquemas adaptivos lineales,

es propuesta la utilización de algoritmos no-lineales. En particular, en esta sección

es presentado un nuevo esquema de observación para estados en sistemas de alma-

cenamiento basado en técnicas de estructura variable, o MD. Para esto último, en

primera instancia es realizada una breve introducción de esta clase de algoritmos.

4.3.1. Breve repaso de las estructuras basadas en MD

Las estructuras basadas en MD han sido estudiadas desde los años 60, y am-

pliamente difundidas para su uso en el control de sistemas. Estas son capaces de

rechazar ciertas perturbaciones y algunos errores en los modelos utilizados, y de

alcanzar en tiempo finito una superficie de deslizamiento sobre la cual el sistema

controlado se comporta como uno de dinámica reducida. Para emular el compor-

tamiento de controladores por MD, se ha intentado a lo largo de los años generar

estructuras diseñadas para la observación de sistemas, de forma de “heredar” las
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propiedades de los controladores por MD.

En la actualidad existen una amplia variedad de observadores por MD. A dife-

rencia de un observador lineal, donde el error cometido en la estimación de la salida

es realimentado linealmente, en este caso el error es realimentado mediante el uso

de un elemento no lineal, de tipo signo. Esto acarrea ciertas ventajas, inherentes

al uso de estructuras no lineales. Por ejemplo, mediante el uso de estos observa-

dores, es posible rechazar ciertas incertidumbres en los modelos, aumentando la

confiabilidad de los resultados obtenidos.

Los algoritmos de observadores por MD de primer orden, no resuelven fácil-

mente los inconvenientes relacionados con la incertidumbre en el modelado. Sin

embargo, las ideas basadas en algoritmos por MD de orden superior permiten ela-

borar una serie de ideas y propuestas, desarrolladas en esta sección. En particular,

las estructuras de diferenciación por modos deslizantes, han sido estudiadas a lo

largo de los últimos 20 años [140][141]. Sin embargo, el principal motivo de estos

desarrollos ha estado vinculado con la generalización de la teoŕıa de controladores

por MD de orden superior. En esta tesis sin embargo, se propone la utilización de

algoritmos diferenciadores por MD para formular una estructura de observación

adaptiva aplicable en sistemas de almacenamiento.

4.3.2. Nuevo esquema de observación adaptivo basado en

diferenciadores por MD

La principal idea detrás del desarrollo de observadores basados en algoritmos

de diferenciación se encuentra vinculada con el diseño orientado al uso en sistemas

mecánicos. En estos últimos, es posible modelar al sistema en el espacio de estados

mediante una cadena parcial de integradores. De forma general, son aplicables

cuando es plausible realizar una transformación para llevar el sistema a la forma

canónica normal. Por ejemplo, dado un sistema de orden n, en principio no lineal

af́ın en el control y cuya salida y ∈ R1 es de grado relativo n:

ẋ = f(x) + g(x)u (4.12.1)

y = h(x) (4.12.2)

donde x ∈ Rn son los estados, y u ∈ R1 es la acción de control del mismo, es

posible realizar una transformación z = Φ(x) en la cual los nuevos estados z son:

z1 = h(x)

z2 = Lfh(x)

...

zn = Ln−1
f h(x) (4.13)
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donde Li
fh(x) es la derivada i-ésima de Lie de h(x) en la dirección de f . Esta

expresión, además, es válida sólo si la salida del sistema es de grado relativo n

con respecto a la acción de control u. En la nueva descripción del sistema, las

derivadas de los z son:

ż1 = z2

ż2 = z3
...

żn = Ln
fh(Φ

−1(z)) + LgL
n−1
f h(Φ−1(z)) (4.14)

La potencialidad de este enfoque, radica en que obtener una estimación de los n

estados (z) del sistema es equivalente a obtener una estimación de la derivada de

hasta orden n de la salida del sistema. Posteriormente, podŕıa emplearse la inversa

del difeomorfismo para recuperar los estados x. En otras palabras, el problema de

la observación de estados se convierte en el problema de la diferenciación de las

variables de interés, en particular de la salida del sistema. Por supuesto, en el caso

de que la salida del sistema sea de grado relativo r < n, entonces sólo será posible

(a priori) obtener r estados mediante la utilización de este enfoque.

En lo que respecta a los MANC, ha sido presentado que un modelo apto para

estos sistemas es el MCE. Si bien los sistemas de almacenamiento pueden pre-

sentar fuertes no linealidades, proponer un modelo lineal para los mismos ha sido

sumamente aceptado en la bibliograf́ıa. Teniendo esto en consideración, la pro-

puesta realizada en esta tesis es la de particularizar las ecuaciones (4.13) para

MANC, donde estos sistemas son de grado relativo cero. Independientemente de

esto último, calculamos las ecuaciones (4.14), lo que resulta en:

vm = Cx+DI (4.15.1)

v̇m = CAx+BI +Dİ (4.15.2)

...

v(n−1)
m = CAn−1x+CAn−2BI +CAn−3Bİ + . . .+DI(n−1) (4.15.3)

lo cual puede ser reescrito como:

ϕn−1(vm) =



vm

v̇m

v̈m
...
v m

...

v
(n−1)
m


=



C

CA

CA2

CA3

...

CAn−1


x+ . . .
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+



D 0 0 0 . . . 0

CB D 0 0 . . . 0

CAB CB D 0 . . . 0

CA2B CAB CB D . . . 0
...

...
...

...
. . .

...

CAn−2B CAn−3B CAn−4B CAn−5B . . . D


ϕn−1(I) (4.16)

con lo cual queda entonces definido el difeomorfismo para la transformación para

un sistema de grado relativo cero. Esta forma de descripción del sistema, es co-

nocida como forma canónica generalizada de M. Fliess (FCGF). Observar que la

primera de las matrices es la matriz de observabilidad del sistema O, y la segunda

no tiene (según el conocimiento de este autor) un nombre reconocido, por lo que

es llamada matriz F debido a que permite describir al sistema en la FCGF [142].

Adicionalmente, ϕn−1(·) se emplea para denotar un vector que posee las derivadas

de hasta orden n − 1 de su argumento (·). En particular, la propuesta realizada

en el marco de esta tesis, es la de emplear algoritmos de diferenciación por MD

para el cálculo de dichos vectores. Reescribiendo entonces estas expresiones para

despejar el vector de estados del sistema (x) resulta:

x = Φ−1
(
ϕn−1(vm)

)
= O−1

[
ϕn−1(vm)−Fϕn−1(I)

]
(4.17)

donde queda en evidencia que para garantizar la existencia de la inversa del di-

feomorfismo (Φ−1), es necesario que el sistema sea completamente observable.

Adicionalmente, si se pudiera disponer por algún medio de las derivadas de la

salida del sistema vm y de la acción de control del MANC en cuestión, I, entonces

seŕıa sencillo recuperar información de los estados del sistema en su base original.

En esta transformación, también se evidencian los aspectos relacionados con la

incidencia de los parámetros del sistema en la capacidad para recuperar informa-

ción de los estados: es condición necesaria disponer de los valores de los elementos

del MCE para lograr aplicar con éxito la inversa del difeomorfismo planteado. Sin

embargo, como veremos a continuación, esta propuesta también posee una ven-

taja adicional. Al escribir la dinámica de los estados en la FCGF, y definiendo

zi+1 = v
(i)
m , resulta:

ż1 = z2 (4.18.1)

ż2 = z3 (4.18.2)

ż3 = z4 (4.18.3)

...

żn−1 = zn (4.18.4)

żn = CAnΦ−1(z) +CAn−1BI +CAn−2Bİ +. . .+CBI(n−1) +DI(n) (4.18.5)
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donde la Ecuación (4.18.5) se compone de 2n + 1 términos, dependientes por un

lado, de las matrices del sistema y por otro, de funciones conocidas del sistema, es

decir, de las corrientes, tensiones, y sus derivadas de hasta orden n. En otras pa-

labras, la Ecuación (4.18.5) es una expresión lineal en los parámetros de la planta,

lo cual resulta fundamental para extraer de esta última, la información requerida

para realizar una estimación de los parámetros de los sistemas de almacenamiento.

Un esquema ilustrativo de esta propuesta puede observarse en la Figura 4.5

Entrada Salida

Método 
de estimación

Figura 4.5: Esquema propuesto para la estimación de parámetros basado en la
FCGF.

En este punto, es importante remarcar que no existe en la bibliograf́ıa espe-

cializada un método de observación basado en MD de alto orden, para realizar

estimaciones en MANC. Por lo tanto, el esquema de observación adaptivo pro-

puesto introduce una serie de aspectos novedosos, los cuales serán presentados en

caṕıtulos posteriores.

Antes de entrar en profundidad en los aportes realizados para la estimación

de parámetros para MANC (lo cual será introducido en el caṕıtulo siguiente),

en la sección siguiente son presentados los fundamentos de los algoritmos de di-

ferenciación estudiados. Estos son fundamentales para construir la estructura de

observación propuesta.

4.4. Diferenciadores estándar, filtrante y de se-

guimiento

En esta sección son presentados los fundamentos de tres tipos de diferen-

ciadores homogéneos de alto orden: el diferenciador por MD estándar (SMD),

el diferenciador por MD filtrante (FSMD), y el diferenciador por MD de segui-

miento (TSMD). Debido al trasfondo matemático requerido para una minuciosa

comprensión de los mismos, en esta sección se realiza una breve descripción de

los aspectos más relevantes de cada uno de ellos, proponiéndose las referencias

[140][141][143][144] para una mayor profundización. En particular, en lo que se re-
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fiere a la demostración de convergencia de los mismos, esta se encuentra presentada

en el Apéndice A.

El problema de la diferenciación de señales desconocidas es un problema anti-

guo. Imaginemos una señal f0(t) de la cual se desea obtener la derivada n-ésima.

Si adicionalmente se incluyera ruido, o contenido espurio de forma que ahora la

señal a diferenciar es f(t) = f0(t) + η, entonces un diferenciador ideal debeŕıa ser

capaz de distinguir entre el contenido indeseado (η) y la señal deseada. Habiendo

mencionado esto, queda en evidencia que existe una relación de compromiso entre

la capacidad del diferenciador para realizar el cómputo de las derivadas deseadas,

y la capacidad para rechazar señales espurias. En el caso de que, la única informa-

ción disponible de la señal a diferenciar sea una cota de Lipschitz para su derivada

n-ésima, es posible definir las cotas de error mı́nimas, obtenibles al considerar al

ruido η como una señal espuria de alta frecuencia [140]. Respecto a las definicio-

nes empleadas, se destaca que los diferenciadores presentados a continuación, son

exactos en el sentido de que convergen al valor exacto de las derivadas de una

señal f(t) en la ausencia de ruido, y robustos debido a que sus salidas convergen

a las derivadas deseadas a medida que la entrada converge a f(t) mientras η → 0.

Además de la robustez y exactitud de los diferenciadores, dos de sus principales

ventajas son: su convergencia en tiempo finito y la poca información requerida para

el cálculo de las derivadas. Sólo se requiere información de una cota de Lipschitz

para la derivada de mayor orden requerida. En v́ıas de utilizar estos sistemas de

diferenciación en aplicaciones en tiempo real, este último aspecto es fundamental,

puesto que en aplicaciones móviles, o estacionarias, la corriente de los MANC es

un parámetro variable dependiente del nivel de carga demandado. Adicionalmente,

estos diferenciadores son asintóticamente óptimos, lo que implica que convergen

(dada una estructura para el diferenciador) a la mejor banda de error posible

cuando el ruido contenido en las funciones a derivar es acotado.

Por motivos de simplicidad, todos los algoritmos descriptos a continuación son

capaces de proveer en tiempo finito una estimación para una señal f(t) y sus

derivadas de primer y segundo orden, siempre que exista una cota conocida para

la derivada tercera de f(t). Esta, es formalmente conocida como cota de Lipschitz

L > 0 de ¨f(t). En condiciones de trabajo estables, es factible asumir a L conocida,

dado que puede ser determinada a partir de un estudio del comportamiento y

limitaciones de las variables eléctricas de los sistemas bajo estudio. Es decir que

aún con un valor de L desconocido, debeŕıa existir un máximo valor para este

parámetro tal que sean mantenidas las condiciones óptimas de funcionamiento de

los MANC y de los convertidores de potencia asociados.
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4.4.1. Diferenciadores por modos deslizantes de segundo

orden estándar (SMD)

La estructura de un diferenciador estándar por modos deslizantes para estimar

las derivadas de hasta segundo orden, en su forma no recursiva, es definida cómo

[140][141]:

µ̇0 = −λ2L1/3|µ0 − f(t)|2/3sign(µ0 − f(t)) + µ1 (4.19.1)

µ̇1 = −λ1L2/3|µ0 − f(t)|1/3sign(µ0 − f(t)) + µ2 (4.19.2)

µ̇2 = −λ0Lsign(µ0 − (f(t))) (4.19.3)

siendo f(t) la señal de interés que se desea derivar; λ0 = 1,1; λ1 = 2,12; λ2 = 2

son ganancias fijas predefinidas para asegurar la convergencia del algoritmo, como

es explicado en [144]. Las salidas del diferenciador son las variables µ0 → f(t),

µ1 → ˙f(t) y µ2 → ¨f(t). Se destaca de los SMD su precisión: estiman de forma

exacta las derivadas de f(t) cuando esta no contiene ruido, y con un error acotado

(de forma robusta) con ruidos pequeños y acotados, según definido en [140].

Un esquema sencillo para comprender el funcionamiento de estos diferenciado-

res parte de la base de entender a estos como un sistema de control. Tomando una

ecuación auxiliar:

µ̇0 = ν (4.20)

se diseña un control para garantizar que la superficie de deslizamiento definida

como σ = µ0 − f(t) converja a cero, al igual que σ̇ y σ̈. Dicho controlador es

precisamente el diferenciador formulado, donde µ1 y µ2 son variables internas del

controlador que garantizan la convergencia de la superficie de deslizamiento y sus

derivadas a cero: σ = σ̇ = σ̈ = 0. Un esquema sencillo para ilustrar esta noción

puede observarse en la Figura 4.6.

Control por
MD

Figura 4.6: Diagrama en bloques de un SMD.

Estos diferenciadores fueron los primeros planteados por Levant en [140], y

son asintóticamente óptimos, en el sentido de que proveen una precisión para la
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estimación de las derivadas del orden de:∣∣∣µi(t)− f
(i)
0 (t)

∣∣∣ ⩽ αiL
i/3ϵ

3−i
3

0 (4.21)

con i = 0, 1, 2 y donde αi cumple la siguiente desigualdad αi ⩾ Ki,22
i
3 ⩾ 2

i
3 siendo

Ki,2 ∈ [1; π/2] constantes de Kolmogorov. En este caso, los valores para αi depen-

derán de los valores de ganancias utilizadas para el diferenciador. Adicionalmente,

ϵ0 representa una cota para el máximo nivel de ruido (ε) en las señales a derivar,

|ε| < ϵ0.

4.4.2. Diferenciadores por modos deslizantes de segundo

orden filtrantes (FSMD)

A pesar de la robustez de los SMD respecto a ruidos acotados, su precisión

puede verse afectada por señales espurias de gran valor y ruidos no acotados que

puedan contaminar las mediciones de las corrientes y tensiones. Es por esto que

los FSMD incorporan un filtro por modos deslizantes, el cual es capaz de rechazar

ruidos no acotados de baja media sin perjudicar la precisión del diferenciador. La

estructura de un FSMD de segundo orden, en su forma no recursiva, es [144]:

ẇ1 = −λ4L1/5|w1|4/5sign(w1) + w2 (4.22.1)

ẇ2 = −λ3L2/5|w1|3/5sign(w1) + (µ0 − f(t)) (4.22.2)

µ̇0 = −λ2L3/5|w1|2/5sign(w1) + µ1 (4.22.3)

µ̇1 = −λ1L4/5|w1|1/5sign(w1) + µ2 (4.22.4)

µ̇2 = −λ0Lsign(w1) (4.22.5)

donde puede observarse que las ecuaciones (4.22.3) a (4.22.5) son equivalentes

a las del SMD. Por otro lado, (4.22.1) y (4.22.2) conforman un filtro de modos

deslizantes, en este caso de orden dos. La señal a filtrar es la diferencia entre la

señal a diferenciar y su estimación: (µ0− f(t)). Luego de un transitorio de tiempo

finito la señal w1 será una versión filtrada de esta diferencia. Las salidas de este

diferenciador son las variables µ0 → f(t), µ1 → ˙f(t) y µ2 → ¨f(t). En este caso las

ganancias λi se ajustan como en [144]: λ0 = 1,1 λ1 = 4,57 λ2 = 9,30 λ3 = 10,03

y λ4 = 5. Nótese que en la estructura de los SMD y FSMD debido a los términos

con potencias fraccionarias del lado derecho de las ecuaciones (4.22.3) a (4.22.5) y

(4.22.1) a (4.22.3) estos diferenciadores no están exentos de chattering. Esta es una

oscilación presente en las estimaciones de las derivadas, inherente al uso de esta

clase de estructuras. Desde el punto de vista del uso de las variables extráıdas del

diferenciador para la estimación de parámetros, este efecto debe ser seriamente

considerado, desde el punto de vista de que el chattering, se podŕıa introducir
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Control por
MD

Filtrado por
MD

Figura 4.7: Diagrama en bloques de un FSMD.

en el estimador de parámetros como una forma de ruido no deseado, sin proveer

información relevante para la estimación de parámetros.

Para esta estructura de diferenciación, la cota de los errores cometidos, puede

ser establecida como en el caso anterior:∣∣∣µi(t)− f
(i)
0 (t)

∣∣∣ ⩽ αiL
i/3ϵ

3−i
3

0 (4.23)

sólo que en esta variante, los αi tomarán otros valores (los cuales podŕıan ser

determinados emṕıricamente) debido a que al igual que en el caso anterior, estos

dependen de la elección de las ganancias del observador, es decir los parámetros λi.

Debido a que el FSMD incorpora un filtro por MD, las ganancias αi toman otros

valores, tendientes en general, a perjudicar el error cometido en la estimación de

las derivadas.

Continuando con la analoǵıa del diferenciador anterior, un diagrama en bloques

del esquema de diferenciación puede apreciarse en la Figura 4.7.

4.4.3. Diferenciadores por modos deslizantes de segundo

orden de seguimiento (TSMD)

El último tipo de diferenciador por modos deslizantes presentado en esta tesis

es llamado de seguimiento. Respecto al rechazo a señales espurias, posee las mismas

virtudes que los FSMD. Sin embargo, los TSMD incorporan en su estructura un

control por modos deslizantes de orden n + 1 con el objetivo de mantener la

variable de deslizamiento σ= f(t)−ζ0 y sus derivadas de hasta orden n en cero,

siendo ζ0 la estimación de la señal f(t) a diferenciar, extráıda de una cadena de

integradores. Dado que en esta sección es n = 2 entonces el objetivo de control es:

σ = σ̇ = σ̈ = 0. Esta idea, es similar a la anteriormente desarrollada, como puede

observarse en el esquema ilustrativo de la Figura 4.8. La diferencia en este caso,

radica en que el sistema virtual a controlar, consta de una cadena de integradores,

lo que eleva el grado relativo del sistema, y es por este motivo que se requiere de un

control por MD de alto orden. Además, para que dicho control pueda ser diseñado,

se requieren estimaciones de las derivadas de la variable de deslizamiento, σ.

Página 75 Caṕıtulo 4
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Consecuentemente, la estructura de un TSMD para estimar derivadas de hasta

segundo orden en su forma no recursiva, es definida como [144]:

ẇ1 = −λ4 5L1/5|w1|4/5sign(w1) + w2 (4.24.1)

ẇ2 = −λ3 5L2/5|w1|3/5sign(w1) + (µ1 − σ) (4.24.2)

µ̇1 = −λ2 5L3/5|w1|2/5sign(w1) + µ2 → σ̂ = µ1 (4.24.3)

µ̇2 = −λ1 5L4/5|w1|1/5sign(w1) + µ3 → ˆ̇σ = µ2 (4.24.4)

µ̇3 = −λ0 5Lsign(w1) → ˆ̇σ = µ3 (4.24.5)

ζ̇1 = ζ2 (4.24.6)

ζ̇2 = ζ3 (4.24.7)

ζ̇3 = ν = −4
µ3
3 + |µ2|3/2sign(µ2) + µ1

|µ3|3 + |µ2|3/2 + |µ1|
(4.24.8)

Obsérvese que la estructura de (4.24.1) a (4.24.5) es equivalente a la del FSMD,

pero las ganancias λi están multiplicadas por un factor de valor 5 de forma de

garantizar la estabilidad y convergencia del algoritmo a lazo cerrado. Por otro

lado, ζ̇3 es definida utilizando las estimaciones de las derivadas de la superficie de

deslizamiento µ0, µ1 y µ2, para construir una acción de control ν que garantice

σ = σ̇ = σ̈ = 0. Las salidas de este esquema son los parámetros ζ0,1,2 obtenidos

de la cadena de integradores ((4.24.6)-(4.24.8)). De esta forma se garantiza que

las estimaciones de las derivadas sean suaves (sin discontinuidades) y consistentes,

es decir, siendo cada salida la derivada de la siguiente: ζ̇0 = ζ1 y ζ̇1 = ζ2. Para

su aplicación en la estimación de parámetros mediante algoritmos recursivos, este

último punto resulta de crucial interés, dado que el desempeño de la estimación

paramétrica depende fuertemente de la calidad de las señales de entrada. En este

caso ellas son las tensiones, corrientes y sus derivadas.

Control por
MD

FSMD

Figura 4.8: Diagrama en bloques de un TSMD.

En lo que respecta a la precisión de los diferenciadores TSMD, en esta es-

tructura particular, no es posible prever un error máximo, puesto que el mismo

depende de las variaciones de la señal a derivar. En otros términos, la precisión

de la estimación
∣∣∣µi(t)− f

(i)
0 (t)

∣∣∣ es del orden de
∣∣∣f (i+1)

0 (t)
∣∣∣ independientemente de
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ruidos o del peŕıodo de muestreo [144].

4.4.4. Notas

4.4.4.1. Estudio de los diferenciadores propuestos para esquemas de

observación adaptivos

Es evidente entonces, que la propuesta de utilizar diferenciadores por MD como

medio para acceder a las estimaciones de los estados de los sistemas descritos en

la FCGF tiene un potencial atractivo. Para comenzar, la convergencia en tiempo

finito, aśı como el rechazo a señales espurias, hacen de los diferenciadores por MD

una opción a considerar. Sin embargo, no todos estos diferenciadores poseen las

mismas virtudes. Es por esto que se ha realizado un estudio preliminar acerca de

las diferencias de cada uno de estos esquemas de diferenciación, aplicados para la

estimación de parámetros en sistemas de almacenamiento de enerǵıa [94]. En el

Caṕıtulo 8 se presentan los resultados hallados respecto al mencionado tema.

4.4.4.2. Diferenciadores por modos deslizantes como v́ıa para la esti-

mación de parámetros

Como ha sido discutido en el presente caṕıtulo, poseer una salida auxiliar del

sistema lineal en los parámetros, es crucial. Esta permitiŕıa estimar los parámetros

en principio desconocidos del sistema, para mejorar el desempeño de los sistemas

de observación asociados. A su vez, ha sido introducida la idea de que llevar el

sistema a la forma canónica de Fliess, permite encontrar, en el caso de poseer un

sistema lineal, dicha salida con relativa simplicidad.

A pesar del enfoque empleado en el presente caṕıtulo, se destaca que el uso de

diferenciadores por MD podŕıa encontrarse únicamente enfocado en el problema de

la estimación de parámetros. Es decir que independientemente del potencial para

su utilización en la estimación de estados, podŕıan pensarse como un elemento

accesorio, pero indispensable para obtener una salida del sistema lineal en los

parámetros del mismo.

4.4.4.3. MD de alto orden y reducción del chattering

Si bien algunos aspectos relacionados con este fenómeno serán presentados en

la siguiente sección, vale la pena remarcar que los algoritmos de orden superior

son una potente herramienta para la reducción del chattering en los esquemas

tanto de control como de observación de sistemas. Por esto último, la estructura

presentada posee la ventaja de proveer estimaciones de los estados del sistema con

un bajo nivel de chattering. Esto podrá observarse más en detalle en el Caṕıtulo

8 donde son presentados los principales resultados obtenidos.
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4.5. Inconvenientes en otros esquemas de obser-

vación

4.5.1. Observadores por MD de primer orden

Las propuestas de observación por MD para MANC basadas en MD, son (a

diferencia de la propuesta realizada) principalmente de orden 1. Un observador por

MD de orden 1 es en esencia una copia del sistema bajo estudio, sólo que incluye

un término no lineal de corrección en las derivadas de los estados estimados:

˙̂x = Ax̂+BI +Gnν(t) (4.25.1)

ŷ = Cx̂+DI (4.25.2)

donde ŷ y x̂ son estimaciones de la salida y de los estados respectivamente. A su

vez, Gn es un vector de ganancias, que debe ser apropiadamente diseñado, y el

término no lineal ν(t) es definido como:

ν(t) = ρ sign(ŷ − y) (4.26)

con ρ un escalar positivo. Puede demostrarse que para un valor de ρ lo suficiente-

mente grande, el error ey = ŷ−y converge a cero en tiempo finito. La demostración

de la convergencia de estos observadores puede encontrarse en cualquier libro de

texto de la temática [145], pero por lo general, sólo para sistemas con salidas de

grado relativo ⩾ 1. Cuando el sistema (como en los sistemas de almacenamiento)

es de grado relativo cero, al igual que ocurre en el caso de los observadores lineales,

no es posible rechazar las perturbaciones del modelo. Existen pocas propuestas de

utilización de observadores por MD de primer orden para sistemas de almacena-

miento, entre las cuales destacan [43][115][146][147][148][149][150]. La primera de

ellas requiere una identificación previa de los elementos del sistema y adicional-

mente, el chattering presente en las estimaciones es del orden del 5% por lo cual

se obtiene un error considerable.

Por otro lado, en estos esquemas de observación no es trivial la obtención

de una salida auxiliar lineal en los parámetros para realizar la estimación de los

parámetros de los MANC. Para obtener salidas auxiliares se requiere despreciar la

derivada de la corriente, lo cual limita la aplicabilidad de las propuestas, e induce

un mayor error en el nivel de chattering de las estimaciones [151][148]. Por si esto

fuera poco, el tiempo de convergencia para la estimación de los parámetros del

sistema es del orden de los miles de segundos.
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4.5.2. Observadores basados en Filtros de Kalman

El filtro de Kalman-Bucy (FK) ha sido sin lugar a dudas una de las herramien-

tas mas potentes desarrolladas en el siglo XX [152][153]. Las múltiples variantes

desarrolladas a lo largo de los últimos sesenta años han sido empleadas para la

estimación de parámetros y estados en una gran diversidad de sistemas. Es por

este motivo que no seŕıa posible presentar en esta sección todos los aspectos rela-

cionados con las variantes del FK para la estimación de parámetros y estados en

MANC. Por lo tanto, de forma general, son presentadas algunas de las limitacio-

nes de estos sistemas al momento de emplearlos para realizar la estimación de los

estados internos en MANC.

El FK es el filtro óptimo para realizar la estimación de estados cuando existe

incertidumbre en las mediciones de las variables sistema aśı como en el mode-

lo adoptado. Al igual que en los casos presentados, para obtener una estimación

precisa de los estados internos de los sistemas de almacenamiento, también re-

quiere de una adecuada caracterización de los elementos que componen al mo-

delo. Para lograr esto último, la versión más diversificada es el FK extendido

[86][100][154][155][156], el cual se emplea para estimar de forma conjunta los esta-

dos y parámetros del sistema. Las cŕıticas más comunes al FK para su empleo en

la estimación de sistemas de almacenamiento son dos: la primera es su sensibilidad

a errores en la estructura del modelo, y la segunda que garantizar la convergencia

cuando las propiedades del ruido de medición no se encuentran adecuadamente

determinadas [101][157][158][159] no es una tarea trivial. Esto último, debido a

que las estructuras expandidas del modelo determinan una estructura no-lineal.

Ambos problemas mencionados, no representan grandes limitaciones en esta clase

de sistemas puesto que por un lado, como ha sido presentado, los MCE son estruc-

turas aptas para realizar el modelado de MANC; por otro lado, las caracteŕısticas

de los sensores en las aplicaciones en los MANC pueden ser determinadas.

Sin embargo, existen otros inconvenientes que aún no han sido solucionados.

Por un lado, la elección de un adecuado peŕıodo de muestreo es fundamental para

obtener estimaciones no sesgadas de los parámetros internos de los modelos [81].

Simultáneamente, esto no debeŕıa perjudicar la velocidad de cómputo del algorit-

mo para su uso en aplicaciones en tiempo real. Por otro lado, experimentalmente

ha sido encontrado que la velocidad de convergencia para la estimación de los

estados y parámetros en MANC utilizando FK puede llegar a ser del orden de los

cientos y hasta miles de segundos.

Vale la pena remarcar, que la propuesta realizada en esta tesis no invalida el uso

de FK para realizar la estimación de parámetros. Sin embargo, ha sido presentada

en [144] la aparente superioridad de los diferenciadores por MD para el cómputo

de derivadas. Dada su convergencia en tiempo finito, robustez y precisión, y en
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segundo lugar su capacidad de rechazo de señales espurias, los diferenciadores

podŕıan ser empleados para la estimación de estados en la FCGF mientras que

distintas variantes del FK podŕıan emplearse para estimar sólo los parámetros del

MCE adoptado, lo cual es brevemente discutido en el caṕıtulo siguiente.

4.6. Resumen

En este caṕıtulo han sido presentados los fundamentos necesarios para com-

prender algunos esquemas de observación para sistemas de almacenamiento de

enerǵıa, junto con algunas de sus ventajas y desventajas. Como punto de parti-

da para los análisis realizados, fueron introducidos modelos lineales de primer y

segundo orden para MANC, basados en MCE equivalentes.

Con el objetivo de demostrar la necesidad de observadores adaptivos, fueron

desarrollados los observadores lineales, particularizando las problemáticas que es-

tos poseen para ser empleados en sistemas de almacenamiento. Luego, teniendo

como punto de partida la necesidad de desarrollar algoritmos capaces de estimar

los estados de los MANC, fue presentada una propuesta original de observación

adaptiva basada en MD. Esta, requiere para su aplicación de algoritmos diferen-

ciadores por MD, por lo que fueron desarrollados algunos conceptos esenciales

de estas estructuras de diferenciación. En particular fueron comparados tres al-

goritmos de diferenciación homogéneos, y fue brevemente discutido su uso en las

estructuras de observación adaptiva propuesta.

Ha quedado planteada y demostrada la necesidad de conocer los parámetros

del modelo adoptado para los MANC, tanto para ajustar los valores de los estados

obtenidos conforme incrementa la información disponible del sistema de almace-

namiento en cuestión, como para utilizarlos en los esquemas de inferencia para el

SoC y SoH desarrollados en el caṕıtulo previo. Sin embargo, los algoritmos capaces

de estimar los parámetros de los modelos adoptados aún no han sido presentados.

Estos últimos, son discutidos en el caṕıtulo siguiente.
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Basándose en los desarrollos de los caṕıtulos previos, queda en evidencia la

necesidad de utilizar algoritmos de estimación de parámetros, capaces de proveer

medidas fehacientes de los parámetros en sistemas de almacenamiento. Sin em-

bargo, tanto para la utilización de observadores de estados como estimadores de

parámetros, se requiere la determinación de modelos adecuados para los MANC.

Por lo tanto, profundizando los desarrollos presentados en el Caṕıtulo 4, son pre-

sentados los aportes originales en el área del modelado de MANC. Brevemente, la

propuesta original desarrollada en esta tesis, consta de incluir en los MCE la capa-

cidad incremental de los sistemas de almacenamiento como un elemento variante

en el tiempo.

Una vez que el modelo a estimar se encuentra determinado, son introduci-

dos algunos métodos de estimación empleados. Posteriormente, se presentan los

aportes realizados en el área de la validación de resultados de los algoritmos de

estimación, lo cual es esencial para aplicaciones en tiempo real. Si bien los desa-

rrollos presentados se enfocan en el estudio de estimadores recursivos continuos,

en último lugar son presentadas algunas alternativas discretas y una opción de

estimación basada en MD.

5.1. El problema de la estimación

Porqué estimar o identificar un sistema es la pregunta a responder. Dentro del

área del control de sistemas dinámicos, se cuenta con algoritmos capaces de recha-

zar un amplio número de perturbaciones y controlar tanto sistemas lineales como

complejos sistemas fuertemente no lineales. Esto hace posible controlar sistemas
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aún cuando la incertidumbre acerca de la dinámica que los gobierna es elevada.

Aśı es que en una vasta cantidad de aplicaciones, conocer información pre-

cisa de los parámetros que regulan la dinámica de un sistema no resulta ser un

gran inconveniente. Sin embargo, son también innumerables los casos en los cuales

disponer información de los parámetros internos de un sistema es crucial para el

desempeño de los mismos. En este sentido, partiendo de datos experimentales me-

dibles de un sistema, obtener y validar las expresiones de un modelo que permitan

describir la dinámica del sistema se vuelve fundamental. Algunos ejemplos que

ilustran esto en detalle podŕıan ser:

Ejemplo 5.1. Concentración de part́ıculas en un tanque.

Podŕıa pensarse en un tanque rellenado con un ĺıquido, el cual posee una

determinada concentración de especies. Si dicha concentración es variable en el

tiempo, entonces para controlar la concentración total de especies en el tanque es

necesaria la utilización de algún modelo que permita determinar estos parámetros

a partir de variables externas. Esta problemática podŕıa ser el de una BFRV,

donde se desea conocer la concentración de las especies de Vanadio en los tanques

de almacenamiento. Esto es equivalente a proveer una medida del SoC.

Ejemplo 5.2. Determinación de la máxima potencia disponible en un MANC.

Debido a que no es posible acceder al interior de los sistemas de almacena-

miento, para conocer los parámetros internos es necesario recurrir a esquemas de

estimación, o alternativamente, de identificación. Posteriormente, podŕıa determi-

narse la potencia que un determinado MANC podŕıa entregar, de forma que el

mismo permanezca dentro de su AOS, la cual depende entre otros parámetros, del

estado de carga, de la tensión en bornes y de las impedancias internas.

Ejemplo 5.3. Otros sistemas - pacientes bajo respiración asistida.

Los pacientes ventilados mecánicamente requieren de un adecuado control de

flujo y presión de aire. Sin embargo, la ventilación depende de parámetros internos

de los pacientes, asociados con el aparato respiratorio. Por esto último, se requeriŕıa

información precisa de los parámetros de un modelo que describa adecuadamente

la dinámica pulmonar. Adicionalmente, contar con un método que provea estas

estimaciones permitiŕıa determinar patoloǵıas asociadas con irregularidades en los

valores esperados para los elementos del modelo, lo que asistiŕıa a los profesionales

de la salud en un adecuado pronóstico acerca del estado del aparato respiratorio

del paciente. Esto último, es análogo a la estimación del SoH en sistemas de

almacenamiento.

La identificación es definida como un amplio conjunto de herramientas y

técnicas que permiten modelar sistemas a partir de datos experimentales. Para

esto último se requiere: la elección de un modelo adecuado para los sistemas, el
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diseño de métodos de estimación que permitan caracterizar al modelo elegido, y

en última instancia la validación de resultados, para determinar por medio de

algún ı́ndice la validez de los resultados finales. Esto se hace generalmente dentro

de un rango de operación o funcionamiento. El problema de la estimación de

parámetros, entonces, se encuentra englobado dentro del problema de la identi-

ficación de sistemas. Teniendo estas ideas en consideración, el primer paso para

proceder con la estimación de parámetros de sistemas de almacenamiento, es la

adecuada elección del modelo. Si bien algunos conceptos acerca de estos aspectos

fueron presentados en caṕıtulos previos, a continuación se hace foco en los aportes

realizados para la determinación de un modelo versátil para realizar estimaciones

en tiempo real en sistemas de almacenamiento de enerǵıa.

5.2. Determinación de modelos para los MANC

Es importante en esta instancia de la discusión aclarar algunos aspectos sobre

el modelado de sistemas de almacenamiento. Demás está aclarar, que los modelos

analizados se utilizan para representar parcialmente los procesos de almacena-

miento o intercambio de enerǵıa y/o materia. La elección o uso de un modelo, im-

plica determinar el conjunto de ecuaciones que más se ajustan al comportamiento

dinámico del sistema en un rango delimitado de funcionamiento. En estos términos,

hallar una representación que permita describir uńıvocamente su comportamiento,

no es posible y en la práctica es necesario conformarse con aproximaciones.

Al momento de elegir un modelo para un determinado sistema, la primera

suposición lógica es asumir que no se tiene ningún conocimiento del mismo. Cuan-

do no es posible realizar ninguna aproximación para precisar la dinámica de un

modelo, se emplean los llamados modelos de caja negra. En estos casos no es posi-

ble considerar hipótesis que permitan reducir la incertidumbre que se posee sobre

el sistema. Pero, al incluir cierto grado de conocimiento acerca de la dinámica

o topoloǵıa, se conforman los llamados modelos de caja gris. Estos son los más

empleados en la bibliograf́ıa, ya que sólo en raras ocasiones no es posible asumir

ningún conocimiento de la planta a estimar. Por último, los modelos de caja blanca

o transparentes, son aquellos que pueden ser (sólo teóricamente) perfectamente de-

terminados a partir del conocimiento exacto de las leyes dinámicas que gobiernan

estos sistemas.

5.2.1. Modelos de caja gris para MANC

Como fuera mencionado en el Caṕıtulo 4, los modelos más empleados en la

bibliograf́ıa para caracterizar el comportamiento dinámico de los MANC son los

MCE (modelos de circuito eléctrico) [17][62][71][83][86][102][115]. Invariablemente,
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al utilizar un modelo de parámetros concentrados para determinar la dinámica de

sistemas de almacenamiento se está realizando una simplificación del problema en

cuestión. Sin embargo, ha sido emṕıricamente demostrado que los MCE equiva-

lentes son más que aptos para representar la dinámica de una amplia variedad

de sistemas de almacenamiento. Adicionalmente, dependiendo de la profundidad

o complejidad del modelo adoptado, es sencillo establecer una relación entre los

elementos del modelo y los fenómenos electroqúımicos que estos representan. Por

otro lado además, el costo computacional de la implementación de estos modelos

es sumamente bajo, sobretodo comparándolo con modelos electroqúımicos, o con

otros más abstractos como los basados en redes neuronales.

Para modelar sistemas de almacenamiento empleando MCE, se debe considerar

por un lado el comportamiento dinámico, y por otro el comportamiento estático.

El comportamiento estático es el que vincula la TCA con la carga almacenada (Q)

y es por lo general representado por una fuente de tensión, dependiente de una

variedad de parámetros tales como la temperatura, y los estados SoC y SoH entre

otros. Por otro lado el comportamiento dinámico puede ser representado a través

de la incorporación de múltiples redes resistivo-capacitivas (RC) con diferentes

constantes de tiempo.

Mientras que el comportamiento estático puede ser fácilmente incorporado en

el modelo, el comportamiento dinámico del modelo depende del número de redes

RC incorporadas. Los procesos que permiten determinar un orden aproximado pa-

ra el modelo a identificar son múltiples, y dependen de la aplicación considerada.

En particular en el área de estimación offline de parámetros, es posible utilizar

técnicas de caracterización en frecuencia [68][131][160][161]: el método conocido

como espectroscoṕıa de impedancia electroqúımica, permite determinar el com-

portamiento de los electrodos en el plano complejo, y en función de un amplio

rango de frecuencias de entrada. Un resultado t́ıpico obtenido al realizar este pro-

cedimiento en BL puede observarse en la Figura 5.1.

A partir de estos resultados, es posible modelar cada porción del comporta-

miento en frecuencia mediante una serie de impedancias. Aśı por ejemplo, un

modelo de orden n para una BL, capaz de representar el comportamiento dinámi-

co de esta para un amplio rango de frecuencias de entrada, podŕıa ser como el de

la Figura 5.2. Notar que como fue comentado inicialmente, la serie de impedancias

capacitivas sólo modela la respuesta de la impedancia de los electrodos, pero no

incorpora la relación no lineal existente entre la TCA y el nivel de carga, la cual es

modelada con el uso de la CI (Cp) y la fuente de tensión (vmin), lo cual es discutido

a continuación.

Como ha sido introducido en el Caṕıtulo 3, en los MANC el comportamiento

de la TCA vaŕıa con el nivel de carga. Este comportamiento no es lineal y su

variación depende de la tecnoloǵıa del sistema de almacenamiento estudiado. Por
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Figura 5.1: Ilustración del resultado de una espectroscoṕıa de impedancia para
BL.

lo general, el conocimiento de estas variaciones se adquiere por medio de un rele-

vamiento experimental, aunque en algunos casos (como en las BFRV) es posible

hallar expresiones teóricas que permiten representar con un alto grado de precisión

la relación entre la carga Q y la TCA. En las siguientes secciones es discutido el

modelado de la curva no lineal de TCA vs. Q mediante el empleo de la CI, para

SC, BL y BFRV.

Figura 5.2: MCE de orden n para una BL.

5.2.1.1. Tensión de circuito abierto en SC en función de la carga

Continuando con el análisis presentado en el Caṕıtulo 4 (Sección 4.1.1), se

procede a profundizar en el modelo de SC de doble capa electrostática. Si bien ha

sido mencionado que un modelo lineal sencillo para el SC consta de una capacidad

en serie con una resistencia, en este modelo las variaciones de la TCA son lineales

con respecto a la carga almacenada [80][83]. En la práctica, sin embargo, los SC

presentan una variación no lineal, la cual es función del SoC, la temperatura y el

SoH entre otros parámetros relevantes [78][86][162].

A partir del relevamiento experimental, ha sido posible medir curvas como la

presentada en la Figura 5.3. En esta se observa como los niveles de capacidad
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Figura 5.3: TCA vs carga en un SC. Ejemplo ilustrativo.

incrementan conforme el SC se carga. Aśı es que una modificación sencilla a este

modelo, seŕıa la de proponer una variación de la capacidad principal Cp del tipo:

Cp = C0(1 + α vp) (5.1)

donde α es un parámetro a ser determinado, y vp la tensión en el capacitor prin-

cipal (Cp). De esta forma, se establece un valor de capacidad dependiente de la

tensión, por lo cual en este modelo la capacidad de los SC es en efecto no lineal.

La propuesta realizada en esta tesis, consta de modelar esta capacidad como un

parámetro variante en el tiempo. Esto podŕıa pensarse como una adaptación del

modelo, de forma de poder contemplar variaciones más genéricas, y en principio

no limitadas por el comportamiento descrito en la Ecuación (5.1).

Vale la pena remarcar que a pesar de este comportamiento no lineal de los SC,

si el valor de α es lo suficientemente pequeño, el valor de la capacidad C0 es, en

términos prácticos, el valor de la capacidad de almacenamiento.

5.2.1.2. Tensión de circuito abierto en BL en función de la carga

De forma análoga a lo que ocurre con los SC, las BL presentan un tipo de

variación no lineal entre la TCA y Q. Estas curvas, vaŕıan fuertemente según

el tipo de electrodo empleado [81][100][114][121] (ver ejemplos en la Figura 5.4).

Las mismas, son relevadas experimentalmente en una variedad de condiciones

de funcionamiento, tales como diferentes temperaturas de operación, niveles de

envejecimiento, tiempo de reposo, etc. Posteriormente, debido a que la relación

entre la TCA y carga es uńıvoca, suele emplearse dicha información en tablas de

look-up para obtener el SoC a partir de estimaciones de la TCA [118][126][127].

A pesar de la dispersión y amplia variedad de curvas de TCA vs Q, seŕıa prácti-

co definir un modelo genérico que represente estas variaciones independientemente

del tipo de tecnoloǵıa considerada y de forma sencilla. Para esto es empleada la
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Figura 5.4: Ejemplos ilustrativos de TCA vs carga en BL. a) Electrodos de LB de
LMO/grafito. b) Electrodos de LNMCO/grafito.

definición de la CI:= Cp:

Cp =
∂Q

∂xp
(5.2)

donde Q es el valor de la carga almacenada y xp := TCA. Tomando esto como

punto de partida, la propuesta realizada en esta tesis es la de incluir esta capacidad

dentro del MCE, en serie con una fuente de tensión vmin como ha sido presentado

en la Figura 5.2. Convencionalmente, la medición de la CI es llevada a cabo a partir

de la derivación numérica de la curva estática de TCA vs. Q, lo que acarrea errores

significativos en el cálculo de esta variable. Sin embargo, mediante la inclusión de

Cp en el MCE esta puede ser obtenida junto con los demás elementos del modelo,

a partir del empleo de los métodos desarrollados en este caṕıtulo.

Adicionalmente, con el objetivo de plantear un modelo genérico, la propuesta

realizada en esta tesis consta de modelar la variación de la TCA con Q a partir de

representar a Cp como un elemento variante en el tiempo. Esto último, indepen-

dientemente del tipo de mecanismo existente detrás de las variaciones no lineales

de las BL. Una de las ventajas de esta propuesta, es que permite obtener una des-

cripción del sistema en el espacio de estados, lo cual permite visualizar fácilmente

las variables de interés y fundamentalmente, aplicar las técnicas desarrolladas en

el Caṕıtulo 4. Se remarca que la variación de esta capacidad es en extremo lenta,

debido a que esta depende del SoC de las BL, el cual también vaŕıa lentamen-

te. Es por este motivo, que algunos trabajos han de hecho modelado la variación

de la TCA con Q como una función lineal a tramos [163][164], aún a costa de

complejizar la descripción del sistema.

La CI es de sumo interés para el análisis del envejecimiento de las BL, aśı como

para una adecuada medición del SoC puesto que a través de esta es posible estimar

la capacidad de carga de este sistema de almacenamiento [118][165][166][167], como

también ha sido introducido en el Caṕıtulo 3.
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5.2.1.3. Tensión de circuito abierto en BFRV en función de la carga

En el caso de las BFRV, puede ser demostrado que la TCA se encuentra definida

por la tensión de equilibrio generada por la reacción qúımica del intercambio de

especies de Vanadio. Por lo tanto, dicha tensión puede evaluarse a través de la

ecuación de Nernst [132]:

voc = E0 +
RT

F
ln

[
(
c2c5c

2
H

c3c4
)(
γ2γ5γ

2
H

γ3γ4
)

]
(5.3)

donde E0 es la tensión estándar de una celda, F es la constante de Faraday, cH es

la concentración de iones positivos H+ y γi son los coeficientes de la actividad de

las especies involucradas en la reacción qúımica.

En la práctica, la Ecuación (5.3) puede ser simplificada asumiendo que los

coeficientes de actividad aśı como cH , permanecen aproximadamente constantes

durante la operación del sistema [71][132][133][168]. Luego entonces, E0 es reem-

plazado por una tensión nominal (Eθ) la cual permite agrupar todas las constantes

que se extraen del argumento del logaritmo en la Ecuación (5.3). En estas con-

diciones, el valor de Eθ es aproximadamente 1.35V y representa la TCA cuando

el sistema se encuentra con una carga de aproximadamente el 50%. Bajo estas

suposiciones, una expresión equivalente para la Ecuación (5.3) es:

voc = Eθ +
2RT

F
ln

(
Q

QM −Q

)
(5.4)

donde Q es la carga almacenada y QM la máxima capacidad de carga de las BFRV.

Por lo cual, en el caso de las BFRV es posible hallar una expresión teórica para

el comportamiento de la TCA y la carga. Sin embargo, esta expresión es válida

sólo bajo las hipótesis explicitadas, y cualquier variación de las concentraciones,

o diferencias entre las especies en los tanques, producen desbalances entre las

tensiones en los electrodos, y la Ecuación (5.4) deja de ser exacta. Un gráfico

ilustrativo de la TCA en BFRV puede observarse en la Figura 5.5. Es importante

notar que en la Ecuación (5.4), la tensión para los valores de carga cero y máxima,

diverge. Por lo tanto en la práctica, suele restringirse el rango de operación de las

BFRV dentro del 10% y el 90% de su carga nominal.

Observar que a través de la derivación de la Ecuación (5.4) es posible obtener

una expresión teórica para la CI de las BFRV operando en condiciones nominales, y

tanto en función de la carga como de la TCA. Por lo tanto, la propuesta de modelar

la CI como un parámetro variante en el tiempo, permite comparar las curvas

nominales de la CI esperada con las determinadas por medio de la estimación de

los parámetros del sistema, pudiendo de esta forma discriminar posibles fallos o

desbalances en las BFRV.
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Figura 5.5: Gráfico ilustrativo de la TCA vs carga en BFRV.

5.2.2. Resumen de aportes en el área del modelado de sis-

temas de almacenamiento

Resumiendo los aspectos previamente mencionados, la principal propuesta rea-

lizada para el modelado de sistemas de almacenamiento, es el de incluir en los

modelos a la CI, como un parámetro variante en el tiempo. De esta forma, es

posible representar las variaciones caracteŕısticas de las curvas TCA vs Q de una

amplia variedad de sistemas de almacenamiento, y no sólo de las ya presentadas

tecnoloǵıas: SC, BL y BFRV. Esto es una mejora respecto de los modelos que

emplean tablas de look-up para describir este comportamiento, y adicionalmente

es una modificación de sencilla implementación.

En lo que respecta al orden requerido para las redes resistivo-capacitivas restan-

tes, esta problemática es reevaluada en el Caṕıtulo 6, analizando el orden adecuado

para el modelo desde el punto de vista de la convergencia de los algoritmos de es-

timación. Por lo tanto, si bien en esta sección se ha realizado una introducción

a esta problemática, aún no se cuenta con las herramientas teóricas necesarias

para justificar el orden para los MCE utilizados. Para el lector interesado en esta

temática se sugiere avanzar a la Sección 6.1.3 del Caṕıtulo 6.

5.3. Métodos de estimación para la propuesta de

observación adaptiva desarrollada

Una vez seleccionado el conjunto de modelos para los MANC, se procede a

estimar los parámetros caracteŕısticos de los mismos. Para esto es necesario tener

en consideración que para los MCE establecidos, se determina un modelo parame-

trizado, el cual es un modelo del sistema, dependiente de los parámetros a estimar.

Dicho modelo, es precisamente el sistema transformado a la FCGF presentado en
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el Caṕıtulo 4, Sección 4.3. Luego a partir de este, es posible utilizar alguna sa-

lida para comparar con la salida real del sistema de almacenamiento a estimar.

El objetivo de esta propuesta, es el de encontrar el conjunto de elementos que

mejor ajustan la salida del modelo parametrizado a la medición de la salida real

del sistema.

Para lograr alcanzar el objetivo indicado, los métodos de estimación se encuen-

tran basados en la minimización de un ı́ndice de costo. Por lo general este ı́ndice

es definido en función de algún parámetro de interés del sistema, como puede ser

una salida, o un error. Aśı es que convencionalmente, se define el error en la esti-

mación de los parámetros como: ∆θ(t) = θ(t)− θ̂(t), donde los parámetros reales

del sistema pueden o no ser variantes en el tiempo. Para desarrollar los diferentes

esquemas de estimación, se asume por lo general, que se dispone de esta ecuación

de error, o en su defecto de alguna salida auxiliar, tal y como es el caso de la

ecuación lineal en los parámetros:

v(n)m = żn(θ) = θ1φ1(t) + θ2φ2(t) + θ3φ3(t) + . . .+ θnφn(t) = θ⊺(t)φ(t) (5.5)

donde φ(t) es conocido como el regresor lineal. Empleando (5.5) es posible

definir el error entre la salida auxiliar del modelo y el sistema como:

eżn(t) = żn(θ)− ˆ̇zn(θ̂) = θ⊺(t)φ(t)− θ̂
⊺
(t)φ̂(t) (5.6)

En caso de que fuera posible acceder a las variables que conforman al regresor

lineal, entonces seŕıa posible desarrollar una amplia gama de herramientas de

estimación de parámetros, algunos de los cuales se presentan en las secciones

siguientes. En la propuesta de observador adaptivo desarrollada en el Caṕıtulo

4, la última ecuación dinámica del n-ésimo estado del sistema en la FCGF es

lineal en los parámetros con elementos:

v(n)m = żn = CAnΦ−1(z) +CAn−1BI +CAn−2Bİ +. . .+CBI(n−1) +DI(n) (5.7)

en particular, en un sistema como el de la Figura 5.2, particularizado con n = 2,

la Ecuación (5.7) queda definida como:

v̈m = ż2 = rΩÏ + (
1

Cp

+
1

C2

+
rΩ
C2r2

)İ + (
1

CpC2r2
)I − 1

C2r2
z2 (5.8)

la cual puede reescribirse como la Ecuación (5.5) en términos de los parámetros

a estimar, y el regresor lineal el cual contiene las derivadas de la salida y de la

entrada del sistema:

ż2 =
[
rΩ ( 1

Cp
+ 1

C2
+ rΩ

C2r2
) 1

CpC2r2
− 1

C2r2

]
︸ ︷︷ ︸

θ⊺

[
Ï İ I z2

]⊺
︸ ︷︷ ︸

φ(t)

(5.9)

Caṕıtulo 5 Página 90
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Puede observarse que en este caso, la tensión de salida vm := z1 no aparece entre

los elementos que constituyen al regresor lineal. Como es explicitado más adelante,

esto sólo ocurre al no considerar pérdidas en el sistema de almacenamiento.

Por otro lado, el vector de parámetros estimados, no contiene los elementos del

MCE, sino una combinación algebraica de estos últimos. Para el caso analizado,

los mismos pueden ser hallados a partir de la resolución del sistema con cuatro

incógnitas:

θ1 = rΩ (5.10.1)

θ2 =
1

Cp

+
1

C2

+
rΩ
C2r2

(5.10.2)

θ3 =
1

CpC2r2
(5.10.3)

θ4 = − 1

C2r2
(5.10.4)

Se remarca que al transformar el sistema a la FCGF, es factible obtener una

salida auxiliar del sistema lineal en los parámetros desconocidos, en la cual el re-

gresor lineal es un vector de funciones continuas. De esta forma, es posible emplear

métodos de estimación tanto continuos como discretos. Los primeros, surgen de

utilizar φ(t), y por otro lado, al emplear muestras de los elementos del regresor li-

neal en instantes kTs se obtiene una salida auxiliar del sistema de tiempo discreto,

lineal en los mismos parámetros desconocidos, pero dependientes ahora de φ[kTs].

Los algoritmos presentados a continuación, pertenecen al primer grupo (son con-

tinuos). Posteriormente son presentados algunos algoritmos discretos, incluyendo

una versión simple del simple del filtro de Kalman.

5.3.1. Métodos recursivos de estimación para aplicaciones

en tiempo real

Las primeras herramientas de estimación de parámetros para sistemas de al-

macenamiento desarrolladas en el marco de esta tesis, fueron empleadas para la

estimación de parámetros constantes, de forma que se asume que en principio θ

no es una función del tiempo. Luego se abordan las problemáticas referidas a la

estimación de parámetros variantes en el tiempo y su vinculación con el uso de la

transformación de los sistemas de almacenamiento en la FCGF.

Adicionalmente se asume que los diferenciadores, los cuales proveen estimacio-

nes precisas de las funciones que componen al regresor, ya han convergido a la

superficie de deslizamiento. Es decir que es posible garantizar: φ̂(t) ≈ φ(t).
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5.3.1.1. Mı́nimos cuadrados recursivos

Los algoritmos por mı́nimos cuadrados han sido utilizados a lo largo de los

últimos doscientos años, y a partir de su formalización por parte de C.F. Gauss

para la resolución del problema de la determinación y seguimiento de la órbita de

Ceres, en 1795. En particular, el problema planteado en esta sección es el uso de

esta técnica para realizar la estimación de los parámetros constantes θ.

Partiendo de la Ecuación (5.5), el objetivo es el de minimizar el ı́ndice de costo

dado por la integral del error elevado al cuadrado:

J(t) =

t∫
0

e2żn(τ) dτ =

t∫
0

(
żn(τ)−φ⊺θ̂(τ)

)2

dτ (5.11)

lo cual puede ser solucionado tomando la derivada parcial de J(t) con respecto al

vector de parámetros a estimar θ̂(t), para obtener:

θ̂(t) =

 t∫
0

φφ⊺(τ) dτ

−1  t∫
0

φżn(τ) dτ

 (5.12)

lo cual es obtenible si la inversa del primer término en la Ecuación (5.12) existe.

Esta matriz, definida como:

R−1(t) =

 t∫
0

φφ⊺(τ) dτ

−1

(5.13)

tiene un amplio significado en el campo de la estimación de parámetros, lo cual es

motivo de análisis en el Caṕıtulo 6. Un inconveniente que presenta esta formula-

ción para la estimación de los parámetros del sistema, es que no es práctica para

computar en aplicaciones en tiempo real, donde constantemente ingresan nuevos

datos para ser empleados en la estimación. Por lo tanto, una opción mas empleada

puede obtenerse a partir de redefinir la Ecuación (5.13) como:

Ṙ−1(t) = −R−1(t)φφ⊺(t)R−1(t) (5.14)

la cual es una expresión recursiva para el cálculo de la inversa solicitada, que

permite fácilmente la incorporación de nuevos datos. Utilizando la Ecuación (5.14),

es factible obtener una expresión recursiva para la estimación de parámetros de la

Ecuación (5.12) de la forma:

˙̂
θ(t) = −R−1(t)φ(t)

[
φ⊺(t)θ̂(t)− żn(t)

]
(5.15)
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Las ecuaciones (5.14) y (5.15) conforman un estimador recursivo por mı́nimos cua-

drados (RLS). Provistas las condiciones iniciales adecuadas para estas ecuaciones,

(la Ecuación (5.14) R(t0) debe ser definida positiva: R(t0) > 0)), y sosteniendo

condiciones adecuadas para el regresor (φ(t)) entonces los parámetros estimados

(θ̂(t)), convergen asintóticamente al valor real θ [169][170][171].

El algoritmo de esta sección es presentado con fines meramente ilustrativos,

dado que en la práctica existen múltiples inconvenientes que limitan la aplicación

de este último. Principalmente, la suposición de que los parámetros a estimar son

lentamente variantes. En aplicaciones en tiempo real, donde las condiciones de

funcionamiento de los MANC vaŕıan, es conveniente asumir que los parámetros

podŕıan ser también lentamente variantes. Adicionalmente, han sido mencionadas

algunas de las virtudes de representar la CI como un elemento variante en el tiem-

po, de forma que es necesario realizar algunas modificaciones en el RLS para que

las estimaciones puedan seguir eficientemente las variaciones de los parámetros.

5.3.1.2. Mı́nimos cuadrados recursivos con factor de olvido

El algoritmo RLS no es capaz de obtener estimaciones para seguir las varia-

ciones de los parámetros lentamente variantes. Sin embargo, es factible realizar la

siguiente propuesta de modificación al ı́ndice de costo de la Ecuación (5.11):

J(t) =

t∫
0

(
żn(τ)−φ⊺θ̂(τ)

)2

e−q(t−τ) dτ (5.16)

donde q ∈ R+ es un parámetro en principio constante, definido como el factor de

olvido. Este permite pesar exponencialmente los valores de entradas anteriores, de

forma que la función de costo se reevalúa conforme ingresa nueva información al

estimador. Esto puede visualizarse fácilmente a partir de observar que la Ecua-

ción (5.16) es una integral de convolución entre el error cuadrático y el término

exponencial.

Para construir un estimador recursivo, nuevamente se minimiza el ı́ndice de

costo J(t) derivando con respecto a θ̂ e igualando a cero, lo que arroja [138]:

∂J

∂θ̂
= 2

(
Rθ̂ + r

)
(5.17)

donde ahora surgen:

R(t) =

t∫
0

φ(τ)φ⊺(τ)e−q(t−τ)dτ (5.18.1)
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r(t) = −
t∫

0

φ(τ)żn(τ)e
−q(t−τ)dτ (5.18.2)

a partir de lo cual es posible plantear el siguiente conjunto de expresiones recursivas

para obtener una estimación de los parámetros del sistema como:

˙̂
θ(t) = −G

[
R(t)θ̂(t) + r(t)

]
(5.19.1)

Ṙ(t) = −qR(t) +φ(t)φ⊺(t) (5.19.2)

ṙ(t) = −qr(t)−φ(t)żn(t) (5.19.3)

donde r(t) y R(t) son inicializadas en cero: r(t0) = 0n×1 y R(t0) = 0n×n. Los

parámetros de diseño son la matriz de ganancia G y el factor de olvido q. Debido

a que la dirección de actualización de los parámetros está dada por R, la ma-

triz de ganancia G cumple la función de ajustar la velocidad de convergencia, lo

cual puede encontrarse a partir de la demostración teórica de la convergencia del

estimador, presentada a continuación.

El objetivo es demostrar la convergencia del error en la estimación de paráme-

tros a cero, estando este definido como ∆θ = θ̂−θ. Para esto, se asume en primera

instancia, que los parámetros reales del sistema son lentamente variantes, de for-

ma que
˙̂
θ ≈ ∆̇θ sea una aproximación válida. Teniendo esto en consideración, la

dinámica del error puede calcularse como:

∆̇θ = −GR(t)∆θ (5.20)

Para encontrar las condiciones bajo las cuales ∆θ = 0 es global y asintótica-

mente estable, se propone la función de Lyapunov cuadrática definida positiva:

V = ∆θ⊺G−1∆θ. Luego, es posible verificar la condición de estabilidad:

V̇ = −2∆θ⊺R(t)∆θ < 0 (5.21)

la cual, dado queR(t) es variante en el tiempo, se cumple siempre que la misma sea

definida positiva [138][145][171]. Finalmente, es posible definir una cota superior

para la tasa de convergencia del error (Ecuación (5.20)) de este estimador como:

V̇ /V ⩽ −2λmin(R(t))λmin(G) (5.22)

donde λmin(·) representa el mı́nimo autovalor de (·). Queda en evidencia entonces,

que G cumple un papel trascendental en el ajuste de la velocidad de convergencia

del estimador. Sin embargo, igualmente importantes son las condiciones impuestas

sobre R(t), las cuales serán presentadas en el Caṕıtulo 6. Tomando como punto de

partida los desarrollos expuestos en esta sección, a continuación son presentadas
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las modificaciones realizadas para implementar en aplicaciones en tiempo real el

RLS con factor de olvido, para realizar la estimación de parámetros de MANC.

5.4. Aportes para la validación de resultados

En algoritmos de identificación off-line, la validación de los resultados obtenidos

es una etapa indispensable. Esta permite (entre otros aspectos) asegurar la validez

del sistema identificado, a partir de la comparación de resultados entre el sistema

real, y salidas del modelo previamente identificado. Esto no es posible de realizar

en el caso de estimaciones en tiempo real, por lo que contar con alguna herramienta

de validación adquiere gran relevancia.

Como es desarrollado a continuación, la determinación de la velocidad de con-

vergencia de las estimaciones puede utilizarse como una medida para estimar la

precisión de las estimaciones del sistema. En ĺınea con esto último, a continuación

son presentados dos aportes realizados a partir del estudio del comportamiento de

los métodos de estimación presentados, para obtener herramientas de validación

de parámetros en algoritmos de estimación on-line.

5.4.1. Tiempo de convergencia en el RLS con factor de

olvido

Como ha quedado evidenciado a partir de la demostración de la convergencia

del RLS con factor de olvido, la matriz R debe ser definida positiva para que el

estimador converja. Esta, obtenida a partir de (5.19.2), es semi-definida por cons-

trucción. Por lo tanto, una evaluación de λmin(R(t)) es suficiente para garantizar

la convergencia del estimador.

Adicionalmente, cabe remarcar que la Ecuación (5.22) no define una cota ex-

ponencial de convergencia en tanto es una expresión variable en el tiempo. Sin

embargo, siempre que λmin(R(t)) se encuentre por sobre un valor mı́nimo λT en-

tonces (5.22) puede reescribirse como:

V̇ /V ⩽ −2λmin(R(t))λmin(G) ⩽ −2λTλmin(G) = −2τ−1 (5.23)

siendo τ una cota para la constante exponencial de decaimiento del error ∆θ [138].

Como resultado, en la práctica es posible ajustar la convergencia con la elección

adecuada de los parámetros del estimador, para definir una aproximación de una

cota para el tiempo de convergencia (Te), única para un dado λT :

Te ⩽ nττ =
nτ

λmin(G) · λT
(5.24)

donde a su vez, nτ es el número de constantes de tiempo a considerar. Por ejemplo,
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nτ = 2 es indicativo de que en 2τ , ∆θ converge a por lo menos un 86% de la

condición inicial en el Te especificado, nτ = 3 indica que en 3τ se alcanza por lo

menos un 95% de convergencia, y aśı sucesivamente. Indefectiblemente, Te podŕıa

ser considerado tanto un parámetro de diseño como una variable medible. Notar

que en la práctica, el valor al cual se converge en nττ depende de las condiciones

iniciales, por lo cual estas deben ser cuidadosamente estudiadas.

Para evaluar la velocidad de convergencia de las estimaciones, se requeriŕıa una

medición de λmin(R(t)). Es sabido que el cálculo de autovalores en aplicaciones en

tiempo real, podŕıa ser un factor limitante desde el punto de vista numérico. Sin

embargo, vale la pena remarcar que no es necesario que el cálculo de este autovalor

sea llevado a cabo a la velocidad de actualización de los parámetros estimados.

En resumen, obtener una cota para la velocidad de convergencia del estimador

es fundamental para aplicaciones en tiempo real. A diferencia de los procesos

de identificación off-line, donde es posible contar con una etapa de validación

de resultados, en aplicaciones on-line es fundamental asegurar mediante algún

parámetro la confiabilidad de las estimaciones obtenidas. Luego, esto permite que

estas estimaciones sean empleadas por otras etapas de estimación asociadas, tal y

como es el caso del observador adaptivo, o de los algoritmos para la determinación

del SoC y SoH.

5.4.2. Ajuste de la velocidad de convergencia incluyendo

una ganancia variable

A partir de un análisis intuitivo de la simplificación realizada en la Ecuación

(5.23) con respecto a (5.22), surge la posibilidad elaborada a continuación.

Se propone que la matriz de ganancia G, sea modificada con la inclusión de un

término variante en el tiempo. Esta podŕıa expresarse como el producto de una

matriz constante simétrica definida positiva (Ḡ), cuyo mı́nimo autovalor es igual

a uno (λmin(·)), y una ganancia unidimensional variante en el tiempo (kG(t)):

G(t) = kG(t)Ḡ =
k̄G

λmin(R(t))
Ḡ (5.25)

siendo λmin(R(t)) el mı́nimo autovalor de R(t), y k̄G una ganancia constante a ser

definida. En estas condiciones, es necesario probar nuevamente que la dinámica del

error es globalmente asintóticamente estable. Definiendo ∆θ = θ̂−θ, y asumiendo

que las variaciones de los parámetros son despreciables frente a la dinámica del

estimador, resulta:
˙̂
θ = ∆̇θ con lo cual la dinámica del error es aproximada por:

∆̇θ(t) = −G(t)R(t)∆θ(t) = −kG(t)ḠR(t)∆θ(t) (5.26)

Caṕıtulo 5 Página 96
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Para demostrar que efectivamente ∆θ = 0̄ es global y asintóticamente estable,

se propone la función cuadrática definida positiva de Lyapunov V = ∆θ⊺Ḡ
−1
∆θ.

A partir de la cual es posible demostrar que:

V̇ = −2kG(t)∆θ⊺(t)R(t)∆θ(t) < 0 (5.27)

lo cual satisface la condición de estabilidad de Lyapunov, siempre que R(t) sea

definida positiva [138][171]. Luego entonces, es posible hallar una cota para la

velocidad de convergencia del estimador como:

V̇ /V ⩽ −2 · λmin(Ḡ) · λmin(R(t)) · kG(t) (5.28)

Dado que λmin(Ḡ) = 1 y que kG(t) es inversamente proporcional a λmin(R(t)),

si λmin(R(t)) ⩾ λT entonces:

V̇ /V ⩽ −2 · k̄G
λmin(R(t))

· λmin(R(t)) · λmin(Ḡ) = −2 · τ−1 (5.29)

la cual será válida, al igual que su contraparte la Ecuación (5.23), siempre que

λmin(R(t)) ⩾ λT . Por lo tanto, dado que el lado derecho de la Ecuación (5.29) es

constante, entonces la cota superior para la convergencia del error de la estimación

es descrita por una exponencial, definida por una constante de tiempo τ . De esta

forma, es posible garantizar la estimación en un lapso Te, dependiente únicamente

del número de constantes de tiempo nτ > 0 y de la ganancia k̄G:

Te ⩽ nττ =
nτ

k̄G
(5.30)

la cual puede ser ajustada con nτ , al igual que su contraparte (5.24). La diferen-

cia entre ambas expresiones, (5.24) y (5.30) radica en que en esta última ha sido

emṕıricamente demostrado que es posible obtener tiempos más rápidos de con-

vergencia, esto es, para un mismo valor de λT , utilizando una ganancia variable

es posible emplear valores más altos para la ganancia de G. Esto será presentado

más adelante en el Caṕıtulo 8.

5.4.3. Ajuste del factor de olvido.

El factor de olvido q define una ventana de olvido exponencial, para lograr que

el estimador actualice las estimaciones de acuerdo a las mediciones más recientes

(ver Figura 5.6). Esto puede verse claramente en la función que el factor de olvido

tiene en la expresión (5.16), puesto que el mismo garantiza que la minimización

del ı́ndice de costo se realice pesando las muestras por una cola exponencial. De

esta forma los errores recientes se pesan por un factor cercano a uno, y errores de
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instantes antiguos por factores cercanos a cero, lo que se dice “han sido olvidados”.

Figura 5.6: Ventana de olvido con q = 0,5.

Ha sido demostrado que el factor de olvido tiene un papel fundamental en

la convergencia del estimador. Por un lado es necesario considerar que ventanas

de olvido muy cortas, aumentan la sensibilidad del estimador al ruido. Por otro

lado, ventanas muy largas no permiten realizar un correcto seguimiento de los

parámetros variantes.

Emṕıricamente, se ha encontrado que los valores para el factor de olvido de-

penden fuertemente de la aplicación y el sistema de almacenamiento considerados.

Sin embargo, debido a que los MANC presentan variaciones lentas, emplear el fac-

tor de olvido más pequeño posible es frecuentemente la opción más viable. Para

realizar un correcto ajuste de q, de forma de seguir adecuadamente las variacio-

nes de los parámetros del sistema de almacenamiento, es necesario considerar la

velocidad de variación esperada para los mismos, y ajustar la ventana de olvido

exponencial de forma que contenga suficiente información la porción menos pe-

sada de la cola exponencial. En la Figura 5.6 se encuentra ilustrado un ejemplo

utilizando q = 0,5, a partir del cual es posible observar, como en aproximadamente

4.6 s, los datos de entrada seŕıan pesados por un factor de 0.1. Esto podŕıa ser

empleado como punto de partida para la elección del factor de olvido, para luego

ajustar estos valores emṕıricamente.

5.4.4. Potencialidad del esquema propuesto para la esti-

mación de parámetros

Una de las grandes ventajas que posee el método propuesto para la estimación

de parámetros, radica en que los procesos de estimación de estados y parámetros

se encuentran desacoplados. De esta forma, la convergencia de cada uno de estos
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esquemas es independiente y en particular, la información del regresor lineal, pro-

vista por los diferenciadores por MD se encuentra disponible en tiempo finito. Esto

abre la puerta para la utilización de una amplia variedad de algoritmos de estima-

ción, y podŕıan contemplarse métodos discretos para la estimación de parámetros,

y no sólo continuos como los estudiados, tales como distintas variantes del FK,

redes neuronales, etc. Dentro de las alternativas para estimación de parámetros

con algoritmos continuos, se destaca la posibilidad de emplear algoritmos de esti-

mación basados en MD.

Adicionalmente, el diseño de estimadores de parámetros (tanto continuos como

discretos) partiendo de la ecuación lineal en los parámetros extráıda de la descrip-

ción del sistema en la FCGF posee una gran ventaja. El regresor obtenido en este

procedimiento, se conforma con variables continuas, y los parámetros a estimar

tienen una vinculación uńıvoca con los elementos del MCE empleado. En cam-

bio, al emplear esquemas de estimación basados en modelos discretizados para los

MANC, parte de la dinámica relevante para la identificación de los sistemas podŕıa

ser despreciada, y los elementos a estimar no guardan una relación directa con el

significado f́ısico de los elementos del MCE adoptado. Esto ha sido estudiado en

detalle en [81].

5.5. Otros algoritmos de estimación aplicados

Dentro de las variantes propuestas para la estimación de parámetros en MANC,

se han obtenido resultados preliminares empleando las variantes más sencillas de

los estimadores RLS con factor de olvido discreto, y el Filtro de Kalman. Adicio-

nalmente, fue evaluado un algoritmo por MD [172] y propuesta una mejora para

el uso del mismo. Estos estimadores son brevemente presentados a continuación.

5.5.1. RLS con factor de olvido discreto

Emplear algoritmos discretos es el primer paso hacia la implementación de las

propuestas realizadas [173][174][175]. Más adelante en el Caṕıtulo 8, son presen-

tados los resultados obtenidos empleando una versión sencilla del RLS, la cual es

descrita a continuación. En primer lugar, la salida auxiliar del sistema (la derivada

del n-ésimo estado del sistema en la FCGF) es rescrita como:

z(n)(kT ) := ηk = φ⊺
kθk (5.31)

donde T es el peŕıodo de muestreo utilizado. Luego, es planteada la equivalencia

entre el factor de olvido discreto (λ), y el continuo. Esto se realiza simplemente

considerando una ventana de olvido exponencial muestreada de la forma λ=e−qT ,

siendo q el peso exponencial deseado para la versión continua. Puede observarse
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que en la versión discreta, el factor de olvido λ ∈ [0; 1]. Teniendo esto en cuenta

una versión normalizada del algoritmo RLS recursivo es:

θ̂k = θ̂k−1 +
Pk−1φk

λ+φ⊺
kPk−1φk

(ηk −φ⊺
kθ̂k) (5.32.1)

Pk =
1

λ

(
Pk−1 −

Pk−1φkφ
⊺
kPk−1

λ+φ⊺
kPkφk

)
(5.32.2)

donde Pk es la versión discreta de la matriz de covarianza, la cual define la dirección

de actualización de las estimaciones. En el algoritmo descrito por las Ec. (5.32),

en el caso de pérdida de PE, la estimación puede inestabilizarse fácilmente. Por lo

tanto, garantizar PE no es sólo necesario para encontrar un tiempo de convergencia

de las estimaciones, sino también para evitar la divergencia de las mismas. Esto

es desarrollado más en detalle en el Caṕıtulo 6.

5.5.2. Filtro de Kalman discreto

Previamente ha sido mencionada la posibilidad del uso de FK para la esti-

mación de estados. Sin embargo, en la propuesta realizada, es posible utilizar la

salida auxiliar del sistema lineal en los parámetros para diseñar un FK para esti-

mar los parámetros del MCE adoptado [159][176][177]. En esta sección, sólo con

fines ilustrativos se realiza una breve presentación de este algoritmo. Posterior-

mente en el Caṕıtulo 8 se muestran algunos resultados obtenidos al implementar

este algoritmo en combinación con los diferenciadores por modos deslizantes para

la estimación de parámetros en MANC.

Los primeros desarrollos al rededor de la teoŕıa del filtro de Kalman fueron

para variables continuas. Sin embargo, hay numerosos inconvenientes detrás de

su implementación, debido a la necesidad de resolver una ecuación diferencial de

Ricatti. Aśı es que las versiones más comúnmente difundidas son discretas.

Para utilizar el FK como un estimador de parámetros, es requerido proponer un

modelo de sistema para la variación de los parámetros. Luego, realizando algunas

sencillas consideraciones, es posible adaptarlo para realizar la estimación de los

parámetros de un sistema. Tomando la Ecuación (5.31) como salida, el filtro de

Kalman para la estimación de parámetros viene dado por:

θ̂k = θ̂k−1 +
Pk−1φk

V +φ⊺
kPk−1φk

(ηk −φ⊺
kθ̂k) (5.33.1)

Pk = Pk−1 −
Pk−1φkφ

⊺
kPk−1

V +φ⊺
kPkφk

+Q (5.33.2)

donde V es una estimación de la matriz de covarianza del ruido en la señal de

salida (ruido de medición), y Q es una estimación de la covarianza del ruido del

sistema (o ruido de proceso).
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Realizando una comparación entre las ecuaciones (5.32) y (5.33), queda en

evidencia que la diferencia entre mı́nimos cuadrados recursivos discretos y un filtro

de Kalman es en extremo sutil: ambos algoritmos poseen una ganancia variable,

la cual es ajustada en base a la matriz de covarianza. En el caso de los mı́nimos

cuadrados, el factor de olvido garantiza que la matriz de covarianza P no vaya a

cero, lo cual permite realizar un constante seguimiento de los parámetros variantes

del sistema. En el caso del filtro de Kalman esta función está garantizada con el

uso de la matriz Q, la cual computa la incertidumbre en el proceso.

5.5.3. Estimación de parámetros basada en MD

Como última variante para realizar la estimación de los elementos de los MCE

para MANC, en esta sección es presentado y particularizado el algoritmo desarro-

llado en [172]. El mismo, se encuentra basado en MD y en particular en la teoŕıa

desarrollada para algoritmos super-twisting generalizados.

Los algoritmos planteados hasta este momento, poseen la desventaja de que

sólo permiten obtener buenas estimaciones de sistemas cuyos parámetros sean

constantes, o cuasi constantes. Sin embargo, en muchos casos esto no ocurre, o bien

es dif́ıcil de verificar. En particular en los desarrollos presentados en esta tesis, ha

sido planteada la posibilidad de utilizar modelos variantes en el tiempo para lograr

una mejor descripción de los sistemas de almacenamiento. Esto, permite realizar

estimaciones de la CI en tiempo real para obtener mejoras en las estimaciones de

los SoC y SoH.

En el algoritmo planteado por Moreno en [172], el hecho de que los paráme-

tros a estimar sean variantes no representa una limitación. Sin embargo, algunas

limitaciones de este algoritmo serán presentadas en el Caṕıtulo 8. Sucintamente,

el estimador de parámetros por MD es definido reescribiendo la expresión lineal

en los parámetros como η̇ = φ⊺θ, y planteando entonces:

˙̂η = −k1ψ1(eη) +φ⊺θ̂ (5.34.1)

˙̂
θ = −k2G(t)ψ2(eη)φ (5.34.2)

donde eη = η̂− η, k1,2 > 0 son ganancias de diseño y G(t) una matriz de ganancia

simétrica definida positiva y las funciones no lineales ψ1,2(·) son:

ψ1(eη) = µ1|eη|1/2sign(eη) + µ2(eη) (5.35.1)

ψ2(eη) =
µ2
1

2
sign(eη) +

3
2
µ1µ2|eη|1/2sign(eη) + µ2

2eη (5.35.2)

con µ1,2 ⩾ 0 ganancias de diseño. Estas, poseen la función de dar diferente peso

a los términos lineales y no lineales de las ecuaciones (5.35). Por ejemplo, el caso

particular de µ1 = 0 y µ2 > 0 representa un estimador de parámetros puramente
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P. Fornaro Tesis de Doctorado

lineal basado en la minimización por gradiente. Las restantes ganancias deben ser

ajustadas de acuerdo al caso de aplicación. A diferencia de la propuesta realizada

en [172], se ha incluido la matrizG(t) para mejorar la convergencia de la estimación

de parámetros, lo cual es presentado en el Caṕıtulo 8.

Observar que dado que en este caso la expresión lineal en los parámetros debe

ser una derivada, este algoritmo no es siempre aplicable. Sin embargo, en el caso

de los sistemas de almacenamiento transformado a la FCGF, esto es sencillamente

obtenible. Una de las ventajas de este planteo es la convergencia en tiempo finito de

las estimaciones realizadas. Sin embargo, a diferencia de los estimadores planteados

previamente en esta sección, su implementación no es trivial, y los efectos de la

discretización de este algoritmo aún deben ser estudiados en profundidad.

5.6. Resumen

En este caṕıtulo fueron presentados los avances realizados en el campo de la

estimación de parámetros para sistemas de almacenamiento. Para esto en primer

lugar fueron presentadas las contribuciones en el área del modelado de sistemas

de almacenamiento. Posteriormente, fueron presentadas las técnicas de estimación

recursivas empleadas, y los aportes realizados para contar con medidas validadas

de los parámetros estimados en aplicaciones en tiempo real.

Seguidamente, fueron detalladas algunas de las ventajas de la utilización de

la estructura basada en diferenciadores y algoritmos de estimación, aśı como con-

sideraciones necesarias para el diseño de los métodos de estimación presentados.

Posteriormente, fueron introducidos algunos algoritmos alternativos, que podŕıan

ser igualmente utilizados para realizar la estimación de parámetros en sistemas de

almacenamiento: versiones discretas de los RLS, el FK y un algoritmo basado en

MD.

Los lineamientos y aportes presentados en este caṕıtulo tienen su sustento

en una condición de identificabilidad aún no especificada en detalle, la cual es

abordada en el caṕıtulo siguiente. Esta es necesaria para garantizar la convergencia

de todos estos algoritmos de estimación, lo cual es es fundamental de cara a la

utilización de estos esquemas en aplicaciones en tiempo real.
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Persistencia de la excitación como

elemento de diseño

La llamada persistencia de la excitación (PE) es un parámetro clásico de iden-

tificabilidad. Esta se encuentra directamente relacionada con los elementos del re-

gresor lineal, y como ha sido mencionado en el caṕıtulo anterior, es fundamental

para garantizar la convergencia de los algoritmos de estimación empleados. Una

primera idea, sencilla e intuitiva, se relaciona con conocer el contenido espectral

de las señales empleadas para identificar un sistema. Sin embargo, en el área de

la estimación recursiva, existen diferentes acepciones para sistemas de estimación

tanto continuos como discretos. Teniendo en cuenta estos aspectos, en este caṕıtu-

lo son presentados los aportes relacionados con la medición del nivel de PE en las

aplicaciones discutidas a lo largo de esta tesis. En primer lugar es analizada la

PE en aplicaciones móviles, lo cual permite argumentar el uso de MCE de orden

reducido para MANC en VE. En segundo lugar, es analizada la PE en una apli-

cación estacionaria conformada por BFRV y un sistema de conversión de enerǵıa

eólica. En último lugar, el caṕıtulo concluye con algunos aspectos relacionados con

la medición de PE en algoritmos de estimación discretos.

6.1. Una definición clásica

Los problemas relacionados con la determinación de la persistencia de la señal

de excitación tienen soluciones muy diferentes según el dominio de las variables de

análisis. Para variables de tiempo continuo, este problema ha sido extensivamente

estudiado desde 1960 por Morgan, Narendra, Anwasmy, Anderson, entre otros

[170][171][178][179][180]. El problema se encontraba relacionado principalmente

con el control adaptivo, y no aśı con la estimación de parámetros. En cambio,

para el estudio de variables discretas, el estudio de la persistencia de la señal de

la excitación es considerablemente más sencillo [181].
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Para sistemas continuos, el problema es el de garantizar la estabilidad de una

ecuación diferencial no homogénea del tipo:

ẋ = −u(t)u⊺(t)x (6.1)

donde u(t) ∈ Rn es un vector de componentes continuos a tramos y acotados.

Una expresión equivalente de esta ecuación diferencial ha sido presentada en el

Caṕıtulo 5, la Ecuación (5.20). Una variante de esta última describe la dinámica

del error de la estimación en el RLS, y garantizar la estabilidad de dicha expresión

es fundamental en los algoritmos de estimación propuestos. En el enfoque por

Lyapunov previamente presentado, fue indicado que es requerimiento que la matriz

de covarianza del estimador R > 0, es decir, que sea definida positiva.

Precisamente, en términos de lo demostrado en [170][178], la condición para la

estabilidad asintótica y uniforme de la Ecuación (6.1), es que dadas las constantes

positivas t0, T0 y α se cumpla:∫ t+T0

t

u(τ)u⊺(τ) dτ ⩾ αIn×n ∀t ⩾ t0 (6.2)

En este punto es posible observar, que el integrando en (6.2) es de rango 1 ∀ τ
por construcción, pero al integrar esta matriz, el requerimiento es que el vector

u rote lo suficiente en Rn en el intervalo T0 como para barrer todo el espacio, y

lograr que en efecto la integral sea definida positiva.

Un vector u que cumple esta condición se define como persistente en T0. Para

definir un conjunto más amplio de funciones persistentes, se emplea la siguiente

definición:

Definición 1. El conjunto de funciones u(t) ∈ Rn continuas acotadas y diferen-

ciables a tramos, que satisfacen la Ecuación (6.2) para un dado T0 y ∀ t ⩾ t0, es

definido como Ω(n,T0). Entonces un vector u(t) con las propiedades indicadas, per-

sistente en Rn es indicado como u(t) ∈ Ω(n,T0). Si bien las restricciones impuestas

a u(t) pueden generalizarse para funciones no acotadas, los casos estudiados en

esta tesis cumplen con los requerimientos solicitados.

Algunos ejemplos que pueden encontrarse fácilmente son, con u ∈ R1:

• u(t) = c, con c ̸= 0 es u(t) ∈ Ω(1,T ) para cualquier T > 0.

• Si ĺım
t→∞

u(t) → 0 entonces u(t) /∈ Ω(1,T )

Igualmente pueden encontrarse ejemplos sencillos para u ∈ R2:

• u(t) = [sen(ωt) cos(ωt)]⊺, entonces u(t) ∈ Ω(2,T ) para T = 2π
ω
.
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• Si u(t) tiene contenido espectral en por lo menos dos frecuencias diferentes

entonces u(t) ∈ Ω(2,T ) para cualquier T > 0.

Estos ejemplos permiten entrever algunos aspectos importantes, tales como que

una señal que se extingue lentamente no es PE. Por otro lado, el último ejemplo

brindado (aunque sin justificación de por medio) remite a la clásica idea de que

una señal persistente posee contenido en frecuencia rico. Estas ideas permitirán

analizar más adelante algunos resultados obtenidos en la estimación de parámetros.

Adicionalmente, directamente de la definición (6.2), pueden extraerse algunas

propiedades importantes para vectores que son PE.

Definición 2. Si u(t) ∈ Ω(n,T ) entonces es posible aplicar una transformación

lineal M ∈ Rm×n para obtener: Mu(t) ∈ Ω(m,T ) siempre que M sea de rango

completo.

Lo cual indica que es posible aplicar filtros o transformaciones lineales sobre

el vector u(t) manteniendo sus propiedades respecto a la capacidad para la esti-

mación de parámetros. Adicionalmente, también permite observar que un vector

persistente en Rn también es persistente en un subespacio Rm con m < n. Como

corolario de esto último además, un vector u(t) /∈ Ω(n,T ), podŕıa ser persistente en

un subespacio u(t) ∈ Ω(m,T ).

Similares ideas y elaboraciones podŕıan plantearse para la combinación de vec-

tores y funciones persistentes. En particular, entre los desarrollos más importantes

para esta tesis se encuentra la siguiente definición.

Definición 3. Dado los sistemas estables, lineales de una entrada y una salida:

Sistema 1

{
ẋ1 = A1x1 +B1I

v1 = C1x1 +D1I

(6.3.1)

(6.3.2)

Sistema 2

{
ẋ2 = A2x2 +B2I

v2 = C2x2 +D2I

(6.3.3)

(6.3.4)

con xi ∈ Rn con i = 1, 2 y I(t) ∈ Ω(n,T ) entonces, si el sistema 2 es completamente

controlable y observable, v1(t) ∈ Ω(n,T ) si y sólo si v2(t) ∈ Ω(n,T ).

La primera conclusión importante extráıble de esta definición, es que es posible

conocer si la salida de un sistema lineal (pero desconocido) es persistente para una

determinada entrada, utilizando la salida de otro sistema lineal del mismo orden.

En términos del modelado para sistemas de almacenamiento, si un MANC es

sobredimensionado y el mismo es utilizado con una entrada poco persistente, no

existirá información suficiente extráıble de la salida del sistema para estimar los

parámetros de dicho modelo. Es necesario remarcar, que si bien las propiedades
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indicadas en esta sección aplican de forma estricta para sistemas lineales, en los

sistemas lentamente variantes es posible llegar a las mismas conclusiones [171].

En vinculación directa con el problema de estimación de parámetros y estados

planteados en los Caṕıtulos 4 y 5, en [171] es además explicitado que si el vector de

estados x ∈ Ω(n,T ) para una entrada I ∈ Ω(n,T ) es equivalente a ϕn−1(I) ∈ Ω(n,T ),

es decir que el vector conformado por las derivadas de la acción de control es PE.

Esta serie de herramientas, dan lugar a realizar un análisis de la persistencia en

términos únicamente de la señal de entrada de un sistema. En los modelos bajo

estudio, es empleada la corriente como el parámetro a analizar para evaluar la PE

de las señales de entrada, con el objetivo de realizar la estimación de parámetros

del sistema.

6.1.1. Persistencia en el RLS con factor de olvido

A continuación, se formaliza la vinculación entre las herramientas presentadas

y el problema de la estabilidad de la ecuación diferencial no homogénea del error

(5.20), rescrita a continuación por simplicidad:

∆̇θ = −GR(t)∆θ (6.4)

donde en el caso particular de utilizar un RLS con factor de olvido R(t) resulta:

R(t) =

t∫
t0

φ(τ)φ⊺(τ)e−q(t−τ) dτ (6.5)

La vinculación entre la Ecuación (6.5) y la (6.2) es evidente. Puede notarse

además, que si R(t) > αIn×n entonces el regresor lineal es persistente, y todas las

conclusiones desarrolladas en el Caṕıtulo 5 son válidas, dado que:

R(t) =

t∫
t0

φ(τ)φ⊺(τ)e−q(t−τ) dτ ⩽

t∫
t0

φ(τ)φ⊺(τ) dτ (6.6)

ya que τ ⩽ t para el intervalo de integración. Por lo tanto, si φ(t) es continuo y

acotado y R(t) > 0 entonces φ(t) ∈ Ω(n,t−t0). Este razonamiento, permite evaluar

la PE del regresor lineal a partir de una matriz conocida, sin la necesidad de evaluar

la Ecuación (6.2). Adicionalmente entonces, queda justificada la determinación de

la velocidad de convergencia en la estimación de parámetros en el Caṕıtulo 5, aśı

como la necesidad de computar el mı́nimo autovalor de R(t). En las secciones

siguientes, continuando con estos razonamientos, se evalúa la PE del regresor a

partir de los desarrollos de esta sección.

En resumen entonces, es factible analizar la PE en términos de la matriz R(t)
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empleada para la estimación. A partir de analizar si dicha matriz es definida

positiva, y el rango de la misma, es posible inferir una serie de consecuencias. Entre

estas se incluyen determinar la dimensión adecuada para el modelo, el contenido

armónico de las señales de entrada, tiempos de convergencia para los sistemas de

estimación, etc., algunas de las cuales son presentadas a continuación.

6.1.2. Interpretación del significado f́ısico de un regresor

persistente

Como ha sido expuesto entonces, la PE del regresor lineal es fundamental para

garantizar la convergencia de las estimaciones. En particular, podŕıa evaluarse el

mı́nimo autovalor de R(t) con un doble objetivo. Permite evaluar por un lado la

PE y por otro una cota para el tiempo de convergencia del algoritmo de estimación.

Sin embargo, no todos los parámetros del sistema son actualizados a la misma

velocidad. La matriz de covarianzaR(t) es una matriz variante en el tiempo, la cual

determina la dirección de la actualización de los parámetros, y además la ganancia

en dicha dirección, dada por la magnitud de los autovalores. Una interpretación

de este hecho para φ(t) ∈ R3 puede observarse en la Figura 6.1.

En esta interpretación, la magnitud del mı́nimo autovalor λmin(R(t)) adquie-

re un nuevo significado. Recordando que el problema es el de la estimación de

parámetros, y que la matriz de covarianza determina la dirección y magnitud de

actualización de los mismos, entonces queda en evidencia que cuando R(t) pierde

rango (Figura 6.1.b), no existe suficiente información en la entrada para estimar

todos los parámetros del sistema. En la práctica, reducir el orden del regresor para

adaptar el problema a los datos de entrada es el punto de partida para el análisis

realizado en la sección siguiente.

Dirección de actualización
 de parámetros

(a) (b)

Figura 6.1: Ejemplo ilustrativo del significado f́ısico de la persistencia del regresor
lineal.
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6.1.3. Determinación del orden del modelo

Como es presentado en esta sección, la persistencia no sólo podŕıa tomarse

como una medida de la información disponible en la entrada del sistema, sino

también como un indicativo de la cantidad de parámetros que pueden ser esti-

mados del modelo. Esto surge de un análisis de la interpretación gráfica de la

subsección anterior. En particular, el caso que interesa analizar es el de la pérdi-

da, o disminución de la PE para determinar el orden de los modelos empleados.

Puntualmente en el caso particular de los MANC, la pérdida de PE puede tomar

cuatro interpretaciones.

• En virtud de lo presentado en la sección 6.1, la entrada al sistema puede ser

no persistente.

• El modelo se encuentra sobredimensionado.

• Una combinación de las anteriores.

• El sistema es débilmente observable/controlable.

El primero de estos casos, puede ser determinado a partir de un estudio de las

señales de entrada, y es motivo de análisis de secciones posteriores. El segundo

caso, puede analizarse a partir de suponer que el primer caso no ocurre. Entonces,

con un nivel de persistencia conocido y teóricamente suficiente para realizar la es-

timación de todos los parámetros del modelo propuesto, la pérdida de persistencia

en el regresor seŕıa indicativo de haber sobredimensionado el sistema.

El tercer caso podŕıa analizarse como sigue. Emṕıricamente, y en relación con

la interpretación de la respuesta dinámica de los MANC, resulta evidente que

cuando la señal de entrada no posee frecuencias que exciten los modos del siste-

ma, entonces las variaciones atribuibles a estas singularidades no se ven reflejadas

en la salida. Es decir, que la pregunta de la determinación del orden del modelo,

debe ser respondida considerando estos dos aspectos simultáneamente. Para una

aplicación en particular en la cual no sea posible modificar la entrada al sistema,

debe proponerse el modelo que mayor persistencia provea. Emplear modelos más

complejos se encuentra por lo general aparejado con una disminución de la per-

sistencia, y un incremento en la cota teórica para el tiempo de convergencia del

estimador (lo cual es discutido en la Sección 6.3). Esta relación de compromiso

debe ser estudiada cuidadosamente en cada caso de estudio.

El cuarto aspecto que podŕıa considerarse, independientemente de los tres as-

pectos ya mencionados, tiene que ver con dos requerimientos para el sistema:

controlabilidad y observabilidad. Cuando el regresor es conformado con variables

de un sistema lineal (entradas, salidas, estados, etc.), si dicho sistema es comple-

tamente controlable y observable, la persistencia del regresor depende sólo de la
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entrada [171]. Por otro lado, en sistemas no completamente controlables u obser-

vables, el regresor conformado no es persistente. Por lo tanto, analizar la obser-

vabilidad y controlabilidad de los MCE adoptados, podŕıa proveer herramientas

complementarias en el análisis de la PE.

6.2. Persistencia de la excitación en aplicaciones

móviles

El análisis presentado en esta sección se circunscribe a la problemática de la

estimación de parámetros en MANC en aplicaciones móviles (ver Figura 6.2). Esto

es, distintas variantes de VE, como podŕıan ser montacargas, sedan, camionetas,

etc. Lograr persistencia de la excitación en aplicaciones móviles es crucial. Sin

esta no seŕıa posible realizar la estimación de los parámetros caracteŕısticos de los

MANC, y por ende la tarea de mantener los sistemas de almacenamiento en VE

funcionando dentro de su AOS comienza a encontrar grandes complejidades.

Sistema de 
almacenamiento

Inversor

Inversor

In
ve

rs
or

MS

MS

M
S

Figura 6.2: Esquema ilustrativo de sistemas de almacenamiento en VE.

En MANC operando en VE, la referencia de la corriente de operación proviene

de una determinada demanda de potencia. Esta última, es empleada para satis-

facer los requerimientos de velocidad de desplazamiento del veh́ıculo. Es decir:

el conductor decide la velocidad de desplazamiento, lo que define una demanda

de potencia para el módulo de almacenamiento. Generalmente, los convertidores

electrónicos de potencia y sus controladores asociados son los encargados de de-

finir el perfil de corriente en los MANC que satisface la referencia de velocidad

impuesta.

Entonces, debido a que la referencia de velocidad para los VE es impuesta ex-

ternamente, estudiar perfiles de conducción estandarizados aśı como comprender

cómo la velocidad del veh́ıculo se traduce en términos de una referencia de co-

rriente para los MANC, adquiere una gran relevancia. Luego, seŕıa posible evaluar
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cómo diferentes perfiles de corriente permitiŕıan (o no) estimar los parámetros de

los MANC en tiempo real, a partir de un análisis de la PE. Estos aspectos son

presentados a continuación.

6.2.1. Conversión de potencia mecánica del VE a potencia

eléctrica

Cómo transformar la potencia demandada por el veh́ıculo (en términos de una

referencia de velocidad) a un perfil de corriente, es un problema amplio y con

múltiples respuestas posibles. La demanda de potencia en un veh́ıculo es depen-

diente de una gran variedad de parámetros, incluyendo el agarre de los neumáticos,

la masa del veh́ıculo, el rozamiento del aire, la velocidad de desplazamiento, el tipo

y la cantidad de motores empleados, etc., en lo que respecta al VE. Por otro lado,

el tipo y cantidad de MANC empleados y las estrategias de control utilizadas,

también repercuten en el perfil de corriente resultante.

A continuación se presenta el desarrollo para obtener un perfil de potencia

eléctrica partiendo de un perfil estandarizado de velocidad. A pesar de la amplia

gama de posibilidades, se opta por utilizar un enfoque genérico y práctico. En este

se plantea que la única condición variable de funcionamiento es la velocidad del

veh́ıculo y se mantienen constantes las demás condiciones. A pesar de las supo-

siciones utilizadas, este planteo permite calcular un perfil de corriente apto para

realizar ensayos preliminares. Para esto se emplean los lineamientos presentados

en [182][183][184], los cuales son directamente aplicados para transformar un per-

fil de velocidad de un VE en el perfil de potencia eléctrica requerida en el bus de

continua del sistema. Para esto se parte de asumir movimiento rectiĺıneo uniforme

para el VE, y calcular la sumatoria de fuerzas aplicadas como:

M
dv

dt
= Ft − Fg − Fa − Fr (6.7)

siendo M la masa del veh́ıculo y:

1. Ft: la fuerza de tracción en el eje.

2. Fg =Mg sen (α): la fuerza gravitatoria por pendiente del camino (α).

3. Fa =
1
2
ρCSv2: la fuerza de resistencia aerodinámica, dependiente de la den-

sidad del aire ρ, un coeficiente aerodinámico del veh́ıculo C y el área frontal

del mismo S.

4. Fr = MgVf cos (α) la fuerza de resistencia al rodamiento, siendo Vf un

coeficiente de rozamiento estático.
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Luego, el perfil de velocidad es convertido en primer lugar en un perfil de

velocidad de rotación angular en el eje de los neumáticos, y posteriormente en

el perfil de potencia eléctrica en el eje mecánico del VE. Es decir, a partir de la

Ecuación (6.7), es posible obtener el par requerido por el motor eléctrico, y a partir

de este la potencia en el eje como:

Pm = Tm · ωm =
Ft · v
ηv

(6.8)

es decir, que la potencia en el eje del motor puede calcularse como el producto

entre la fuerza de tracción requerida (Ft) y la velocidad del veh́ıculo (v), afectado

por un coeficiente de rendimiento debido a la no idealidad de los elementos del

sistema. Para mayor detalle puede referirse a [182][183][184].

Finalmente, asumiendo una eficiencia de 0.85 y simplificando la dinámica del

convertidor CC/CA asociado, puede encontrarse el perfil de corriente considerando

el valor de tensión del MANC principal encargado de regular la tensión del bus

de CC. Algunos ejemplos empleados en esta tesis son presentados en la siguiente

sección.

Tabla 6.1: Parámetros empleados para la generación de los perfiles de velocidad.

Parámetros Valores

Masa (M) 1200 kg
Pendiente del terreno (α) 0◦

Área frontal del VE (S) 2.5 m2

Densidad del aire (ρ) 1.225 kg/m3

Coeficiente aerodinámico del VE (C) 0.3
Coeficiente estático de rozamiento (Vf ) 0.01
Eficiencia (ηv) 0.85

6.2.2. Perfiles de conducción estandarizados

Acorde a lo presentado en la subsección anterior, se requieren perfiles de velo-

cidad, para luego utilizar la Ecuación (6.8), y considerando una tensión de opera-

ción para los MANC, obtener un perfil de corriente. Para esto, es posible emplear

perfiles de conducción estandarizados. Puede encontrarse una amplia variedad de

perfiles [185], tales como los representados en la Figura 6.3.

A partir de estos, es posible generar diferentes perfiles de corriente, consi-

derando VE de distinta masa, o bien diferentes efectos para el terreno. En las

simulaciones realizadas para la obtención de los perfiles ilustrados en la Figura

6.4, fueron empleados los datos presentados en la Tabla 6.1. Es importante notar

que independientemente de los perfiles de velocidad utilizados, debido a la masa

de los veh́ıculos de transporte, se espera una baja tasa de cambio en su velocidad.
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 6.3: Perfiles de conducción estandarizados. (a) Perfil de conducción urbano
de Nueva York (PUNY). (b) Perfil de conducción en autopista (PCA). (c) Perfil
urbano estandarizado Urban Dynamometer Driving Schedule (UDDS). (d) Perfil
de evaluación y mantenimiento (IM240).

Sin embargo, como puede apreciarse en la Figura 6.4, la corriente requerida para

satisfacer los perfiles ilustrados presenta grandes transiciones. Este efecto resulta

natural dado que toda la potencia requerida para modificar la velocidad de un

sistema con una elevada inercia, proviene de la corriente del sistema de almace-

namiento. Cuanto mayor sea la masa del veh́ıculo, mayor deberá ser la corriente

pico suministrada por el sistema de almacenamiento.

6.2.3. Medición de la persistencia en aplicaciones móviles

Acorde a lo presentado en secciones anteriores, el modelo posee un papel crucial

para evaluar la PE del perfil de corriente. En aplicaciones vehiculares, el perfil se

encuentra definido por el tipo de conducción y por las caracteŕısticas del veh́ıculo y
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 6.4: Perfil de corriente para los MANC obtenidos empleando: (a) PUNY;
(b) PCA; (c) UDDS; (d) IM240.

por lo tanto el análisis se encuentra restringido a la elección de un modelo adecuado

para este tipo de aplicaciones. Para realizar un análisis completo se procede de la

siguiente forma:

• En primer lugar se calcula la matriz de covarianza, conformando el regresor

lineal (Ecuación (5.7)) con las derivadas de la corriente y de la tensión de

salida del MANC empleado.

• Para realizar esto último, deben proponerse modelos de distinto orden para

los MANC de acuerdo al tipo de dispositivo de almacenamiento utilizado.

• En último lugar se realiza un análisis de los autovalores de la matriz de co-

varianza. En particular son evaluados el número de condición y el mı́nimo

autovalor λmin(R(t)). A partir de este análisis es factible evaluar el orden

adecuado para el modelo del sistema, cuando la entrada al mismo se encuen-

tra determinada por un perfil estandarizado de corriente, como es presentado
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a continuación.

6.2.3.1. MANC en aplicaciones móviles

Los sistemas de almacenamiento empleados en aplicaciones vehiculares son

t́ıpicamente BL, las cuales se combinan eventualmente con SC. Existen una amplia

variedad de tecnoloǵıas de almacenamiento que continúan en desarrollo para su

utilización en VE, tal y como es el caso de las BFRV y las PC. En particular, en

esta sección es presentado el análisis de la PE para un sistema conformado por BL

en combinación con SC, en un esquema paralelo indirecto con dos convertidores,

como puede observarse en la Figura 6.5. En este esquema, la función de los SC es la

de regular la tensión del bus de CC en un valor aproximadamente constante para

lograr una adecuada regulación de potencia del motor eléctrico. Por otro lado, las

BL entregan el valor medio de potencia requerido.

Pack de baterías de Ión-Litio
Banco de 

supercapacitores

CC Bus

=
=

PSC PBL

=
=

Pcarga

Convertidor
CC/CC

Convertidor
CC/CC

Convertidor
CC/CA

=
Motor de AC

Figura 6.5: Esquema de conexión paralela indirecta para SC y BL en un VE.

A partir de este último comentario, se destaca que entonces, el nivel de PE

para la estimación de los parámetros de estos sistemas, depende también del SH y

del esquema de regulación utilizado. Por ejemplo, si pudiera lograrse un perfil de

corriente constante para las BL entonces sin lugar a dudas el nivel de PE seŕıa bajo,

tendiente a nulo. Teniendo esto en consideración, se genera un perfil en el cual los

SC responden más rápidamente, lo cual reduce el estrés aplicado sobre las BL, pero

permitiendo simultáneamente variaciones de corriente en el sistema principal. Los

perfiles resultantes utilizando el Urban Dynamometer Driving Schedule (UDDS) y

siguiendo los lineamientos del criterio mencionado pueden observarse en la Figura

6.6. Puede notarse que la corriente en los SC es más fluctuante, y con picos de

menor valor que en el caso del módulo de BL.

Para evaluar fehacientemente la PE, se requeriŕıa aplicar experimentalmen-

te y en condiciones controladas de laboratorio, el perfil de corriente generado a

dispositivos reales. Para realizar este análisis por simulación, es propuesta la utili-
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(a)

(b)

(c)

Figura 6.6: Corrientes para el SC y BL. (a) Perfil de corriente en el bus de CC.
(b) Corriente en el SC. (c) Corriente en la BL.

zación de módulos de BL y SC disponibles en Matlab-Simulink, los cuales emplean

modelos electroqúımicos para estos sistemas. Otra opción para acercarse a resul-

tados experimentales, seŕıa utilizar MCE de alto orden, de forma que la respuesta

dinámica de los modelos tienda a la respuesta real del sistema. Seguidamente, se

realiza el procedimiento detallado a continuación:

1. Son registrados los valores de corriente y tensión de salida de los MANC.

2. Son calculadas las derivadas de la corriente y de la tensión de salida de los

MANC en principio hasta de orden 3.

3. Se conforman tres regresores lineales, cada uno de la forma:

φ1 =


Ï

İ

I

v̇m

 ; φ2 =



...
I

Ï

İ

I

v̈m

v̇m


; φ3 =

[
İ

I

]
; (6.9)

Cada uno de estos regresores se corresponden con los MCE de orden 1, 2 y

3 para BL y SC presentados en la Figura 6.7.

4. Luego estos regresores, se emplean para calcular recursivamente:
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Ṙi = −qRi +φφ⊺
i (6.10)

con i = 1, 2, 3. Es decir, para cada regresor de la Ecuación (6.9) y tanto para

las BL como para los SC.

5. Finalmente, es estudiada la evolución del mı́nimo y máximo autovalor de

Ri(t). Posteriormente, se calcula el número de condición de Ri(t).

Para facilitar la visualización, a continuación se presentan los resultados obtenidos

al evaluar los perfiles de corriente empleando modelos de segundo y tercer orden

para las BL, y MCE de primer y segundo orden para SC.

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

Figura 6.7: MCE para SC y BL evaluados con perfiles estandarizados. a) y d)
MCE de primer orden para BL y SC respectivamente. b) y e) MCE de segundo
orden para BL y SC respectivamente. c) y f) MCE de tercer orden para BL y SC
respectivamente.

Es necesario recordar que en estas evaluaciones el factor de olvido tiene un

peso fundamental en la evolución de λmin (Ri(t)). Si no ingresa información con

suficiente PE al regresor en una ventana de olvido, el mı́nimo autovalor de Ri

tiende a cero, independientemente del orden del sistema utilizado. Las evaluacio-

nes fueron realizadas con valores para el factor de olvido en el rango q ∈ [0,01; 0,2]

obteniendo similares resultados. En particular, los resultados presentados a conti-

nuación fueron obtenidos empleando q = 0,1, permitiendo una ventana de olvido

de aproximadamente 50 segundos.

Respecto al análisis para BL, en la Figura 6.8 son presentadas la evolución

del mı́nimo autovalor y el número de condición de R2,3(t). Es posible evaluar que

para aplicaciones móviles (en particular para el perfil estandarizado empleado) si

bien la diferencia entre el λmin(R(t)) de los MCE de segundo y tercer orden no
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es significativa, puede observarse que el número de condición de R3(t) es por lo

menos dos órdenes de magnitud mayor. Si bien desde el punto de vista teórico esto

no posee mayores implicancias, este es fundamental para garantizar la estabilidad

numérica del estimador [180].

(a)

(b)

Figura 6.8: (a) Mı́nimo autovalor de la matriz de covarianza en BL. (b) Número
de condición.

Por otro lado, en lo que respecta al modelo de SC los resultados obtenidos

para la evaluación de la PE se observan en la Figura 6.9. En este caso la diferencia

es aún mas notoria que en el caso de las BL. El nivel de PE para los modelos

de segundo orden decrece drásticamente, dado que λmin(R2(t)) es tres órdenes de

magnitud menor que λmin(R1(t)), y la diferencia en el número de condición es de

seis órdenes de magnitud.

Como consecuencia de estos análisis, resulta evidente que para aplicaciones

móviles, y para el perfil estandarizado empleado, los modelos de tercer orden para

las BL y segundo orden para los SC, generan una menor PE que los modelos sim-

plificados. Los resultados presentados, se encuentran alineados con lo demostrado

experimentalmente en [86][104][105][128][132] (entre otros) donde se ha realizado

una identificación offline para MCE de BL de distinto orden. Los resultados pre-

sentados en estas publicaciones demuestran que el error cometido para representar

la dinámica en bornes de las BL cuando se utiliza un MCE de orden reducido, es

muy similar al error cometido con modelos de mayor orden, siempre que la entrada

al sistema sea una excitación t́ıpica para aplicaciones móviles.

En este sentido, el aporte realizado a este análisis, es que si bien es cierto que

es posible mejorar el ajuste de la respuesta dinámica al complejizar el modelo, no

es práctico desde el punto de vista de que el perfil de entrada, y el funcionamiento

de MANC en aplicaciones móviles, no permite la estimación de los parámetros de
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(a)

(b)

Figura 6.9: (a) Mı́nimo autovalor de la matriz de covarianza en SC. (b) Número
de condición.

los modelos más complejos. Esto podŕıa realizarse, a costa de aumentar considera-

blemente el tiempo de convergencia del algoritmo de estimación e incluso a costa

de un sistema de estimación más inestable [180].

6.3. Velocidad de convergencia de los algoritmos

de estimación

Un aspecto fundamental de la PE se vincula a la velocidad de convergencia de

las estimaciones. Esto último es fundamental en aplicaciones móviles, dónde de-

ben obtenerse estimaciones validadas de los parámetros estimados. Sin embargo,

en aplicaciones estacionarias, poseer algún tipo de indicador para validar los resul-

tados de estimación obtenidos es igualmente importante. Teniendo estos aspectos

en consideración, en esta sección es vinculada la PE con la velocidad de conver-

gencia de los algoritmos estudiados en el Caṕıtulo 5. Puntualmente, haciendo foco

en los análisis empleados en las publicaciones realizadas [88][186].

Como ha sido presentado en el Caṕıtulo 5, en la Ecuación (5.24), el tiempo

de convergencia en el RLS con factor de olvido, depende del mı́nimo autovalor de

R(t) a través de:

V̇ /V ⩽ −2λmin(R(t))λmin(G) ⩽ −2λTλmin(G) = −2

τ
(6.11)

donde τ es una cota superior para la constante de tiempo de convergencia del

error de la estimación. En otras palabras, es factible determinar una cota superior

para el tiempo de convergencia del RLS con factor de olvido, dependiente de la
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ganancia del estimador G, pero también del definido umbral de persistencia λT :

Te = nττ =
nτ

λmin(G) · λT
(6.12)

La expresión para Te es válida siempre que λmin(R(t)) ⩾ λT . Por lo tanto,

hallar una cota para la velocidad de convergencia del RLS en una determinada

aplicación, depende de las variaciones del mı́nimo autovalor de la matriz de cova-

rianza. Adicionalmente, no es factible incrementar el valor de λmin(G) indiscrimi-

nadamente, y en la práctica el máximo valor asignable a la matriz de ganancia,

depende de la estabilidad numérica del proceso de estimación.

A modo de ejemplo, es factible comparar los resultados de las figuras 6.8.a y

6.9.a. En el caso de un SC modelado con un MCE de primer orden, λmin(R1(t))

posee valores alrededor de 1000, mientras que una BL modelada con un MCE de

segundo orden el λmin(R2(t)) es menor que la unidad. Como resultado, para los

mismos valores de ganancia la evaluación de la Ecuación (6.12) resulta en cotas

para Te sumamente diferentes. Estas conclusiones aportan desde un punto de vista

emṕırico nuevas herramientas para decidir el orden del modelo a emplear, particu-

larmente en aplicaciones donde la excitación del sistema se encuentra determinada

por factores externos.

6.4. Persistencia en aplicaciones estacionarias

La estimación de parámetros en MANC utilizados en aplicaciones estacionarias,

posee similares limitaciones a las presentadas en aplicaciones móviles. Fundamen-

talmente, la demanda de potencia es regulada por la carga, la cual puede (o no)

generar un perfil persistente. Debido a la amplia gama de posibilidades y variantes,

en esta tesis es propuesto un caso de estudio. El problema abordado en esta tesis

es el de la estimación de parámetros en una estación de carga de VE, lo que es

conocido como electrolinera cuyo nombre ha sido asignado haciendo una directa

analoǵıa con las gasolineras para veh́ıculos de combustión interna. Las propuestas

realizadas en este SH, podŕıan ser fácilmente extrapolables a sistemas de diferente

topoloǵıa, y que involucren otros módulos de almacenamiento. A continuación, es

abordado el estudio de la PE en una electrolinera conformada por un sistema de

conversión de enerǵıa eólica (SCEE) y una BFRV.

En aplicaciones estacionarias, la capacidad de respuesta de los sistemas de

almacenamiento frente a variaciones rápidas en la demanda de potencia es varios

ordenes de magnitud menor que en el caso de las aplicaciones móviles. Esto es

debido a que al realizar un escalamiento en los niveles de enerǵıa, aumenta la

impedancia serie de los MANC, comprometiendo la dinámica de los mismos. Sin

embargo, en estas aplicaciones las variaciones de los valores de tensión, SoC y
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SoH son mucho mas lentas, y por lo tanto los requerimientos asociados con la

estimación y validación de parámetros también son diferentes.

6.4.1. Electrolinera incluyendo turbinas eólicas y sistemas

de almacenamiento

En el desarrollo hacia la movilidad sustentable, es fundamental democratizar el

acceso a los puntos de carga de VE. Debeŕıa contarse a lo largo y ancho de un terri-

torio, con puntos de recarga lo suficientemente distribuidos como para garantizar

la movilidad de VE. Para lograr esto, las electrolineras debeŕıan ser capaces de

abastecer la demanda de potencia no de uno, sino de varios VE simultáneamente.

Para lograr esto último, ha sido propuesta la utilización de BL de segunda mano,

o bien BFRV. Como ha sido destacado en el Caṕıtulo 1, las ventajas de las BFRV

para aplicaciones estacionarias, son numerosas. Principalmente, la capacidad de

almacenamiento de enerǵıa es escalable, y depende mayoritariamente del volumen

de los tanques de almacenamiento. Adicionalmente, su capacidad para almacenar

enerǵıa durante largos peŕıodos sin pérdidas, convierte a las BFRV en la opción

principal para esta clase de SH.

BFRV

= =
=

V5+ V2+

Conversión
de energía eólica

Red débil Pred

Peólica

PBFRV Carga de VEPVE

Figura 6.10: Esquemático del sistema h́ıbrido empleado.

Considerando las potencias de carga nominales para VE, se deduce que una

electrolinera con 5 puntos de carga, debeŕıa poder entregar aproximadamente

500kW durante un peŕıodo no menor a 20 minutos. Si no se contara con un sis-

tema de almacenamiento, esta demanda de potencia requeriŕıa de la construcción

de puntos de carga de VE en ubicaciones espećıficas del tendido eléctrico, y con-

secuentemente limitaŕıa la posibilidad de distribuir libremente las electrolineras.

Considerando estos aspectos, el SH propuesto para el estudio de la PE se encuen-

tra conformado por 3 elementos primordiales: un sistema de generación de enerǵıa,

capaz de proveer la demanda media de potencia, un sistema de almacenamiento

basado en BFRV, y una carga. Luego, podŕıa contarse o no con una conexión a

un suministro de potencia provisto por la red eléctrica (Ver Figura 6.10).
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6.4.1.1. Demanda de potencia de carga

En el SH utilizado, la demanda de potencia se encuentra definida por el tipo

de carga empleada para los VE. Mayoritariamente, estos solicitan un perfil de co-

rriente constante, lo cual redunda en una demanda de potencia aproximadamente

constante durante el peŕıodo que dure el abastecimiento del sistema de almace-

namiento de los VE. En estas circunstancias, queda en evidencia que sólo con el

perfil de corriente de la carga, el regresor no será persistente en Rn, debido a que

la derivada de la corriente tiende a cero. Por lo tanto, a diferencia del caso de

la determinación de la PE en aplicaciones móviles, la carga genera perfiles poco

persistentes.

Sin embargo, la existencia del SCEE permite contemplar perfiles de corriente

variables en el bus de CC. Para construir un perfil de corriente de estudio, y con el

objetivo de evaluar el nivel de PE en esta aplicación, se procede en primer lugar al

diseño de un perfil de carga de VE estándar. Para la construcción de dicho perfil de

demanda de potencia, se considera sin pérdida de generalidad una carga aleatoria,

generada postulando que existe mayor probabilidad de encontrar VE cargándose

en los peŕıodos del d́ıa con mayor circulación de veh́ıculos. Esto es, durante las

primeras horas del d́ıa, cerca del mediod́ıa, y finalmente alrededor de las 19hs en

la tarde.

Figura 6.11: Perfil de carga de VE.

A su vez, para la generación del perfil se supone que los veh́ıculos a recargar

pueden ser h́ıbridos o 100% eléctricos, con potencias en un rango de los 15kW

a los 100kW. Asumiendo peŕıodos de carga de 20 minutos, y un máximo de 5

veh́ıculos en carga simultánea, se obtiene como resultado el perfil de carga de la

Figura 6.11.

6.4.1.2. Perfil de viento y sistema de conversión de enerǵıa eólica

Aunque la demanda de carga de VE no es capaz de proveer un perfil persis-

tente, en este esquema se cuenta con un SCEE, el cual podŕıa proveer un perfil de

corriente de entrada a las BFRV que permita realizar una estimación en tiempo
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real. Si bien la variabilidad y falta de predictibilidad en los sistemas de generación

eólica suele ser un efecto no deseado, en este esquema estas variaciones son regu-

ladas por el sistema de almacenamiento. En definitiva, las variaciones de potencia

en el SCEE generan un perfil de corriente variable en el bus de CC, y podŕıan

ser empleadas para realizar la estimación de los parámetros caracteŕısticos de las

BFRV en tiempo real.

(a)

(b)

Figura 6.12: Perfil de viento de 24hs y potencia extráıda.

Como ha sido introducido en el Caṕıtulo 1, la variabilidad de la potencia

generada por los SCEE proviene de las variaciones en la velocidad del viento.

Simultáneamente, dependiendo del tipo de turbina utilizada, estas variaciones se

verán más o menos filtradas. Esto último, es debido a la inercia del rotor de las

turbinas eólicas, la cual tiene el efecto de reducir la variabilidad del perfil de

potencia, atenuando principalmente las componentes de alta frecuencia.

Para un análisis completo de la PE de la potencia resultante en el bus de CC

se emplea un perfil de 24hs de viento, como el que se observa en la Figura 6.12.a.

El mismo se encuentra confeccionado utilizando el espectro de Van der Hoven,

y siguiendo los lineamientos de análisis presentados en [187] y [188]. A partir de

este, y considerando un generador asincrónico jaula de ardilla, con una potencia

máxima de 150kW se extrae el perfil de potencia generado por el SCEE ilustrado

en la Figura 6.12.b.

Por último, mediante la combinación de la potencia generada por el SCEE y la

demanda de potencia de los VE, se obtiene el perfil resultante de corriente de las

BFRV. Este se dispone en la Figura 6.13, y es hallado considerando una tensión
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para el bus de CC de aproximadamente 450V.

Figura 6.13: Perfil de corriente de 24hs en las BFRV.

Siguiendo los lineamientos de la Sección 6.2.3.1 podŕıa arribarse a conclusiones

similares respecto al modelo adecuado para estos sistemas. Es decir, que los mo-

delos de segundo orden son adecuados para representar la dinámica de las BFRV,

en esta clase de aplicaciones [135]. En ĺınea con esto último, puede observarse

la Figura 6.14, donde se presentan los primeros 16 minutos de la evaluación de

λmin(R(t)) y del número de condición empleando un factor de olvido q = 0,034 y

un regresor de orden 4. Empleando estos parámetros, en la publicación realizada

Figura 6.14: Perfil de persistencia en BFRV. a) Mı́nimo autovalor de R(t). b)
Número de condición de R(t)

[88], fue posible obtener una cota para el tiempo de convergencia de 170 segundos.

Por lo tanto, gracias a la excitación provista por el SCEE, es posible realizar esti-

maciones de los parámetros de un MCE de orden dos, empleando valores pequeños

de ganancias G para evitar la inestabilidad numérica del algoritmo. A pesar de

esto último, la potencia extráıda de las turbinas posee un alto grado de variabili-

dad, y podŕıan encontrarse peŕıodos de muy baja persistencia. Esto convierte a los
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MCE de segundo orden en una herramienta versátil de fácil implementación para

obtener parámetros de las BFRV en situaciones con un escaso nivel de persistencia.

Siguiendo estos lineamientos, en [189] ha sido realizado un análisis en el cual

se vaŕıa la inercia del rotor de la turbina eólica con el objetivo de analizar la via-

bilidad de la estimación de parámetros en estos sistemas, empleando algoritmos

discretos. Dado que algunos aspectos referentes a la medición de la PE para sis-

temas discretos son mencionados en la Sección 6.5, este análisis es presentado en

el Caṕıtulo 8.

Complementariamente, vale la pena remarcar que es común el uso de modelos

de tercer orden para las BFRV [132][133][190]. En aplicaciones estacionarias como

la discutida en esta sección, es posible utilizar una amplia variedad de herramientas

de estimación offline, mientras se posee a las bateŕıas operando durante largos

peŕıodos. En otras palabras, es factible tomar largas riestras de datos para realizar

evaluaciones de los parámetros de un MCE de mayor orden. La desventaja de estos

métodos es por supuesto, el aumento del tiempo de cómputo y el costo en el nivel

de procesamiento requerido.

6.4.2. Inyección de señales persistentes

Como ha sido discutido, en el SH bajo estudio podŕıan existir peŕıodos de vien-

to con poca variabilidad, lo que ocasionaŕıa una pérdida de persistencia. Incluso

podŕıa reducirse a cero la potencia generada por el SCEE, por lo que nuevamente

la variabilidad de la corriente y seguidamente el nivel de PE decaen. Sin embargo,

en aplicaciones estacionarias se cuenta con la posibilidad de modificar a gusto el

perfil de corriente en los módulos de almacenamiento, a través de los convertidores

electrónicos asociados. Subsecuentemente, a pesar de que no se disponga de sufi-

ciente variabilidad en el perfil de corriente generado por el SCEE, podŕıa aplicarse

un perfil de referencia para excitar el sistema e identificar los parámetros de los

MCE en peŕıodos con bajo nivel de persistencia.

Algunos perfiles t́ıpicos que podŕıan emplearse son: suma de sinusoides, y

señales binarias pseudoaleatorias. Esta técnica resulta de particular interés pa-

ra estimar MCE de mayor orden y es sumamente empleada para identificación de

parámetros offline. Esta idea será desarrollada más en profundidad en el Caṕıtulo

7 (Ver sección 7.2.4).

6.5. Persistencia de la excitación en algoritmos

de estimación discretos

En algoritmos de estimación recursivos discretos la PE juega un papel tan cru-

cial como en los algoritmos de estimación recursivos continuos. Sin embargo, como
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es desarrollado en [181][191], las condiciones sobre las funciones que componen al

regresor no son tan restrictivas. Una extrapolación natural que surge como resul-

tado del análisis de los algoritmos adaptivos discretos (tal y como es el caso del

RLS), surge del análisis siguiente. En primer lugar, se utiliza la Ecuación (5.5),

reescrita a continuación por conveniencia:

η(t) = θ(t)⊺φ(t) (6.13)

luego, para emplear algoritmos de estimación discretos, se emplea el regresor lineal

muestreado en instantes kT , es decir: φ(kT ) Por simplicidad, y para mantener la

notación compacta, se emplea el sub́ındice k de la forma: := φk ∈ Rn, y := θk ∈ Rn.

Por lo tanto la Ecuación (6.13) muestreada, es rescrita como:

ηk = φ⊺
kθk (6.14)

Al igual que ocurre en el caso continuo, la PE se encuentra vinculada con

garantizar la convergencia del algoritmo de estimación de parámetros. Por esto

último, se espera que las condiciones sean en algún sentido análogas a las de los

algoritmos continuos. En pocas palabras, el regresor lineal debe poseer suficiente

contenido armónico para obtener los parámetros θk. En términos espećıficos este

es persistente, si para constantes positivas α1, α2 y δ, con α1 < α2 se cumple:

0<α1I ⩽
j+δ∑
k=j

φkφ
⊺
k = Rk ⩽ α2I <∞ (6.15)

Notar que al igual que ocurre para sistemas continuos, para un instante k, el

producto φkφ
⊺
k es singular, pero el requerimiento en la Ecuación (6.15) es que el

vector φk rote lo suficiente en Rn para que la sumatoria Rk sea positiva definida

en un intervalo de longitud δ. Si la Ecuación (6.15) se satisface entonces es fac-

tible realizar una regresión lineal para obtener los parámetros θk del MCE [191]

exponencialmente rápido.

Adicionalmente, y en una directa analoǵıa con lo que ocurre en los sistemas

continuos, el nivel de PE puede utilizarse como indicativo de una variedad de

aspectos. Por ejemplo, bajos niveles de persistencia podŕıan relacionarse con el

sobredimensionamiento del modelo, o bien con la falta de excitación en la entrada

del sistema. Por lo tanto, es fundamental considerar el conocimiento que se posee

de la dinámica del sistema para poseer un MCE adecuadamente dimensionado, aśı

como disponer de suficiente excitación en las señales de entrada que conforman el

regresor.

Se remarca que la Ecuación (6.15) pide que Rk sea positiva definida, por lo que

evaluar el mı́nimo autovalor de esta matriz en un intervalo δ es suficiente para de-
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terminar la PE. Adicionalmente, dependiendo del tipo de algoritmo de estimación

utilizado, la PE permite definir cotas de convergencia y garantizar la estabilidad.

Sin embargo, en la práctica, la evaluación de la Ecuación (6.15) depende del in-

tervalo seleccionado, y las cotas α1 y α2 no son sencillas de determinar. Por lo

cual, la determinación de la PE dependerá en última instancia, del algoritmo de

estimación empleado.

6.5.1. Persistencia de la excitación en métodos de estima-

ción recursiva discretos con factor de olvido

A continuación, son presentados algunos conceptos relevantes necesarios para

realizar la medición del nivel de PE en algoritmos de estimación recursivos discre-

tos con factor de olvido. En estos sistemas, el RLS es diseñado para minimizar la

función de costo dada por:

Jk(θ) =
k∑

i=1

λk−i
(
ηk − φ̂⊺

kθ̂k

)2

(6.16)

donde (λ) es el factor de olvido, o peso exponencial. Tradicionalmente, y como ha

sido introducido en la sección 5.3.1.2, el factor de olvido suele ser empleado úni-

camente con el objeto de estimar parámetros lentamente variantes. Sin embargo,

vale la pena mencionar que incluso para la estimación de parámetros constantes,

utilizar un factor de olvido permite garantizar que el error de estimación converja

exponencialmente rápido a cero, siempre que φk ∈ Ω(n,δ) [191].

Al igual que ocurre en el caso continuo, la medición del mı́nimo autovalor de

la matriz de covarianza del RLS (Pk) es suficiente para realizar una evaluación de

la PE. Esto es aśı dado que puede verificarse que:

0<α1
λ−1 − 1

λ−(δ+1) − 1
I ⩽ P−1

k−1 ⩽
α2

1− λδ+1
I +O(λk) (6.17)

lo que es decir que, la matriz de covarianza Pk (y su inversa) se encuentran acotadas

por parámetros que dependen exclusivamente del nivel de persistencia. Particular-

mente, puede demostrarse que si φk está acotado, el mı́nimo autovalor de P−1
k se

encuentra lejos de cero, si φk ∈ Ω(n,δ). En el RLS discreto con factor del olvido, en

el caso de pérdida de PE, la estimación puede inestabilizarse fácilmente. Esto se

debe a que ante la falta de persistencia, Pk crece exponencialmente. En términos

del mı́nimo autovalor de P−1
k , este tendeŕıa a cero en caso de perdida de PE en

el regresor lineal. Por lo tanto, garantizar PE no es sólo necesario para encontrar

una cota para el tiempo de convergencia de las estimaciones, sino también para

evitar la divergencia de las mismas.
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6.6. Resumen

En este caṕıtulo han sido presentados los principales conceptos detrás de la

condición de excitación persistente. Esta, desde un punto de vista clásico, es ne-

cesaria para garantizar la convergencia de las estimaciones realizadas, tanto en

algoritmos de identificación como en algoritmos de estimación recursivos. Sin em-

bargo, su análisis es frecuentemente omitido, debido a las dificultades que este

conlleva. En este contexto, en este caṕıtulo la PE ha sido presentada como un ele-

mento de diseño, en el sentido de que permite determinar el orden adecuado para

los MCE de los MANC, aśı como ajustar los parámetros del estimador utilizado

(puntualmente el umbral de persistencia λT ), puesto que a partir de la medición

de la PE es posible definir una cota del tiempo de convergencia para la estimación

de parámetros.

Luego fueron presentados algunos conceptos relativos a la medición de la PE

tanto en aplicaciones móviles como estacionarias. En las primeras, garantizar PE es

crucial para contar con estimaciones validadas online, pero esto depende del tipo de

perfil de conducción de los VE. En las segundas, aunque igualmente determinante,

es posible modificar las referencias del sistema para lograr obtener persistencia

incluso en condiciones adversas. Por último, si bien los análisis se han centrado en

la PE en algoritmos de estimación continuos, también se han discutido brevemente

sus implicancias en los algoritmos de estimación discretos.

A partir de los desarrollos presentados en este caṕıtulo, y en conjunción con

los aportes de los Caṕıtulos 4 y 5, es posible (y necesario) generar una nueva

herramienta capaz de amalgamar los algoritmos desarrollados. Esta, es presentada

en el caṕıtulo siguiente.
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Caṕıtulo 7

Desarrollo de la metodoloǵıa de

estimación en tiempo real

En los caṕıtulos previos, particularmente 4, 5 y 6, se han presentado aportes

para la observación de estados y parámetros en sistemas de almacenamiento. Sin

embargo, cada uno de los aspectos relacionados con las problemáticas de obser-

vación, estimación, y convergencia del algoritmo de estimación fueron estudiados

separadamente. Debido a esto último, es requerida una herramienta capaz de vin-

cular estos desarrollos eficientemente, de forma de lograr una adecuada estimación

de los estados y parámetros del sistema, y particularmente del SoC y del SoH.

Teniendo en consideración los mencionados aspectos, en este caṕıtulo se realiza

la formalización de una metodoloǵıa de estimación de parámetros para MANC, ba-

sada en las técnicas previamente descritas. Esta, vincula particularmente los RLS

con factor de olvido, con los diferenciadores por MD. A partir de las principales

particularidades de estos sistemas, se proponen soluciones espećıficas para abordar

los aspectos más relevantes, según el tipo de aplicación considerado y la clase de

sistema de almacenamiento utilizado.

7.1. Recapitulación del problema

Seŕıa ideal, poder emplear los sistemas de almacenamiento sin hacer reparos en

aspectos relacionados con la carga o el deterioro de los módulos. Sin embargo, los

MANC distan considerablemente de ser dispositivos ideales, y es necesario emplear

métodos de estimación indirectos capaces de proveer medidas de los SoC y SoH.

A continuación se realiza una breve recapitulación del método propuesto, y luego

son discutidas las particularidades de cada subsistema que lo compone.

• En primer lugar, la propuesta realizada en esta tesis, consta de combinar

diferentes algoritmos. Por un lado, se emplean algoritmos de diferenciación

por MD, capaces de proveer una estimación en tiempo finito de los estados
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del sistema descrito en la FCGF, lo cual ha sido presentado en el Caṕıtulo 4.

Esto es especialmente útil puesto que provee una salida auxiliar del sistema

la cual es lineal en los parámetros.

• Luego, a partir de esta última, es posible conformar un regresor lineal utili-

zando información de la salida y la entrada del sistema, pero adicionalmente

de sus derivadas. Dicho regresor puede ser empleado en una amplia varie-

dad de métodos de estimación, para proveer los parámetros del sistema. Esto

último ha sido discutido en el Caṕıtulo 5. En el presente caṕıtulo, los aportes

se enfocan en el método RLS con factor de olvido continuo.

• Para garantizar la convergencia de los resultados de la estimación, debe

garantizarse la PE (ver Caṕıtulo 6). Esta es una herramienta que puede ser

empleada como un elemento de diseño a la hora de determinar el modelo del

sistema, y simultáneamente provee información fundamental para evaluar la

convergencia de los algoritmos de estimación.

• Una vez que se dispone tanto de los parámetros como de los estados del siste-

ma, es posible realizar una evaluación del mismo, a partir de la construcción

de ı́ndices para la medición del SoH o de una inferencia del SoC. Esto fue

presentado en el Caṕıtulo 3.

7.2. Metodoloǵıa de estimación en tiempo real

para MANC

En esta sección es presentada una metodoloǵıa, la cual permite vincular los

desarrollos parciales presentados hasta el momento. Esta es entonces, fundamental

para lograr combinar efectivamente los algoritmos de observación y estimación,

logrando simultáneamente resultados validados de los parámetros de los modelos

adoptados.

7.2.0. Paso 0: determinación de la convergencia de los di-

ferenciadores por MD

El primer paso para realizar la estimación de los elementos del sistema, es

el de contar con los estados del sistema en la FCGF. Para esto, se requiere de

poder determinar, a partir de qué momento se cuenta con información fehaciente

de las salidas, entradas y derivadas del sistema. Una vez que se cuenta con esta

información, es posible conformar el regresor lineal, y posteriormente realizar la

estimación de parámetros del modelo adoptado. Puede observarse entonces, que

la convergencia de los algoritmos de diferenciación no se encuentra relacionada
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con la convergencia del estimador de parámetros, puesto que sólo depende de los

valores de las tensiones y corrientes del sistema.

Por un lado, para garantizar la convergencia de los algoritmos de diferenciación

se requiere de poder determinar una cota de Lipschitz para la derivada de mayor

orden deseada. Como ha sido discutido en caṕıtulos anteriores, esta es una cota

factible de encontrar, como es descrito a continuación.

7.2.0.1. Cota de Lipschitz para los diferenciadores

Para ajustar las cotas de Lipschitz de los diferenciadores, es factible recurrir a

diferentes métodos, siendo el más práctico de ellos el de aproximaciones por ensayo

y error. Sin embargo, un método práctico para hallar fácilmente las ganancias

adecuadas utilizando perfiles estandarizados de corrientes y tensiones, parte de

analizar la última ecuación de los diferenciadores SMD. en el caso de desear obtener

la derivada de hasta orden n:

µ̇n = −λ0Lsign(µ0 − (f(t))) = −1,1Lsign(µ0 − (f(t))) (7.1)

donde λ0 = 1,1 µ0 es una estimación de f(t) y µ̇n es una estimación de la derivada

n+1 de f(t), la cual teóricamente f(t)(n+1) < L. Por lo tanto, para realizar el

ajuste de la cota de Lipschitz, se propone dar un valor inicial alto a L y filtrar la

Ecuación (7.1) para medir una aproximación de µ̇n = ν:

ν̇ = 200(µ̇n − ν) (7.2)

Esto permitiŕıa visualizar la evolución de µ̇n a partir de los datos emṕıricos que se

posean. A modo de ejemplo, se presenta la Figura 7.1, empleada para calcular L

para realizar el ajuste de un diferenciador SMD, para obtener la segunda derivada

del perfil de corriente presentado en la Figura 7.1.a. En la imagen 7.1.b puede

observarse el cálculo de la Ecuación (7.1) utilizando L = 1000, donde se evidencia

que sin el filtrado, se producen oscilaciones entre ±1,1L, y no es posible a partir

de esta inferir un valor para L. Sin embargo en la Figura 7.1.c, puede observarse

la evolución aproximada de µ̇2 a partir de donde es posible deducir que un valor

aproximado para L podŕıa ser de aproximadamente 400.

7.2.0.2. Tiempo de convergencia de los diferenciadores

Otro aspecto crucial para garantizar el buen uso de las estimaciones de las

derivadas de corrientes y tensiones, es el de garantizar la convergencia y perma-

nencia de los diferenciadores en la superficie de deslizamiento. En lo que respecta al

tiempo de convergencia, el mismo depende del error inicial y no existe un método

teórico para asegurar a partir de qué instante los diferenciadores han convergido.
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(a)

(b)

(c)

Figura 7.1: Ejemplo ilustrativo para la determinación de la cota de Lipschitz. a)
Corriente empleada (Perfil estandarizado PCA). b) Evolución de la Ecuación (7.2)
(µ̇2). c) Estimación de la derivada tercera de f(t) a partir de ν.

Por lo tanto, se recurre a un método práctico, basado en el estudio de la superficie

de deslizamiento, como es descrito a continuación. Asumiendo que se desea estimar

las derivadas de una función f(t), y sólo se conoce la señal medida, y su estima-

ción f̂(t). A partir de computar σ = f(t)− f̂(t) y de evaluar cuánto permanece al

rededor de cero, puede determinarse la convergencia de los diferenciadores.

Para realizar esta aproximación, debe evaluarse el nivel de ruido contenido en el

sistema, puesto que como ha sido definido en el Caṕıtulo 4, en las secciones 4.4.1 y

4.4.2, la banda de error a la cual convergen los SMD depende del ruido contenido en

la señal a diferenciar, de la cota de Lipschitz empleada y de parámetros de diseño

del estimador. En particular, el error cometido en la estimación de la derivada de

orden cero en los FSMD está acotado por:∣∣∣f̂(t)− f(t)
∣∣∣ ⩽ α0ϵ0 (7.3)

En términos prácticos, esto implica que en ausencia de ruido, la banda de error

tiende a cero. Sin embargo, al aparecer ruido en las mediciones, es necesario de-

terminar emṕıricamente la banda de error a la cual convergen los diferenciadores.

En la Figura 7.2, puede observarse el proceso de convergencia inicial de un juego

de FSMD para obtener la derivada de una función f(t) = 0. Puede notarse que una

vez que convergen, el error permanece inicialmente alrededor de cero. Sin embargo,

al incluir un salto de tipo escalón en la función f(t) en t = 1s, dado que no es
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posible garantizar la convergencia de los diferenciadores (dado que no existiŕıa

una cota de Lipschitz), los mismos atraviesan un nuevo peŕıodo transitorio, en el

cual las señales estimadas no son representativas del comportamiento de la señal

f(t). En términos prácticos entonces, se debe medir el error alrededor de cero, y

evaluar si en algún momento las señales del diferenciador no son confiables para

ser utilizadas en la estimación de parámetros.

Alternativamente, existen otros esquemas de diferenciación que podŕıan ser

empleados, para los cuales el tiempo de convergencia puede ser conocido a priori.

Sin embargo estos métodos, se encuentran por fuera del alcance de esta tesis.

Luego, una vez que es posible garantizar la confiabilidad de las señales extráıdas

de los diferenciadores, es posible avanzar al paso siguiente.

(a)

(b)

(c)

Figura 7.2: Error en la convergencia inicial de los SMD. Imagen ilustrativa.

7.2.1. Paso 1: estimación en pausa

Una vez que se cuenta con las derivadas de las corrientes y tensiones del MANC,

es posible conformar un regresor lineal, de acuerdo con el orden del modelo prede-

finido. Para los MCE estudiados hasta este punto, han sido propuestos regresores

lineales de la forma:

a) φ(t) =

[
İ

I

]
b) φ(t) =


Ï

İ

I

vm

 (7.4)
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donde el caso a) es el regresor lineal empleado para estimar los parámetros de un

MCE de orden 1 (generalmente para SC), y rećıprocamente el caso b) se emplea

para estimar los parámetros de un MCE de orden 2 (tales como BL y BFRV).

En este punto es menester realizar la siguiente aclaración: en sistemas lineales

de orden n, es sencillo demostrar que el número de parámetros a estimar son

2n+1, y por lo tanto, para MCE de orden 1, el regresor lineal debeŕıa contener tres

elementos; y similarmente para MCE de orden dos, cinco elementos. Sin embargo,

en los modelos estudiados se ha asumido que las pérdidas son nulas, de forma que

toda la carga que ingresa al MANC permanece alĺı. En otras palabras, el sistema

controlado por corriente posee una constante de tiempo conocida, dado que la

matriz A posee siempre un autovalor igual a cero, lo cual ocurre debido a que la

resistencia eléctrica en paralelo con Cp, la cual representa las pérdidas del modelo,

tiene un valor tendiente a infinito.

Como será indicado más adelante, es posible conformar un regresor de mayor

orden para intentar estimar las pérdidas del sistema, y obtener información de

todos los parámetros del modelo. Sin embargo, debido a que las constantes de

tiempo relacionadas con la autodescarga de estos sistemas es del orden de varias

horas, o incluso d́ıas, la cota para el tiempo de convergencia de la estimación

también se agranda.

Una vez que ha sido decidido el método de estimación a emplear, se procede

con la inicialización de las variables requeridas por el mismo. En esta sección,

es empleado el RLS con factor de olvido presentado en la sección 5.3.1.2. Para

comenzar con el proceso de estimación, las matrices auxiliares del RLS, son con-

formadas de acuerdo al número de parámetros deseados e inicializadas en cero.

Similarmente, es necesario inicializar las condiciones iniciales para los parámetros

estimados θ̂. Luego, es factible comenzar el proceso recursivo para el cómputo de

las variables de las ecuaciones (5.19.2) y (5.19.3) rescritas aqúı por conveniencia:

Ṙ(t) = −qR(t) +φ(t)φ⊺(t) (7.5.1)

ṙ(t) = −qr(t)−φ(t)η(t) (7.5.2)

esto permite comenzar a realizar una evaluación de λmin (R(t)), para determinar

la PE del estimador recursivo utilizado. Debido a que la PE es necesaria para

validar los resultados de la estimación, es fundamental realizar la estimación sólo

cuando esta pueda ser garantizada. Por lo tanto, es definido un umbral λT (T de

threshold), empleado para definir si es plausible estimar, o no. Este es conocido

en esta tesis como umbral de estimación.

Siempre que λmin (R(t)) < λT , la estimación es pausada. En esta situación, los

parámetros brindados por el estimador permanecerán constantes. Esto es logrado

manteniendo la matriz G en cero, dado que la actualización de los parámetros
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estimados en el RLS propuesto depende de:

˙̂
θ(t) = −G(t)

[
R(t)θ̂(t) + r(t)

]
(7.6)

En la Figura 7.3 puede visualizarse este paso del proceso de estimación en

los instantes t0-t1, y t2-t3. Puede observarse además como durante este proceso

continúa la evaluación de λmin(R) y el parámetro estimado permanece constante.

7.2.2. Paso 2: comienzo del proceso de estimación

Continuando con el análisis presentado en la subsección anterior, se estaŕıa en

condiciones de comenzar la estimación si λmin (R(t)) > λT . Sin embargo, emṕıri-

camente fue encontrado que es conveniente definir una ventana de histéresis, y co-

menzar la estimación cuando λmin (R(t)) ⩾ λON > λT . Los motivos que sustentan

el uso de un umbral para comenzar la estimación son múltiples, pero fundamen-

talmente, estimar con bajos niveles de persistencia podŕıa llevar a la aparición del

fenómeno conocido como bursting [180], el cual se presenta como oscilaciones en

los resultados de estimación pudiendo incluso llevar el sistema a inestabilizarse.

(a)

(b)

(c)

Figura 7.3: Ilustración de los pasos 2 y 3 del proceso de estimación con evaluación
de λmin(R).

Para activar la estimación, es restablecido el valor de G en su valor nominal.

En esta etapa, el λmin (R(t)) es evaluado, y la estimación continúa siempre que

el mismo se encuentre por sobre el umbral λT , como puede ser visualizado en los

instantes t1 − t2 y t3 en la Figura 7.3. Mientras el proceso de estimación continúe

en marcha, es posible medir el tiempo de estimación, y validar las estimaciones
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P. Fornaro Tesis de Doctorado

una vez transcurrido el tiempo de convergencia del estimador. Se recuerda que la

cota superior para el tiempo de convergencia del estimador depende, de a cuerdo

en lo presentado en el Caṕıtulo 5 en la Sección 5.4 del valor de umbral adoptado, y

de la ganancia de G. En el caso de emplear el RLS con factor de olvido y ganancia

variable, la cota para Te es:

Te ⩽ nττ =
nτ

k̄G
(7.7)

la cual depende sólo del valor de ganancia asignado a la matriz G(t), y del número

de constantes de tiempo nτ .

En otras palabras, siempre que el proceso de estimación continúe por un tiempo

de estimación mayor a Te es posible garantizar la convergencia de los resultados de

estimación. Posteriormente, y siempre que se cuente con estimaciones validadas,

es posible emplear estas últimas para actualizar las estimaciones de los estados

del modelo, aśı como para la obtención de los estados SoC y SoH, de acuerdo con

lo presentado en el Caṕıtulo 3. Sin embargo, para poder realizar esto último, es

necesario resolver la transformación que lleva los elementos θi a los elementos del

MCE, es decir, capacidades y resistencias. En ĺınea con esto último, a continuación

se emplean MCE de segundo orden para las BL y BFRV, y MCE de primer orden

para los SC. Los parámetros de este modelo pueden ser lentamente variantes,

puesto que el estimador propuesto es capaz de seguir dichas variaciones.

7.2.3. Paso 3: transformación de los elementos del MCE

Como ha sido introducido en los Caṕıtulos 4 y 5, al aplicar la transformada

de Fliess para describir al sistema como una cadena de integradores, es posible

a) b)

Figura 7.4: Modelo de circuito eléctrico de primer y segundo orden.

obtener una salida auxiliar lineal en los parámetros, lo que posibilita obtener

estimaciones para dichos parámetros. A continuación son presentadas las trans-

formaciones requeridas para recuperar los elementos eléctricos del sistema, puesto

que de forma general, los parámetros estimados son combinaciones algebraicas de
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las resistencias y capacidades del modelo.

Adicionalmente, es brevemente elaborada la justificación que permite emplear

estas transformaciones aún cuando todos los parámetros del MCE son modelados

como lentamente variantes. A continuación es presentado el desarrollo realizado

para un MCE de segundo orden para BL y BFRV y un MCE de primer orden

para un SC, puesto que estos son los modelos más comúnmente empleados para

la estimación de parámetros en tiempo real.

7.2.3.1. MCE variante en el tiempo para un SC

Para el MCE presentado en la Figura 7.4.a, asumiendo que xp es la TCA, que

vm es la tensión medida en bornes del módulos, y que la corriente I es la acción

de control del sistema, entonces:

{
ẋp = I/Cp(t)

vm = xp + I rΩ(t)

(7.8.1)

(7.8.2)

Luego, es posible calcular la derivada de la salida vm := z1 para llevar el sistema

a la FCGF, de donde surge:

{
ż1 = I (1/Cp(t) + ṙΩ(t)) + İrΩ

vm = z1

(7.9.1)

(7.9.2)

por lo que, conformando el regresor lineal con la corriente y su derivada (a partir

de la ecuación (7.9.1)), los parámetros a estimar son ahora:

θ1(t) = 1/Cp(t) + ṙΩ(t) (7.10.1)

θ2(t) = rΩ(t) (7.10.2)

Puede evidenciarse que si la resistencia serie del modelo experimenta una va-

riación constante, entonces existirá un sesgo en la estimación de la capacidad del

sistema. La amplitud del mismo depende, de la velocidad de variación de la re-

sistencia, y del valor de la capacidad a estimar. Por lo general, las variaciones de

resistencias esperadas se encuentran en el rango de milésimas de miliohms, por

lo que en condiciones normales no se encuentran grandes desviaciones respecto a

los valores de capacidad Cp estimada. Por otro lado, se destaca que la estimación

de la resistencia serie no posee sesgo. Como resultado, seŕıa posible obtener la

estimación de los elementos del MCE del SC a partir de:

Ĉp(t) ≈ 1/θ̂1(t) (7.11.1)

r̂Ω(t) = θ̂2(t) (7.11.2)

Página 137 Caṕıtulo 7
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7.2.3.2. MCE variante en el tiempo para BL y BFRV

De forma análoga a lo expresado en la sección anterior, es presentada la trans-

formación para obtener los elementos del MCE a partir de los parámetros esti-

mados, considerando adicionalmente, el hecho de que estos puedan ser variantes

en el tiempo. Para el MCE de orden dos presentado en la Figura 7.4.b, es posible

determinar las ecuaciones dinámicas variantes en el tiempo:



ẋ = Ax+BI =[
ẋp

ẋ2

]
=

[
0 0

0 −1/(r2(t)C2(t))

][
xp

x2

]
+

[
1

Cp(t)
1

C2(t)

]
I

y =Cx+DI =
[
1 1

] [xp
x2

]
+
[
rΩ(t)

]
I

(7.12.1)

(7.12.2)

Es posible observar que la matriz C no depende de elementos variantes en

el tiempo, lo cual simplifica el desarrollo presentado a continuación. En primer

lugar, considerando la variación temporal de los parámetros, al tomar la primer y

segunda derivada de forma de expresar el sistema en la FCGF, puede encontrarse:


ż1 = z2

ż2 = Ïθ1(t) + İθ2(t) + Iθ3(t) + z2θ4(t)

y = z1

(7.13.1)

(7.13.2)

(7.13.3)

donde los elementos θi con i = 1, 2, 3, 4 tienen la siguiente forma:

θ1(t) = rΩ(t) (7.14.1)

θ2(t) =
1

Cp(t)
+

1

C2(t)
+ ṙΩ(t) +

1 + ˙(C2r2)

C2r2
(7.14.2)

θ3(t) = − 1

C2
2r2

+
1 + ˙(C2r2)

C2r2

[
1

C1

+
1

C2

+ ṙΩ

]
+ r̈Ω − Ċp

C2
p

− Ċ2

C2
2

(7.14.3)

θ4(t) = −1 + ˙(C2r2)

C2r2
(7.14.4)

Asumiendo que los elementos del sistema son lentamente variantes, entonces

es posible despreciar los términos relacionados con la variación temporal de las

derivadas de los parámetros. Si bien esto último no es evidente de las expresio-

nes (7.14), los resultados de estimación del Caṕıtulo 8 respaldan esta hipótesis.

Teniendo estos últimos aspectos en consideración, surge que los valores para los

elementos del MCE de orden dos para BL y BFRV pueden hallarse como:

rΩ(t) = θ1(t) (7.15.1)
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r2(t) ≈ −θ2(t) + θ1(t)θ4(t) + θ4/θ3(t)

θ4(t)
(7.15.2)

Cp(t) ≈ −θ4
θ3

(7.15.3)

C2(t) ≈ − 1

θ2(t) + θ1(t)θ4(t) + θ4/θ3(t)
(7.15.4)

Las expresiones presentadas en las ecuaciones (7.14) permiten determinar cotas

para la máxima variación temporal de los parámetros del MCE, independientemen-

te del tipo de algoritmo de estimación utilizado. Es decir, incluso con un algoritmo

de estimación ideal, capaz de obtener los elementos del regresor, las expresiones

para recuperar los elementos del MCE sólo serán exactas al considerar la variación

temporal de los elementos del modelo. Por lo tanto, ha quedado en evidencia que

al llevar el sistema a la FCGF, es fundamental evaluar cuidadosamente el com-

portamiento esperado para los elementos del modelo, de forma de evitar sesgos en

los resultados de las estimaciones.

7.2.4. Paso 4: pérdida de persistencia e inyección de señales

persistentes.

Los pasos anteriormente descritos, pueden ser aplicados siempre que el regresor

sea lo suficientemente persistente. Como ha sido explicitado y discutido a lo largo

del Caṕıtulo 6, los motivos que llevan a la pérdida de la persistencia son numerosos.

Sin embargo, si se cuenta con un modelo elegido adecuadamente, es plausible

indicar que la pérdida de persistencia es debido a la falta de contenido armónico

en la demanda de potencia de los MANC. En condiciones normales, es deseable

que el perfil de demanda sea lo suficientemente persistente el tiempo necesario

para garantizar la validez de los parámetros estimados. Sin embargo, debido a la

naturaleza fluctuante de las demandas de potencia, pueden existir peŕıodos en los

cuales la PE caiga. Si esto ocurre, el proceso de estimación regresa al Paso 2, y

la estimación es mantenida en pausa, siempre que λmin (R(t)) < λON .

Teniendo esto en consideración, surge la pregunta de si es posible realizar

alguna acción cuando λmin (R(t)) < λON durante largos peŕıodos, es decir, cuando

no se cuenta con información actualizada de los parámetros del sistema, debido a

que no es posible estimar.

Particularmente en aplicaciones de tipo estacionarias, cuando se cuenta con

conexión a red, es posible realizar la inyección de señales persistentes en el perfil

de corriente de los MANC. Esto es realizado mediante un intercambio de enerǵıa

entre la red y el sistema de almacenamiento, sin afectar la demanda de potencia de

la carga. En estas condiciones, debe diseñarse un perfil de corriente adecuado para

lograr activar el proceso estimación, y luego mantener el mı́nimo autovalor de R(t)
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por encima del umbral λmin (R(t)) > λT durante un peŕıodo lo suficientemente

largo como para validar la estimación de parámetros del sistema.

Las señales t́ıpicamente utilizadas para realizar la estimación de parámetros

son del tipo pseudo-aleatorias. Estas son ondas de tipo cuadradas, es decir que

alternan entre un valor positivo y negativo, como puede observarse en la Figura 7.5.

Estas son secuencias periódicas, por lo cual es posible elegir el peŕıodo de la misma

de acuerdo al rango de frecuencias que se desea excitar en el sistema. Debido a que

las señales de tipo cuadradas no son recomendadas para ser utilizadas en sistemas

de almacenamiento, y a las limitaciones de los diferenciadores, es recomendable

filtrar las señales de referencia generadas. Alternativamente, también pueden ser

empleadas sinusoides de distinta frecuencia, o señales diseñadas ad-hoc.

Figura 7.5: Ilustración de una señal pseudo-aleatorias filtrada.

7.2.5. Paso 5: estimación de los estados del sistema de al-

macenamiento

Una vez que se cuente con parámetros adecuadamente validados, es posible

utilizarlos para realizar la estimación de los estados eléctricos del modelo (como

por ejemplo la TCA), aśı como para inferir los estados SoC y SoH a través de los

procedimientos descritos en el Caṕıtulo 3.

Mediante la conjunción de los pasos previamente descritos, queda definida la

metodoloǵıa de estimación en tiempo real para sistemas de almacenamien-

to. Para su correcta aplicación, es necesario tener en consideración los aspectos

relacionados con el sistema en el cual se emplea. Por ejemplo, en el caso de apli-

caciones móviles, no seŕıa posible efectuar la inyección de una señal persistente

cuando el VE se encuentra en movimiento. Un diagrama en bloques de la metodo-

loǵıa planteada, que condensa los pasos del 0 al 5, detallados previamente puede

ser observado en la Figura 7.6.

Debe remarcarse que el diagrama en bloques es ilustrativo, y es presentado

para orientar al lector en el seguimiento de los pasos, pero el proceso de esti-

mación y vinculación de las variables no es lineal. Múltiples tareas son realizadas
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simultáneamente, tales como la evaluación del mı́nimo autovalor deR(t). También,

puede notarse que es asumido que los diferenciadores por MD proveen estimacio-

nes válidas de las derivadas de las corrientes y tensiones durante todo el proceso

de estimación. Sin embargo, en caso de detectar que los diferenciadores salen de

su superficie de deslizamiento, la estimación debe pausarse, y las ecuaciones (7.5)

reinicializadas en cero. Esto último, se realiza para evitar estimar con variables no

válidas en el regresor.

Paso 0:
Inicialización

Paso 1:
Estimación en pausa

Paso 2:
Estimación activada

Paso 3:
Obtención de los

parámetros eléctricos

Paso 4:
Inyección de señales

persistentes

Paso 5: obtención
de los estados

del MCE

Convergencia de los
diferenciadores

Si

Si

Si

Si
Si

No

No

No

No

No

Validación

Extenso tiempo de
estimación

Figura 7.6: Esquema ilustrativo de la metodoloǵıa de estimación diseñada.

7.3. Algunos aspectos prácticos

El ajuste de la metodoloǵıa de estimación presentada, depende de los aspectos

relacionados con la aplicación en la cual sea empleada. Por lo tanto, el ajuste

de: el tiempo de convergencia de los diferenciadores, los umbrales de persistencia

establecidos, los parámetros del estimador empleado, etc., se deben realizar de

acuerdo a un estudio emṕırico de los resultados obtenidos.
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7.3.1. Acondicionamiento de corrientes y tensiones

Entre los aspectos mas relevantes a destacar, se incluye la necesidad de fil-

trar las variables de corriente y tensión de los MANC. Si bien aún no han sido

abordados los aspectos relacionados con la implementación de estos algoritmos,

es necesario realizar un adecuado acondicionamiento y filtrado de las señales re-

levadas con el objeto de evitar alliasing en las señales relevadas. A partir del

estudio de la PE en el Caṕıtulo 5, queda en evidencia que el filtrado no debeŕıa

deteriorar (teóricamente) la PE de las señales relevadas. Sin embargo es necesario

considerar cuidadosamente qué tipo de filtro son utilizados. Adicionalmente, un

adecuado acondicionamiento de las señales medidas, relaja los requerimientos de

los diferenciadores por MD. En particular, cuando el ruido se encuentra en alta

frecuencia, ha sido demostrado que los diferenciadores son capaces de rechazar

estas componentes.

7.3.2. Reducción de chattering de los diferenciadores

Los diferenciadores por MD, no son algoritmos ideales, sino que generan un

ruido de alta frecuencia, comúnmente llamado chattering, el cual aparece como

resultado de la implementación de las funciones tipo signo, cuando la velocidad

de conmutación es finita. En otras palabras, dado que no es posible conmutar a

velocidad infinita, este fenómeno se presenta en las estimaciones de las corrientes,

tensiones y derivadas, e indefectiblemente afecta a los resultados de la estimación

de parámetros. Por lo tanto, si se desea reducir el nivel de chattering presente en

el regresor lineal, también es factible considerar realizar el filtrado de las variables

que conforman al regresor lineal. Esto último, prestando especial atención a no

comprometer en exceso el nivel de PE del regresor. Adicionalmente, de acuerdo

a lo discutido en [139], realizar el filtrado de las variables del regresor lineal no

debeŕıa afectar la estimación de parámetros constantes o lentamente variantes.

Otras alternativas, incluyen evaluar el uso de diferentes algoritmos de diferen-

ciación. Han sido recientemente desarrollados algoritmos de diferenciación por MD

con ganancia variable, de forma de lograr reducir el nivel de chattering presente

en las estimaciones sin perjudicar la precisión de los mismos [192].

7.3.3. Análisis de los resultados de estimación

Los algoritmos de estimación, deben ser capaces de rechazar el contenido espu-

rio en las señales utilizadas para conformar al regresor. En función de lo presentado

en las subsecciones anteriores, estos pueden ser tanto contenido espurio conteni-

do en las señales de corrientes y tensiones, como ruido artificialmente generado

en el proceso de diferenciación. Siempre que la relación señal/ruido sea buena,
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los algoritmos clásicos de estimación son capaces de rechazar estos contenidos in-

deseados. Sin embargo, dependiendo del tipo de ruido incluido en las señales a

utilizar, será posible visualizar diferentes resultados, y cómo distintas estrategias

de estimación o diferenciación poseen diferentes virtudes. En el caso particular

del RLS, el factor de olvido posee un papel fundamental en el rechazo a señales

espurias en las mediciones. Considerar ventanas de olvido más amplias tiende a

reducir la susceptibilidad del estimador a los contenidos indeseados.

A pesar de la capacidad de rechazo al ruido del método de estimación em-

pleado, los resultados de estimación obtenidos de forma continua, no son nece-

sariamente representativos de las variaciones de los parámetros del sistema. Por

lo tanto, realizar un filtrado de las variables de salida del proceso de estimación

también es una estrategia adecuada. En otras palabras, dado que los parámetros

del sistema debeŕıan poseer un tipo de variación lenta, es buena práctica filtrar los

resultados parciales de estimación, para evaluar su variación en un amplio rango

de funcionamiento.

7.3.4. Notas sobre la metodoloǵıa presentada

La metodoloǵıa desarrollada en este caṕıtulo, permite llevar a cabo las esti-

maciones para un único sistema de almacenamiento, y habiendo adoptado para el

mismo un único MCE. Sin embargo, podŕıa correrse en paralelo otro proceso de es-

timación, configurado con diferentes parámetros, de forma de obtener información

de otros elementos de los MANC, tal y como es el caso del nivel de auto-descarga

en los sistemas de almacenamiento.

A su vez, podŕıan incorporarse en este esquema diferentes métodos de esti-

mación de parámetros, algunos de los cuales fueron brevemente discutidos en el

Caṕıtulo 5, y evaluarse el desempeño de los distintos esquemas de estimación,

utilizando el mismo regresor lineal.

Por otro lado, puede destacarse que si la única medida de tensión disponible en

un MANC es la tensión en bornes de los módulos, no tiene caso intentar estimar

parámetros internos de las celdas, puesto que seŕıan inaccesibles. Simultáneamente,

realizar una estimación del SoH o SoC para cada celda de almacenamiento puede

ser en muchos casos impráctico. Sin embargo, en caso de disponer medidas de las

tensiones y corrientes individuales de celdas, podŕıa emplearse el método propuesto

para cada una de las celdas que componen los módulos.

7.3.5. Determinación de los umbrales λON y λT

Los umbrales de estimación, deben decidirse a partir de un estudio del compor-

tamiento del sistema. Puntualmente en el Caṕıtulo 6, fueron presentados distintos

perfiles de potencia para aplicaciones estacionarias y móviles. Empleando estos
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últimos, junto con algún modelo predefinido para los MANC, es posible realizar

un estudio de los valores esperados para el mı́nimo autovalor de R(t). Vale la

pena mencionar, que alternativamente, podŕıa evaluarse el número de condición

de R(t), pero fue encontrado que la disminución de λmin(R(t)) es más rápida que

la de λmax(R(t)) por lo cual emplear el mı́nimo autovalor es más conservativo.

Emplear un umbral de estimación λON bajo, no es un inconveniente siempre que

las condiciones de persistencia puedan ser garantizadas. Sin embargo, la selección

de un umbral de estimación elevado podŕıa significar no contar con estimaciones,

lo cual es particularmente problemático en aplicaciones de tipo vehicular.

7.4. Resumen

En este caṕıtulo fue presentada una metodoloǵıa desarrollada para llevar a cabo

eficientemente la estimación de parámetros y estados de MANC. Esta, posee el

principal objetivo de vincular los procesos de estimación de parámetros y estados.

La misma ha sido presentada como una serie de pasos, en los cuales han sido

considerados diversos aspectos prácticos de los algoritmos empleados.

En primer lugar, comenzando por los algoritmos de diferenciación por MD,

fueron abordados aspectos relacionados con la evaluación de la convergencia de

los mismos. Conocer en qué momento estos convergen, es esencial para conformar

el regresor lineal y comenzar con el proceso de estimación.

En segundo lugar respecto al algoritmo de estimación de parámetros, fueron

estipuladas las condiciones requeridas para llevar a cabo el proceso de estimación,

a partir de consideraciones relacionadas con el nivel PE. Simultáneamente, esto

permite garantizar la validez de los resultados de estimación obtenidos, lo cual es

fundamental para extraer posteriormente, mediciones fehacientes de los estados

SoC y SoH.

La metodoloǵıa desarrollada en este caṕıtulo es genérica, en el sentido de que

los múltiples parámetros de ajuste de la misma dependen en última instancia

de la aplicación en la cual sea utilizada. Teniendo esto en consideración, han

sido desarrollados los pasos requeridos para emplear esta herramienta tanto en

aplicaciones móviles como estacionarias. Una vez formalizada esta metodoloǵıa, es

factible realizar en el próximo caṕıtulo, la presentación de los principales resultados

obtenidos en el marco de esta tesis.
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Principales resultados

La metodoloǵıa de estimación presentada en el caṕıtulo anterior, puede apli-

carse en una amplia variedad de sistemas de almacenamiento. En particular, en

este caṕıtulo son presentados los principales resultados obtenidos en aplicaciones

móviles y estacionarias, para las cuales son empleados como sistemas de almace-

namiento BL, SC y BFRV.

Los resultados se encuentran organizados de la siguiente manera. Por un lado

se realiza una presentación de los mismo para aplicaciones móviles y por otro, para

aplicaciones estacionarias. En aplicaciones estacionarias son consideradas única-

mente BFRV, y en aplicaciones móviles SC y BL. En cada sección es presentado

el perfil de corriente considerado, luego los resultados de estimación de parámetros

de los modelos adoptados, y finalmente la evaluación de los estados SoC y SoH.

En último lugar, son brevemente discutidos los estudios realizados para com-

parar las estimaciones obtenidas empleando diferentes esquemas de diferenciación

por MD. Complementariamente, empleando los algoritmos de estimación desarro-

llados en el marco de esta tesis, son presentados los resultados parciales obtenidos

para la estimación de parámetros en pacientes ventilados mecánicamente, y en

modelos electroqúımicos de sistemas de almacenamiento.

8.1. Estimación de parámetros en aplicaciones

móviles

Recapitulando algunos aspectos presentados en caṕıtulos anteriores, a conti-

nuación se resume la problemática de la estimación de parámetros de sistemas de

almacenamiento empleados en aplicaciones móviles. En primer lugar, contar con

una adecuada caracterización de los MANC es fundamental para garantizar tanto

los requerimientos de velocidad y aceleración del veh́ıculo como la seguridad de

los usuarios. Adicionalmente, realizar un seguimiento del SoH de los sistemas de

almacenamiento es primordial en aras de maximizar la eficiencia en el uso de estos
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sistemas.

a) b)

Figura 8.1: Modelos de circuito eléctrico empleados. a) MCE para SC. b) MCE
para BL.

Por otro lado, no se cuenta en la actualidad con un gran caudal de datos

relacionados con el envejecimiento de los MANC en aplicaciones vehiculares. La

amplia mayoŕıa de los estudios realizados para evaluar las variaciones de paráme-

tros internos de los MANC con el envejecimiento, son realizados en condiciones

controladas de laboratorio, lo cual no permite emular las condiciones reales de ope-

ración de estos módulos. Es por esto último, que contar con métodos que permitan

caracterizar a los sistemas de almacenamiento en tiempo real, es fundamental pa-

ra evaluar el desempeño de las estrategias de control utilizadas, aśı como también

realizar análisis de cómo las condiciones reales de operación afectan a los sistemas

de almacenamiento.

8.1.1. Caracteŕısticas de los sistemas de almacenamiento

Dado que los VE utilizan en una amplia mayoŕıa BL, y alternativamente SC,

en esta sección se considera un SH conformado por estas dos tecnoloǵıas de al-

macenamiento (Observar Figura 8.2). Es asumido que se posee un único banco de

SC y cuatro módulos de BL con idénticas caracteŕısticas nominales. Si bien los

SC con empleados como sistema auxiliar en una amplia variedad de aplicaciones

de electrónica (notebooks, tables, teléfonos celulares, etc.) su uso en aplicaciones

vehiculares es menos frecuente. Sin embargo, las ventajas que podŕıa traer apa-

rejada su inclusión son considerables, de acuerdo a lo discutido en el caṕıtulo 2

de esta tesis. Sucintamente, mediante la combinación de diferentes tecnoloǵıas de

almacenamiento, es posible mejorar el desempeño del sistema, y aumentar su vida

útil.

Para realizar una evaluación de los resultados del proceso de estimación, en

principio es considerada una planta por simulación, conformada modelando a los

MANC con MCE con parámetros variantes en el tiempo e incluyendo una variación

no lineal para la capacidad principal Cp. De esta forma, es posible disponer de
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Pack de baterías de Ión-Litio
Banco de 

supercapacitores

CC Bus

=
=

PSC PBL

=
=

Pcarga

Convertidor
CC/CC

Convertidor
CC/CC

Convertidor
CC/CA

=
Motor de AC

Figura 8.2: Esquema de conexión paralela indirecta para SC y BL en un VE.

los resultados del proceso de estimación aśı como de los parámetros reales del

modelo. Las variaciones de los parámetros del sistema son seleccionadas con el

Tabla 8.1: Parámetros nominales del modelo de banco de SC empleado.

Parámetros Valores

Capacidad nominal (CpN ) 8 F

Resistencia serie (rΩ) 0.01 mΩ

Tensión nominal del banco (VN) 430 V

Tabla 8.2: Parámetros nominales del modelo de BL empleado.

Parámetros Valores

Capacidad nominal (QN) 36 Ah

Resistencia serie (rΩ) 0.05 mΩ

Capacidad de polarización (C2) 70 F

Resistencia de polarización (r2) 0.065 mΩ

Tensión nominal por módulo (VN) 102 V

objetivo de evaluar el desempeño del estimador. Para esto se consideran variaciones

t́ıpicas en sistemas de almacenamiento (tales como la variación de la TCA con la

carga), aśı como variaciones at́ıpicas, o deterioros forzosos en los parámetros de

los MANC: saltos abruptos en los valores de las resistencias serie del modelo y

decaimiento constante de la capacidad de almacenamiento. Los valores nominales

de los parámetros de los sistemas empleados se encuentran listados en las Tablas

8.1 y 8.2. Estos se corresponden con los elementos de la Figura 8.1.
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8.1.2. Perfil de corriente y convergencia de los diferencia-

dores

En lo que respecta al perfil de corriente y caracteŕısticas del veh́ıculo empleado,

son utilizados los perfiles de potencia presentados en el Caṕıtulo 6 en la Sección 6.2.

En particular, en esta sección son presentados los resultados obtenidos empleado

el perfil UDDS de conducción vehicular, y son seleccionados los primeros 400

segundos del mismo. En la Figura 8.3 pueden observarse los perfiles de corriente

y tensión de un módulo de BL, y en la Figura 8.4 los perfiles resultantes para el

banco de SC.

(a)

(b)

Figura 8.3: Corriente y tensión en bornes de un módulo de BL.

(a)

(b)

Figura 8.4: Corriente y tensión en bornes del banco de SC.

Empleando estos perfiles, es posible hallar las cotas de Lipschitz necesarias pa-

ra garantizar la convergencia y permanencia de los diferenciadores utilizados, de
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acuerdo a lo presentado en la Sección 7.2.0. Los valores resultantes para los cuatro

diferenciadores requeridos pueden observarse en la Tabla 8.3. Para realizar las es-

timaciones de parámetros son requeridos dos diferenciadores para cada sistema de

almacenamiento, para realizar el cómputo de las derivadas de corriente y tensión.

Por otro lado, con la intención de enfocar los resultados presentados en el des-

Tabla 8.3: Cotas de Lipschitz para los diferenciadores empleados.

Parámetros Valores

Cota de Lipschitz de
...
v m para BL LBLV

320 [V/s3]

Cota de Lipschitz de
...
I para BL LBLI

750 [V/s3]

Cota de Lipschitz de v̈m para SC LSCV
350 [V/s2]

Cota de Lipschitz de Ï para SC LSCV
180 [V/s2]

empeño del sistema de estimación, las cotas de Lipschitz seleccionadas garantizan

que durante todo el peŕıodo de estimación se cumple φ̂(t) ≈ φ(t). En secciones

posteriores, son analizados algunos aspectos relevantes respecto a las caracteŕısti-

cas de los diferenciadores empleados. Utilizando los parámetros indicados para

(a)

(b)

(c)

Figura 8.5: Estimaciones de la corriente en bornes de un módulo de BL (I) y sus
derivadas de primer y segundo orden.

los diferenciadores, es posible realizar el cálculo de las derivadas de corrientes y

tensiones. Para el caso de los perfiles de un módulo de BL estas son presentadas en

las figuras 8.5 y 8.6. Por otro lado, las estimaciones de las derivadas de corriente

y tensión para el banco de SC pueden observarse en las figuras 8.7 y 8.8.

Página 149 Caṕıtulo 8
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(a)

(b)

(c)

Figura 8.6: Estimaciones de la tensión medida en bornes de un módulo de BL (vm)
y sus derivadas de primer y segundo orden.

(a)

(b)

Figura 8.7: Estimaciones de la corriente en bornes del banco de SC (I) y sus
derivadas de primer y segundo orden.

Caṕıtulo 8 Página 150
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(a)

(b)

Figura 8.8: Estimaciones de la tensión medida en bornes del banco de SC (vm) y
sus derivadas de primer y segundo orden.

8.1.3. Resultados de la estimación de parámetros eléctri-

cos del MCE en BL

Para estimar los parámetros de los MANC considerados, se asume que los

mismos se encuentran operando en un VE cuya velocidad de desplazamiento se

corresponde con el perfil de conducción UDDS. Adicionalmente, es empleada la

metodoloǵıa de estimación presentada en el Caṕıtulo 7, utilizando un RLS con

factor de olvido, sin ganancia variable y los diferenciadores FSMD. Este esquema,

ha sido empleado en los resultados obtenidos en [186].

En primer lugar, se enseñan los resultados obtenidos sin contenido espurio en

las señales de tensiones y corrientes del sistema, las cuales se han presentado en

la Figura 8.3. Empleando la configuración indicada, se obtienen los resultados

de estimación de parámetros presentados en la Figura 8.9. La ventana inicial de

aproximadamente 50s en la cual no se cuenta con estimaciones, se debe a la falta

de persistencia al comienzo del ciclo de conducción. En este caso, los parámetros

empleados para la configuración del estimador son:

qBL = 0,15

GBL = 3,95


1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1


donde el sub́ındice BL es empleado como indicativo del sistema de almacenamien-

to en el cual es empleado. Por otro lado, puede observarse en la Figura 8.10.a,
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 8.9: Resultados de estimación de parámetros de la BL sin ruido en las
mediciones de corriente y tensión.

la evolución del mı́nimo autovalor de R(t), y los valores seleccionados para λT

y λON . Para los valores utilizados, el tiempo de convergencia del estimador para

contar con parámetros validados es de aproximadamente 25 segundos, como puede

visualizarse en la Figura 8.10.b. Puede observarse que los parámetros estimados

convergen a los parámetros reales del modelo, con una velocidad mucho mayor que

la velocidad brindada por la cota Te. Esto se debe a que la cota utilizada es suma-

mente pesimista, habida cuenta de que no considera la evolución de λmin(R(t)),

sólo que este se encuentre por sobre el valor de umbral λT . En caso de que el valor

de Te resultante no sea apto para los requerimientos de la aplicación, esto puede

ser solucionado considerando mayores ganancias para G aśı como empleando el

método de ganancia variable, lo cual es discutido más adelante.

En la ventana de tiempo comprendida entre los 150 y 170 segundos, el veh́ıcu-

lo permanece estático, y la demanda de corriente tiende a cero (Observar figuras

8.3 y 8.10). Como resultado, se pierde persistencia, y el proceso de estimación es

pausado. Por lo tanto, en esta ventana los parámetros estimados permanecen cons-
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(a)

(b)

Figura 8.10: Análisis de la PE para el peŕıodo seleccionado. a) Evolución de
λmin(R(t)) y umbrales seleccionados. b) Peŕıodos de estimación y cota para la
convergencia de los parámetros.

tantes. Una vez que el veh́ıculo comienza a desplazarse nuevamente, la demanda

de potencia crece, y es factible continuar con la estimación.

(a)

(b)

Figura 8.11: Corriente y tensión en bornes de un módulo de BL.

Luego en una segunda etapa, es agregado ruido blanco filtrado, disponible

entre los elementos del software de simulación empleado (Matlab Simulink), y un

bloque de cuantización de los datos muestreados, para simular el efecto de poseer

un largo de palabra finito para la representación de las señales medidas. En este

caso se ha empleado un intervalo de cuantización de 1 ·10−3. Una porción de las

señales de corriente y tensiones resultante puede observarse en la Figura 8.11. Por

otro lado, los resultados de estimación pueden observarse en la Figura 8.12. En

esta puede observarse como a pesar del nivel de ruido contenido en las señales de

corrientes y tensiones, el estimador de parámetros provee resultados muy similares
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a los anteriores. Se evidencia que adicionalmente, el parámetro más perjudicado

es el θ3, del cual es obtenido el valor para la CI (Figura 8.12.b).

(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 8.12: Resultados de estimación de parámetros de la BL con ruido en las
mediciones de corriente y tensión.

Para evaluar los resultados de estimación, son comparados los valores reales

de los MCE, con los brindados por el estimador. Si bien el RLS debeŕıa conver-

ger exponencialmente rápido a los valores reales, existen dos efectos que limitan

esta posibilidad. Por un lado, el sesgo cometido por la utilización de corrientes

y tensiones contaminadas con señales espurias: ruido aditivo, y chattering de los

diferenciadores. Luego por otro lado, dado que los parámetros son lentamente va-

riantes, el error del estimador no puede converger a cero. Por lo tanto, en términos

prácticos para definir el tiempo de convergencia de la estimación de parámetros

(Te) se emplea una banda de error del 5%, la cual se corresponde con una elección

de 3 constantes de tiempo de la cota exponencial de error del estimador (nτ = 3).

Puede notarse que adicionalmente, garantizar una convergencia a una banda

del 5% para los parámetros θi, no es suficiente para que los elementos de MCE

converjan a la misma banda de error. Por un lado, debido a que la banda de error a

la cual converge el estimador es diferente para cada parámetro θi dado que depende
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de las condiciones iniciales. Por otro lado, debido a las transformaciones requeridas

para llevar los parámetros θi a los elementos del MCE (ver Sección 7.2.3). Sin

embargo, emṕıricamente fue hallado que esta banda del 5% es lo suficientemente

conservativa como para proveer estimaciones de los elementos de los MCE en una

pequeña banda de error. En los resultados ilustrados en la Figura 8.12 pueden

observarse las bandas de error para cada parámetro del MCE.

8.1.4. Estimación de ı́ndices de salud

La estimación de los elementos del MCE adoptado, permite inferir el SoH de

los MANC. De acuerdo a lo presentado en el Caṕıtulo 3, esto se realiza mediante el

cálculo de ı́ndices asociados a distintos parámetros del sistema de almacenamiento

evaluado. Uno de los ı́ndices presentados a continuación se encuentra relacionado

con el valor de la resistencia serie de los módulos (K̂r), mientras que el otro ı́ndice,

permite contemplar variaciones en los valores de la capacidad de almacenamiento

de carga del sistema (K̂Q).

Por lo general, como resultado del uso de los MANC, el envejecimiento trae

aparejado un incremento en el valor de la resistencia serie. A su vez, esto limita

las posibilidades de uso de estos módulos en aplicaciones de potencia, debido a la

mayor cáıda de tensión en bornes de los MANC. Es por esto que se suele emplear

la Ecuación (3.2), rescrita aqúı por conveniencia:

K̂r =
r1EOL

− r̂1
r1EOL

− r1N
(8.1)

Los resultados del cómputo de este ı́ndice, dependen estrictamente de las varia-

ciones en el valor de la resistencia óhmica del MCE, pero alternativamente podŕıa

considerarse la resistencia total de continua, es decir, la suma de las resistencias

serie del modelo. Los resultados del cómputo de este ı́ndice son presentados en

la Figura 8.13.b. Puede observarse, de acuerdo a los parámetros nominales del

módulo de BL simulado, que el salto abrupto presente en la resistencia serie del

modelo, repercute en una cáıda en el valor del ı́ndice K̂r. Esta clase de cambio

repentino, no es algo esperable en el normal funcionamiento de los sistemas de

almacenamiento, y adicionalmente no se encuentra contemplado en las hipótesis

de diseño del estimador. Sin embargo, puede observarse cómo al recuperarse per-

sistencia y comenzar el proceso de estimación, se alcanza nuevamente el valor de

la resistencia serie real.

En lo que respecta al segundo ı́ndice, este es inferido a través de un estudio de

la capacidad incremental (Cp), la cual es obtenida directamente como uno de los

parámetros brindados por el estimador. De acuerdo a lo presentado en el Caṕıtulo

3, es factible estimar el deterioro en la capacidad de almacenamiento a través de
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(a)

(b)

Figura 8.13: Estimación del SoH. a) Resultados de la estimación del ı́ndice K̂Q.

b) Resultados de la estimación del ı́ndice K̂r.

la estimación de la CI como:

K̂Q =
QM

QMN

:=
∂QM/∂xp
∂QMN

/∂xp
=

Ĉp

ĈpN

(8.2)

En esta expresión, son comparados los valores de CI brindados por el estimador

(Ĉp), con la CI nominal (ver Figura 8.14), para un mismo valor de TCA (xp). Por

lo tanto, para realizar esta comparación, es requerida una buena estimación de la

TCA, la cual es brindada por el observador. Luego, es factible determinar el valor

de ĈpN esperado y compararlo con el valor Ĉp obtenido por medio del estimador,

para emplear ambos parámetros en la Ecuación (8.2).

En los casos en los que no sea posible realizar esta aproximación, contar con los

valores estimados de la CI, también permitiŕıa estimar el deterioro en la capacidad

de carga, a partir de comparar curvas relevadas experimentalmente que vinculen

el cambio en la curva TCA vs Q, y los cambios en la CI. En el caso de estudio

presentado en esta tesis, el envejecimiento de estos sistemas permite realizar el

cómputo de la Ecuación (8.2), lo cual arroja los resultados de la Figura 8.13.a.

A partir del cálculo de los ı́ndices de salud y de combinar la información pro-

vista por cada uno de ellos, es factible determinar el estado general de salud de los

sistemas de almacenamiento estudiados. En la propuesta realizada en esta tesis,

los ı́ndices de salud son calculados separadamente, por lo cual podŕıan volcarse

estos datos y compararse, por ejemplo, con los datos de la Tabla 8.4. Los umbrales

para los valores cŕıticos, deben ser seleccionados de acuerdo a los requerimientos

de la aplicación. El caso presentado es t́ıpico de aplicaciones vehiculares, donde
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(a)

(b)

Figura 8.14: Curvas de envejecimiento ilustrativas de las BL. a) Curvas de TCA
vs Q. b) Curvas de CI vs TCA.

es común tolerar un máximo de 20% para la cáıda de la capacidad de almace-

namiento, y un incremento en la resistencia serie de entre el 40 y el 60% según

la tecnoloǵıa de BL utilizada. Alternativamente, como una etapa complementaria

de las investigaciones realizadas, podŕıa registrarse la evolución de cada ı́ndice de

salud, para intentar determinar si existe correlación entre los incrementos de la

resistencia serie y la disminución de la capacidad de almacenamiento.

Tabla 8.4: Evaluación del SoH basada en los ı́ndices K̂Q y K̂r.

K̂Q > 0,85 0,8 < K̂Q < 0,85 K̂Q < 0,8

K̂r > 0,5 Óptimo Advertencia Cŕıtico

0 < K̂r < 0,5 Advertencia Advertencia Cŕıtico

K̂r < 0 Cŕıtico Cŕıtico Cŕıtico

8.1.5. Estimación del estado de carga

Para lograr un adecuado seguimiento del SoC de los MANC, han sido planteado

dos métodos alternativos. Por un lado, podŕıa utilizarse una tabla de textitlookup

para acceder a estimaciones de SoC utilizando como entradas los datos de x̂p

brindados por el observador. Debido a que la vinculación entre el SoC y la TCA

es no lineal, no existe una forma directa de conocer el valor de carga almacenada

sólo con el valor de la TCA (ver Figura 8.15). Por otro lado, el segundo método

ha sido desarrollado en el Caṕıtulo 3. Este utiliza una tabla de textitlookup sólo
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Figura 8.15: Curva de TCA (xp) vs SoC.

(a)

(b)

Figura 8.16: Estimación del SoC. a) Resultados empleando los métodos propuestos.
b) Error relativo cometido.

para inicializar el SoC y continúa la estimación del mismo mediante una integral

de la corriente. Este método corre con la ventaja de ser de simple implementación,

de no requerir constante acceso a variables almacenadas, y es adicionalmente más

robusto. Sin embargo, cuando los parámetros brindados por el observador son los

correctos, ambos métodos son capaces de estimar el SoC correctamente.

Empleando uno u otro método, la curva no lineal que relaciona el SoC con la

TCA es requerida. Obtener estas curvas es posible a través de un estudio meticu-

loso realizado en un laboratorio en ambiente controlado. Una vez que se cuenta

con esta información, es factible realizar la estimación de la TCA, para inferir el

estado de carga. En el ejemplo presentado en esta sección, se emplea una curva

caracteŕıstica como la presentada en la Figura 8.15, la cual representa la no linea-

lidad entre la carga (a través del SoC) y la tensión de un módulo de BL cuyos

parámetros nominales se encuentran listados en la Tabla 8.2.
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Los resultados del empleo de ambos métodos presentados puede visualizarse

en la Figura 8.16. Puede observarse que para realizar el cómputo del SoC, debe

transcurrir no sólo el tiempo necesario para garantizar la convergencia de los dife-

renciadores por MD, sino también el tiempo requerido para validar los parámetros

extráıdos del estimador.

(a)

(b)

Figura 8.17: Estimación de la tensión de circuito abierto (TCA) xp.

Para el peŕıodo ilustrado, puede notarse cómo el método propuesto en el

Caṕıtulo 3, permanece brindando valores adecuados, puesto que sólo depende de

actualizaciones de parámetros en instantes espećıficos. Sin embargo, el método

que evalúa constantemente una tabla lookup, depende del error cometido en la

estimación de la TCA.

Los resultados de la estimación de la TCA empleando el observador adaptivo

propuesto se encuentran presentados en la Figura 8.17. Es posible visualizar el

proceso de convergencia de los diferenciadores por MD aśı como su dependencia

con los parámetros del modelo empleado. En ĺınea con esto último, la dispersión

que ocurre alrededor de los 170 segundos, es debido a la falla repentina incluida

en la resistencia serie del sistema. El valor estimado de la TCA se estabiliza nue-

vamente alrededor del valor real, luego de que el estimador converge nuevamente.

Para la configuración empleada en el estimador de parámetros, esto es garantizado

luego de aproximadamente 25 segundos, siempre que esté garantizada la PE.

En este punto es importante mencionar que como hubiera sido mencionado,

la estimación de los estados del sistema mediante el uso del observador adaptivo

basado en diferenciadores por MD posee convergencia en tiempo finito. A su vez,

a pesar del error cometido alrededor de los 170 segundos, el error cometido en la

estimación de xp es menor al 1%, y en promedio menor al 0,1%.
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8.1.6. Estimación de parámetros del SC en VE

De forma análoga a lo presentado en secciones anteriores, a continuación se

presentan los resultados de la estimación de parámetros en SC. Estos son la unidad

auxiliar al sistema principal de almacenamiento, puesto que cumplen la función

de regular la tensión de CC del bus, satisfaciendo la demanda de potencia de alta

frecuencia.

(a)

(b)

Figura 8.18: Resultados de la estimación de parámetros en el SC. a) Estimación
de la resistencia serie rΩ. b) estimación de la capacidad principal CP .

Figura 8.19: Estimación del ı́ndice de salud Kr para los SC.

El caso de estimación de parámetros en SC es más sencillo que el de las BL,

debido a que el modelo posee sólo dos parámetros a estimar. Adicionalmente, en

aplicaciones vehiculares la carga en los SC no es crucial para su funcionamiento,

puesto que por lo general se encuentran sobredimensionados. Esto último es debido

a que operan en conjunto con BL, sin entregar potencia media, sino operando

alrededor de un punto relativamente estable de funcionamiento. En ĺınea con esto

último, y para presentar otros resultados de mayor relevancia, en esta sección son

presentados sólo los resultados de la estimación de parámetros, y el ı́ndice de salud

K̂r, en las figuras 8.18 y 8.19 respectivamente.
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8.2. Estimación de parámetros en aplicaciones

estacionarias: electrolineras

El estudio de los resultados de estimación de parámetros en aplicaciones esta-

cionarias, es desarrollado considerando el uso de BFRV en una electrolinera para

VE [89] (un esquema sencillo de este sistema puede observarse en la Fig. 8.20).

Como ha sido considerado en el Caṕıtulo 6, esta es conformada incluyendo un

SCEE, el cual cumple la principal función de proveer el valor medio de potencia

BFRV

= =
=

V5+ V2+

Conversión
de energía eólica

Red débil Pred

Peólica

PBFRV Carga de VEPVE

Figura 8.20: Esquemático del sistema h́ıbrido empleado.

requerida por los veh́ıculos en carga, un sistema de almacenamiento, posibilidad

de conexión a red, y la demanda de potencia generada en este caso por la carga

de VE. Estos esquemas, poseen una serie de ventajas tales como la posibilidad de

acondicionar la enerǵıa de la red, o compensar fallas en otros puntos del sistema

[27][68][69].

Este tipo de microred, es de sumo interés para su implementación en regiones

aisladas y con abundante recurso eólico, tal y como es el caso de la región patagóni-

ca argentina. Es por esto que en el ejemplo planteado, la red eléctrica a la cual

se conecta el SH es débil, de bajo nivel de potencia y encargada de abastecer la

demanda promedio de pequeños poblados. Por otro lado, la potencia demandada

a la electrolinera se define en función de los VE conectados. Se asume que estos

podŕıan consumir una potencia total en el rango de 0 a 270 kW aproximadamen-

te, lo cual depende del número de VE conectados, y de la potencia requerida por

cada uno. El uso de esta topoloǵıa permitiŕıa llevar a regiones aisladas una fuente

de enerǵıa confiable, posibilitando el uso de VE en regiones alejadas de grandes

centros urbanos.

Vale la pena remarcar, que en el caso de las electrolineras, emplear un esquema

de generación que incluya BFRV y fuentes de generación de enerǵıa renovable tales

como turbinas eólicas, paneles solares, o convertidores de enerǵıa de ola, permitiŕıa

reducir el costo asociado con la necesidad de construir subestaciones de potencia
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capaces de abastecer demandas superiores a los 500 kW. Esto debido a que la

demanda de potencia, podŕıa ser provista por las BFRV independientemente de

la enerǵıa que podŕıan proveer las fuentes renovables.

Figura 8.21: Perfil de corriente y tensión en las BFRV.

8.2.1. Perfil de corriente y tensión en el bus de CC

El primer paso requerido para llevar a cabo la estimación de parámetros de

las BFRV en este SH, es el de la determinación del perfil de potencia en el bus

de CC. Con este fin, son empleados los lineamientos del Caṕıtulo 6, para lo cual

es confeccionado un perfil de viento empleando el espectro de Van der Hoven y

siguiendo los lineamientos de análisis presentados en [187][188].

A partir de este, y considerando un generador asincrónico jaula de ardilla, se

extraen los perfiles de corriente y tensión en las BFRV ilustrados en la Figura

8.21. Vale la pena remarcar, que con el objetivo de utilizar todas las herramientas

de estimación de la metodoloǵıa desarrollada en el Caṕıtulo 7, el perfil empleado

es menos variable que el estudiado en el Caṕıtulo 6.

La potencia generada se obtiene empleando un perfil de 24 hs de viento, con-

feccionado empleando el espectro de Van der Hoven y asumiendo que se posee una
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turbina vertical de tres palas y 150 kW, operando con un generador de inducción

jaula de ardilla. Debido a que el mismo se encuentra conectado a la red eléctrica,

este opera a velocidad cuasiconstante, definida por la frecuencia de red. Por otro

lado, gracias al empleo del convertidor CA/CC capaz de mantener en un valor de

referencia la tensión de la red en el punto de conexionado, las fluctuaciones de

potencia provenientes de la variación en el perfil de viento, se reflejan en el bus de

continua (Figura 8.21.c). Sin embargo, debido a la inercia del rotor de la turbina y

el eje del generador, estas fluctuaciones pueden verse considerablemente filtradas.

8.2.2. Técnica de estimación dual para BFRV

Para modelar las BFRV, es empleado un MCE de segundo orden, como el

presentado en la Figura 8.22. A diferencia del empleado para las BL, en este

estudio es contemplada a priori la posibilidad de estimar el valor de la resistencia

de pérdidas de la bateŕıa. Esto es debido a que las BFRV poseen una eficiencia

Coulómbica mucho menor que las BL, por lo cual plantear la posibilidad de estimar

este parámetro es una arista interesante para el análisis del desempeño de los

métodos de estimación desarrollados.

Figura 8.22: Esquemático del MCE para BFRV empleado.

A partir del MCE de la Figura 8.22, es posible obtener las ecuaciones dinámicas

variantes en el tiempo del mismo como:

v̇p
v̇2


︸ ︷︷ ︸

ẋ

=

 −1
rsdCp

0

0 −1
r2C2


︸ ︷︷ ︸

A

vp
v2


︸ ︷︷ ︸

x

+

 1
Cp

1
C2


︸ ︷︷ ︸

B

I

vm =
[
1 1

]
︸ ︷︷ ︸

C

vp
v2


︸ ︷︷ ︸

x

+
[
rΩ

]
︸︷︷︸
D

I

(8.3.1)

(8.3.2)

Donde las variables de estado del sistema son las tensiones
[
vp v2

]⊺
, las cuales

representan la TCA y la tensión de polarización en el capacitor C2. Por otro lado,

I y vm son la corriente y tensión en bornes de las BFRV respectivamente. Aunque
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los parámetros se asumen lentamente variantes, el argumento t es omitido para

mantener la simplicidad de las expresiones.

Debido a que el MCE incluye cinco parámetros, resulta natural que el regresor

lineal sea conformado por cinco elementos. Para verificar esto último se procede a

transformar el sistema a la FCGF, a través de la definición de las variables z1 = vm,

z2 = ż1 = v̇m. De esta forma, el difeomorfismo de la transformación (asumiendo

parámetros lentamente variantes para casi todo t) queda definido como:

z=Φ(x, I, İ) =z1
z2

 =

 C

CA

voc
vpol

+

 D

CB

 I +
0

D

 İ (8.4)

por lo cual el sistema en la FCGF es:


ż1 = z2

ż2 = θ1Ï + θ2İ + θ3I + θ4z2 + θ5z1

y = z1

(8.5.1)

(8.5.2)

(8.5.3)

donde θ1 a θ5 son combinaciones algebraicas de los elementos del MCE adoptado

para el sistema. Estos pueden expresarse como:

θ1 = rΩ (8.6.1)

θ2 =
1

Cp

+
1

C2

+ rΩ

(
1

C2r2
+

1

Cprsd

)
(8.6.2)

θ3 =
rsd + r2 + rΩ
Cprsd · C2r2

(8.6.3)

θ4 = −Cprsd + C2r2
Cprsd · C2r2

(8.6.4)

θ5 = − 1

Cprsd · C2r2
(8.6.5)

Nuevamente puede visualizarse que es factible a partir de la ecuación dife-

rencial del segundo estado del modelo (Ecuación (8.5.2)), extraer información de

los parámetros del sistema. Esta, es lineal en los parámetros θ1 a θ5. A partir de

una evaluación de las ecuaciones (8.6), cuando rsd → ∞ las expresiones de los

parámetros del sistema convergen a los empleados para la estimación del modelo

sin resistencia de pérdidas, y en particular el parámetro θ5 → 0:

θ1 = rΩ (8.7.1)

θ2 =
1

Cp

+
1

C2

+
rΩ
C2r2

(8.7.2)
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θ3 =
1

CpC2r2
(8.7.3)

θ4 = − 1

C2r2
(8.7.4)

A partir de ensayos preliminares, fue evaluado el nivel de PE para llevar a

cabo la estimación con un regresor de orden 5. Emṕıricamente fue hallado que

utilizando los valores nominales del sistema, no es posible estimar la eficiencia

culómbica con un nivel de precisión adecuado. Esto se debe principalmente a la

necesidad de obtener el parámetros rsd a partir del valor de θ5, cuando este tiende

a valores del orden de O(−13). Por lo tanto, para solucionar este inconveniente fue

propuesta la utilización de un sistema de estimación dual: por un lado es evaluada

la estimación de parámetros empleando un regresor de orden 4, lo cual brinda la

estimación de parámetros sin considerar la resistencia de pérdidas, como ya hu-

biera sido desarrollado para el modelo de las BL; simultáneamente es evaluado

el nivel de persistencia y calculada una estimación para las pérdidas del sistema,

utilizando un regresor de orden 5. Esta segunda estimación es realizada sintoni-

zando los parámetros del estimador y el factor de olvido para seguir variaciones

lentas, de forma de obtener suficiente persistencia, lo cual implica un mayor tiem-

po de convergencia para la estimación de parámetros. Esta configuración permite

detectar fallas en el sistema de almacenamiento, puesto que cuando el valor de

la resistencia de pérdidas disminuye, esto puede ser detectado por el sistema de

estimación de orden 5.

8.2.3. Estimación de parámetros de las BFRV en condicio-

nes nominales: estimación de orden 4

Cuando el sistema de almacenamiento funciona adecuadamente, sus paráme-

tros se encuentran dentro de un rango de valores esperados, cercanos a los no-

minales (Ver Tabla 8.5). En particular, se esperan valores de la resistencia de

pérdidas elevados, de forma que su efecto desde el punto de vista del MCE pueda

ser despreciado. Teniendo estos aspectos en consideración, a continuación son pre-

sentados los resultados de la estimación de parámetros de una BFRV operando en

la electrolinera presentada. Para conformar el método de estimación para BFRV

son empleados: por un lado, un RLS con factor de olvido cuyos parámetros son

ajustados como:

GBF = 7,8


1 0 0 0

0 0,3 0 0

0 0 0,24 0

0 0 0 0,5

 ; qBF =
1

29
[s−1]
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Tabla 8.5: Parámetros nominales del modelo de BFRV empleado.

Parámetros Valores

Capacidad nominal (QN) 860 Ah
Resistencia serie (rΩ) 5 mΩ
Capacidad de polarización (C2) 250 F
Resistencia de polarización (r2) 1 mΩ
Resistencia de pérdidas (rsd) 560 Ω
Tensión nominal (VN) 450 V

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

on

Figura 8.23: Peŕıodo de 80 minutos empleado para la estimación de parámetros
en BFRV. a) Perfil de corriente. b) Corriente inyectada. c) Tensión medida vm. d)
Nivel de PE resultante en términos de λmin(R). e) Indicación de los peŕıodos de
estimación y cota de error de la estimación

y por otro lado, FSMD con un filtro de orden dos, ajustados con L = 450 A/s3

para el diferenciador que computa las derivadas de la corriente, y L = 300 V/s3

para el diferenciador que calcula las derivadas de la tensión medida.

Para realizar la estimación de parámetros, es seleccionada una porción del

perfil de 24 hs generado, la cual es presentada en la Figura 8.23. En el caso de

estudio desarrollado, se posee un bajo nivel de PE, puntualmente en los peŕıodos

en los que el SCEE no provee un perfil variable. Por lo tanto, se vuelve necesaria

Caṕıtulo 8 Página 166
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la inyección de una señal persistente para garantizar las condiciones de estimación

(Paso 4 de la metodoloǵıa de estimación). La corriente inyectada puede observarse

en la Figura 8.23.b.

Adicionalmente, es posible visualizar el perfil de PE (λmin(R(t))), y como gra-

cias a la inyección de una señal de corriente diseñada ad-hoc, es posible garantizar

la estimación de los parámetros del sistema. El diseño de la señal pseudoaleatoria,

es realizado de forma que los valores de corriente sean de aproximadamente un

20% de los valores nominales de corriente del sistema. En este caso el ∆I ≈ 20 A,

mientras que el sistema es capaz de entregar corrientes de hasta 400 A.

Figura 8.24: Resultados de la estimación de parámetros a) Resistencia ohmica. b)
Capacidad incremental. c) Resistencia de polarización. d) Capacidad de polariza-
ción.

Es posible observar cómo la metodoloǵıa de estimación es capaz de detectar

los instantes con bajo nivel de PE. Estos ocurren alrededor de los minutos 420 y

480, en los cuales la demanda de corriente permanece constante, debido a la falta

de fluctuaciones provistas por el SCEE. Como resultado, la señal pseudoaleatoria

filtrada es inyectada en el bus de CC, y λmin(R) crece nuevamente.

Para la misma ventana temporal seleccionada, los resultados para la estima-

ción de parámetros del MCE pueden observarse en la Figura 8.24. Durante los
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peŕıodos en los cuales no es posible realizar estimaciones, los parámetros estima-

dos permanecen constantes. En estos lapsos, los valores estimados podŕıan salir

de la banda de confianza estipulada. Sin embargo, debido a la consideración de

que los elementos del sistema son lentamente variantes, los resultados de estima-

ción permanecen dentro de ajustadas bandas de error. Según relevamientos de la

bibliograf́ıa [190][193], los valores de la impedancia de polarización vaŕıan con el

SoC del sistema. Dependiendo de la capacidad de almacenamiento del sistema,

el tiempo requerido para cargar y descargar las BFRV podŕıa ser del orden de

hasta unas decenas de horas. Por lo tanto, la variación de los elementos C2 y r2

con el SoC es en general lenta, y podŕıa ser relevada por el método de estimación

planteado.

A partir de los resultados presentados, es posible realizar el cálculo de la TCA

y posteriormente del SoC de acuerdo con lo presentado en el Caṕıtulo 3. Para el

peŕıodo de 80 minutos seleccionado, la estimación del SoC puede observarse en la

Figura 8.25.

Figura 8.25: Resultados de la estimación del estado de carga en condiciones nomi-
nales de funcionamiento.

8.2.4. Estimación de parámetros de las BFRV para medi-

ción del SoH

En esta subsección, son evaluados los tres ı́ndices de salud presentados en el

Caṕıtulo 3. Por un lado, el referente a la variación de la capacidad de almace-

namiento del sistema, KQ. Por otro lado, es determinado el ı́ndice Kr, el cual

contempla el incremento en el valor de la resistencia serie del sistema. Por último,

a partir del empleo de la estimación dual, es calculada la resistencia de pérdidas
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Figura 8.26: Perfiles de corriente y tensión empleados para la evaluación de los
ı́ndices del SoH.

y su ı́ndice asociado Kη. Para realizar estas evaluaciones, es empleado un peŕıodo

de aproximadamente 300 minutos, extráıdo del perfil de 24 hs. Los perfiles de

corriente y tensión utilizados puede observarse en la Figura 8.26.

Con el objetivo de evaluar los ı́ndices presentados, de forma ilustrativa se apli-

can deterioros “forzosos” en todos los parámetros analizados. Por un lado en el

valor de QM se incluyen dos cáıdas de este valor alrededor de los 610 y 715 segun-

dos del peŕıodo presentado. Adicionalmente, en el valor de la resistencia interna se

aplica un escalón al valor nominal en el minuto 626, y análogamente en el minuto

690 el valor de rsd decae abruptamente. Esto es analizado en profundidad en las

secciones siguientes.

8.2.4.1. Estimación de KQ

En esta sección el valor de la capacidad máxima de almacenamiento es calcu-

lada con la expresión alternativa:

QM =

∫ t2
t1
I(t)dt

SoC(t2)− SoC(t1)
(8.8)

Si bien la expresión de la Ecuación (8.8) es comúnmente empleada para la

evaluación de la capacidad de almacenamiento, a diferencia del método presentado

previamente (el cual depende de la estimación de la CI) esta requiere de un tiempo

significativo de operación del sistema para poder proveer una estimación adecuada.

Esto es debido a que para minimizar el error en la estimación se requiere de una

diferencia significativa entre el SoC(t1) y el SoC(t2). Adicionalmente, este método

requiere de una estimación del SoC, la cual no es posible de obtener con precisión
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(a)

(b)

(c)

Figura 8.27: Estimación del ı́ndice KQ para la determinación del estado de salud.
a) Estimación del SoC requerida. b) Estimación de capacidad de carga (QM)
resultante. c) Estimación de KQ.

sin una estimación del valor de QM .

En la aplicación presentada, el valor de QM es estimado cuando SoC(t2) −
SoC(t1) = 0,1. Estos resultados pueden observarse en la Figura 8.27. Es factible

observar que debido a los tiempos requeridos para computar la Ecuación (8.8),

este método para la estimación de la carga máxima de almacenamiento es más

lento que el propuesto en esta tesis. Sin embargo, vale la pena remarcar que en

la práctica, la variación de la capacidad de almacenamiento es un proceso lento,

dependiente de múltiples factores ambientales. Por lo tanto, ambas propuestas

resultan útiles para la estimación de QM .

En el estudio presentado, para la evaluar la capacidad del algoritmo de seguir

variaciones en la capacidad de almacenamiento, son incorporados dos saltos (no

realistas) en el valor de la capacidad de almacenamiento del sistema, los cuales

pueden visualizarse en la Figura 8.27.b alrededor de los minutos 590 y 715. Estos

saltos permiten que el sistema ingrese en las tres áreas de operación predefinidas

para caracterizar el nivel de deterioro de las BFRV.

8.2.4.2. Estimación de Kr

Para el cálculo del ı́ndice de salud basado en las resistencias del sistema, es

empleado el método presentado en secciones anteriores. Sin embargo, es empleada

la estimación de la resistencia interna, definida como la suma de la resistencia
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óhmica y la resistencia de polarización (ri = rΩ + r2). El cálculo de ri es útil para

aplicaciones estacionarias, puesto que en general los valores de corriente deman-

dados son constantes, por lo cual el efecto de la resistencia de polarización debe

ser considerado. Los resultados de la estimación de ri pueden observarse en la

Figura 8.28. Con fines ilustrativos es incluido un salto en el valor de la resistencia

óhmica en el minuto 626. Adicionalmente, puede observarse una variación de baja

frecuencia, incluida para evaluar el desempeño del estimador en el seguimiento de

dichas variaciones.

(a)

(b)

Figura 8.28: Estimación del ı́ndice Kr para la determinación del estado de salud.
a) Estimación de la resistencia interna requerida. b) Estimación de Kr.

8.2.4.3. Estimación de Kη

La estimación del ı́ndice de salud basado en la resistencia de autodescarga de

las BFRV (rsd) es llevada a cabo de forma constante, incluso durante la correcta

operación del sistema de almacenamiento. En las BFRV, el valor que toma esta

resistencia se encuentra relacionado con la salud de la membrana aislante en los

electrodos. Cuando la misma se encuentra en buen estado, el valor de resistencia de

pérdida se encuentra en la AOS, lo cual es detectado por el sistema de estimación.

Por el contrario, cuando la membrana se deteriora, las pérdidas se incrementan

de forma notable, lo cual puede ser detectado por el estimador que emplea un

regresor de orden 5.

Teniendo en consideración los mencionados aspectos, a diferencia de los ı́ndices

presentados previamente, el método propuesto permite determinar si la membrana

se encuentra saludable, o no. La frontera entre una membrana sana/dañada es

definida a partir de un nivel de eficiencia Coulómbica deseada para las BFRV, y

en definitiva en términos de una resistencia de auto-descarga cŕıtica (rsdCRIT
). En

este caso particular, el valor para la resistencia cŕıtica se obtiene definiendo como
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frontera una eficiencia Coulómbica del 90% con una demanda de 80kW, lo cual

determina que rsdCRIT
= 56Ω. Agrupando los mencionados aspectos, el ı́ndice de

salud basado en rsd queda definido como:

Kη =
rsdCRIT

r̂sd
(8.9)

Al igual que en los casos anteriores, para realizar la evaluación del estimador

para determinar el ı́ndice de salud definido, es incluido un fallo abrupto de la mem-

brana en el minuto 690. Este es representado por un decaimiento de la resistencia

de pérdidas a un valor rsd = 30Ω, lo cual permite que el sistema entre en zona de

advertencia respecto al valor de la resistencia de pérdidas.

(a)

(b)

(c)

on

Figura 8.29: Índice del estado de salud basado en las pérdidas de las BFRV. a)
Nivel de persistencia basado en λmin(R) para la estimación de orden 5. b) Peŕıodos
de estimación y cota de error para la validación de las estimaciones. c) Estimación
del ı́ndice de salud Kη.

Los resultados de la estimación para el peŕıodo presentado pueden observarse

en la Figura 8.29. Puede observarse que de acuerdo con lo establecido previamente,

los resultados de la estimación de la resistencia de pérdidas no son precisos cuando

el estado de la membrana es adecuado. Por el contrario, cuando la membrana se

degrada de forma tal que la misma entra en una zona de advertencia, el estimador

detecta la falla proveyendo valores sustancialmente mas precisos. Como resultado,

es factible evaluar que el sistema de estimación dual el cual emplea regresores

de diferente orden es una opción viable para detectar el deterioro en la eficiencia

coulómbica en BFRV. La posibilidad de emplear este esquema en la estimación

de parámetros para otros sistemas de almacenamiento depende fuertemente de la

eficiencia coulómbica esperada para diferentes MANC. En este caso particular,
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esto es posible debido a la baja eficiencia en el funcionamiento de las BFRV (≈
90%) lo cual se manifiesta con un valor bajo de resistencia de auto descarga,

particularmente en comparación a otros sistemas de almacenamiento.

Otro aspecto que debe ser mencionado es el nivel de persistencia en el regresor

de orden 5. Puede observarse que el mismo decrece considerablemente en compa-

ración con la estimación de cuarto orden, por lo que resulta de utilidad emplear

factor de olvido más pequeño (mayor ventana de olvido). A su vez, esto permite

estimar las variaciones asociadas con la variación lenta de la tensión de circuito

abierto, producida por la autodescarga a través de la resistencia rsd.

8.3. Desempeño de los diferenciadores por MD

en la metodoloǵıa de estimación

Los resultados presentados en las secciones anteriores, basados en las publica-

ciones [194] y [186], no se han enfocado en la evaluación de la performance con

distintos algoritmos diferenciadores por modos deslizantes. Tomando esto en con-

sideración, en esta sección se analizan algunos detalles de funcionamiento de los

diferenciadores por modos deslizantes de alto orden estándar (SMD), filtrantes

(FSMD), y de seguimiento (TSMD) previamente presentados en el Caṕıtulo 4.

Luego se comparan los resultados obtenidos al emplear cada uno de ellos en la

metodoloǵıa de estimación diseñada para estimar los parámetros caracteŕısticos

de MCE para BL en aplicaciones vehiculares. El análisis de esta sección ha sido

publicado en [195] y [94], en el primer caso para BL y SC mientras que en el

segundo caso para BFRV, obteniendo similares resultados.

A modo de recapitulación de los contenidos previos, el primer paso para el

desarrollo de la metodoloǵıa propuesta es el de describir a los sistemas bajo estudio

en la FCGF. Empleando esta configuración para el sistema es posible diseñar un

observador convergente en tiempo finito para los estados del sistema, y lo que es

más aún, obtener a partir del mismo una ecuación lineal en los parámetros del

sistema. Para una BL como la estudiada en la sección 8.1 (Figura 8.1.b) dicha

salida lineal en los parámetros es:

v̈m = Ïθ1 + İθ2 + Iθ3 + v̇mθ4 (8.10)

por lo cual es sencillo visualizar que para realizar una estimación de los paráme-

tros θi se requiere de estimaciones de las derivadas de las corrientes y tensiones

medidas del sistema. A priori, podŕıa pensarse que cuanto menor sea el error en la

estimación de las derivadas, menor será el error en la estimación de parámetros.

Sin embargo, el regresor en este caso se conforma con dos variables: una corriente

y una tensión, mientras que los demás elementos del mismo son derivadas de estas,
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lo cual trae aparejado algunos aspectos que son dilucidados a continuación.

Para evaluar el desempeño de los diferentes algoritmos de diferenciación en la

metodoloǵıa de estimación, se propone realizar la estimación de parámetros de

un módulo de BL, operando en un VE, es decir, en las condiciones de la sección

8.1. Para comparar los resultados del proceso de estimación, son empleados 250

segundos del perfil estandarizado UDDS y luego son comparados en primer lugar

los SMD con los FSMD y en segundo lugar, los FSMD con los TSMD. Adicio-

nalmente, los resultados de estimación son obtenidos empleando el método RLS

continuo con factor de olvido y ganancia variable.

8.3.1. Comparación de los resultados de estimación em-

pleando SMD y FSMD

Como ha sido discutido en el Caṕıtulo 4, los diferenciadores presentados poseen

la capacidad de rechazar señales espurias contenidas en las señales a diferenciar.

En primer lugar los SMD son capaces de rechazar ruidos, siempre que estos sean

pequeños en módulo.

(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 8.30: Estimación de los parámetros θi sin ruido en las mediciones.

La justificación para esto puede encontrarse en la demostración de convergencia
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de los diferenciadores en [144]. Sin embargo, la precisión de estos diferenciadores

puede verse perjudicada al agregar ruidos de mayor valor, aśı como algunos tipos

particulares de perturbaciones en las variables a diferenciar. Es por este último

motivo que han sido desarrollados los FSMD, los cuales incorporan en su estructura

un filtro por MD, capaz de incrementar el rechazo a señales espurias.

El orden del filtro es una variable de diseño en el diferenciador empleado. Elevar

el orden del mismo puede mejorar las estimaciones al rechazar ciertos componentes

espurios, pero esto es realizado a costa de utilizar mayores ganancias en el dife-

renciador. En el caso presentado en esta sección, el FSMD es conformado con un

filtro de orden 2, como han sido definidos en el Caṕıtulo 4 en la Ecuación (4.18).

(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 8.31: Error relativo en la estimación de parámetros θi sin ruido en las
mediciones utilizando SMD y FSMD.

En primer lugar, se destaca que cuando no hay ruido en las mediciones de las

corrientes y tensiones, las estimaciones de los diferenciadores son similares, teóri-

camente iguales considerando un paso de cómputo lo suficientemente pequeño. Por

lo tanto, es esperable que los resultados de estimación en estas condiciones, sean

similares para todos los diferenciadores propuestos. Esto último, puede observarse

en la Figura 8.30, donde son presentados los resultados de estimación cuando no

hay ruido en las señales medidas, y utilizando un paso de cómputo de 5 · 10−6.
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Notar que a diferencia de las secciones anteriores, a los efectos de analizar los re-

sultados de emplear diferentes diferenciadores en la estimación de parámetros, en

lugar de presentar los elementos del circuito eléctrico utilizado, son presentados

los parámetros θi.

A pesar de los buenos resultados obtenidos, existe una pequeña diferencia en

los resultados de estimación entre cada uno de los diferenciadores (observar Figura

8.31). En particular, la diferencia entre los SMD y FSMD se debe a la diferencia

entre las ganancias λi que componen a cada uno de ellos. En el caso del FSMD

estas poseen un valor mayor, lo cual repercute en un mayor nivel de chattering y

consecuentemente esto se ve reflejado en los resultados de estimación.

Sin embargo, el FSMD encuentra su justificación para situaciones en las cuales

se contiene ruido en las señales medidas. Con el objeto de buscar perjudicar a las

señales de los diferenciadores, el ruido agregado η es conformado como η = η1+η2

donde η1 es ruido blanco filtrado, al igual que el utilizado en secciones anteriores,

y η2 = 0, 1cos(10000t). Esta última componente puede perjudicar los resultados

de la estimación de parámetros, como puede ser observado en Figura 8.32.

(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 8.32: Estimación de los parámetros θi con ruido en las mediciones.

Para analizar el deterioro en la estimación de parámetros, puede observarse

el error relativo cometido en la estimación de parámetros en la Figura 8.33. El
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 8.33: Error relativo en la estimación de parámetros θi con ruido en las
mediciones utilizando SMD y FSMD.

parámetro θ3 es visiblemente el más perjudicado, puesto que el mismo es de mag-

nitud pequeña lo que lo vuelve susceptible al ruido aditivo en las medidas de

corrientes y tensiones. Adicionalmente puede observarse cómo a pesar de que el

ruido es intencionalmente agregado con el objetivo de perjudicar los resultados

de la estimación, ambos diferenciadores son capaces de mantener la precisión por

encima del 95% en la estimación de los parámetros θ1, θ2 y θ3.

8.3.2. Comparación de los resultados de estimación em-

pleando FSMD y TSMD

La diferencia entre los FSMD y los TSMD puede no ser evidente a primera

vista. Los TSMD emplean para su funcionamiento interno un FSMD, por lo que

la propiedad de rechazo a señales espurias es similar. Sin embargo, la precisión en

la estimación de las derivadas, aśı como la forma de onda de las estimaciones es

sustancialmente diferente. Para comprender esto debe recordarse que los TSMD

poseen el principal objetivo de proveer estimaciones de derivadas que sean con-

sistentes. Esto quiere decir, que las derivadas de las estimaciones coinciden con
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las estimaciones de las derivadas: ˆ̇f =
˙̂
f . Esta simple propiedad, no ocurre en los

SMD ni en los FSMD. En el caso de los TSMD, esto es posible debido a que las

salidas del derivador son extráıdas de una cadena de integradores. La consistencia

(a)

(b) (d)

(c)

Figura 8.34: Estimación de una variable f(t) = 0 y su derivada empleando a)
TSMD y b) FSMD.

de los TSMD puede observarse gráficamente en la Figura 8.34. En esta es presen-

tado el error en la estimación de una señal f(t) = 0, cuando son empleados los

diferenciadores FSMD y TSMD. Puede observarse que las estimaciones del TSMD

son suaves, e incluso cómo la estimación de ḟ es la derivada de la estimación de f .

Sin embargo, en las estimaciones del FSMD, las salidas alternan entre un máximo

y un mı́nimo constantemente, agregando a las estimaciones un contenido de alta

frecuencia. Adicionalmente, en esta imagen es posible observar la diferencia en los

órdenes de magnitud de los errores. A pesar de que ambos son considerablemente

pequeños, la precisión del TSMD es tal que el error cometido en la estimación de

las derivadas es dos órdenes de magnitud mayor que en el FSMD.

A partir de este análisis, no es claro a priori el efecto que tendŕıa el uso de los

TSMD en el sistema de estimación. La consistencia es una propiedad fundamental,

puesto que en los esquemas de estimación se realizan operaciones algebraicas con

los elementos del regresor, por lo cual sus propiedades son fundamentales a la hora

de realizar una correcta estimación de parámetros. Para esto podŕıa pensarse una

condición algebraica sencilla, por ejemplo g(f, ḟ) = 0. Al imponer una restricción

algebraica de este estilo, podŕıa evaluarse (como es realizado en [144]) que sólo el

TSMD cumpliŕıa dicha condición, gracias a la consistencia en la estimación de las

derivadas.
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 8.35: Error relativo en la estimación de parámetros θi sin ruido en las
mediciones utilizando FSMD y TSMD.

Los resultados de estimación sin ruido en las señales de corrientes y tensiones,

pueden observarse en la Figura 8.30 y el error correspondiente a la estimación de

los parámetros empleando TSMD y FSMD puede observarse en la Figura 8.35.

Por otro lado, en la Figura 8.32 pueden observarse los resultados de estimación

obtenidos con ruido en las mediciones. Dado que el filtro empleado en los FSMD

y en los TSMD es idéntico, y que la única diferencia entre las señales empleadas

es la consistencia en la estimación de las derivadas, es posible concluir que esta

propiedad es una ventaja para su uso en la estimación de parámetros. El TSMD es

capaz de mantener el error (observar Figura 8.36) en la estimación de parámetros

en una banda similar al caso en el cual no hay ruido en las mediciones, lo cual

representa una ventaja por sobre los otros diferenciadores estudiados. Sin embargo,

no es necesario apresurar conclusiones al respecto, puesto que el ruido utilizado

fue agregado adrede y con el objetivo de ilustrar las diferencias entre los esquemas

de derivación, y por otro lado los TSMD también poseen ciertas desventajas. Por

ejemplo, el nivel de precisión de los mismos depende de la señal a derivar, lo

cual puede ser sumamente problemático para señales muy variables, y el tiempo

de convergencia es sustancialmente mayor al de los FSMD. Adicionalmente, para
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su funcionamiento se requiere de un sistema de control de alto orden, lo cual

complejiza la implementación de este esquema.

(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 8.36: Error relativo en la estimación de parámetros θi con ruido en las
mediciones utilizando FSMD y TSMD.

8.4. Tiempo de convergencia de las estimaciones

En esta sección es presentado un análisis realizado para analizar la mejora en el

tiempo de convergencia obtenido al emplear la un RLS con ganancia variable, como

ha sido propuesto en el Caṕıtulo 5. Esta comparación, es realizada estimando los

parámetros de una BL de idénticas caracteŕısticas a la utilizada en la Sección 8.1.

Sucintamente, a continuación son presentadas las diferencias entre los algoritmos

de estimación de parámetros utilizados. Ambos, son equivalentes desde el punto

de vista constructivo:

˙̂
θ(t) = −G(t)

[
R(t)θ̂(t) + r(t)

]
(8.11.1)

Ṙ(t) = −qR(t) +φ(t)φ⊺(t) (8.11.2)

ṙ(t) = −qr(t)−φ(t)η(t) (8.11.3)
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sólo que en el caso clásico G es constante, mientras que en la propuesta realizada

esta es expresada como el producto entre una ganancia unidimensional variante

en el tiempo y una matriz definida positiva G(t) = k̄G
λmin(R(t))

Ḡ. De esta forma, las

cotas para la velocidad de convergencia de las estimaciones son:

Tec ⩽
nτ

λmin(G) · λT
(8.12.1)

Tep ⩽
nτ

k̄G
(8.12.2)

(a) (b)

(c)

(d)

Figura 8.37: Análisis de la velocidad de convergencia de las estimaciones. a) Con-
vergencia del TSMD para la estimación de la corriente. b) Convergencia del TSMD
para la estimación de la tensión. c) Estimación de la CI (parámetros validados).
d) Cotas para la convergencia del estimador y peŕıodos de estimación.

Los sub́ındices c y p, son empleados para denotar los tiempos de convergencia

del RLS clásico, y del RLS con la propuesta de ganancia variable realizada. Resulta

evidente que siempre que k̄G > λmin(G)λT , se logran mejores tiempos para la

validación de resultados. Como resultado, empleando la propuesta del RLS con

ganancia variable, es factible reducir Te considerablemente.

Por ejemplo, evaluar el caso presentado en la Sección 8.1, donde para la estima-

ción de parámetros de la BL, λT = 0,03 y λmin(G) = 3,95, se logra un Tec ≈ 25s,

y con k̄G > 0,1185 es factible reducir la cota para el tiempo de convergencia.

Utilizando k̄G = 0,312 se obtiene Tec ≈ 9,6s. Los resultados de la simulación rea-

lizada para realizar esta comparación son presentados en la Figura 8.37, donde se

ilustran los peŕıodos de estimación, las cotas para el tiempo de convergencia, y
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sólo un parámetro estimado: la CI. Adicionalmente, es presentado el error en la

estimación de las corrientes y tensiones empleando los diferenciadores TSMD.

Observar que en el perfil de conducción empleado, se pierde persistencia cuando

el veh́ıculo se detiene, alrededor de los 150 segundos. Por lo tanto, lograr tiempos

de validación cortos es fundamental para continuar con el proceso de estimación

una vez que las condiciones de estimación son recuperadas (alrededor del segundo

175). Considerando este último aspecto, la reducción del la cota del tiempo de

convergencia logrado con con el método de ganancia variable, es fundamental

para aplicaciones en tiempo real.

Vale la pena remarcar que aún sin el método de ganancia variable, la propuesta

de estimación que combina algoritmos de diferenciación por MD con estimadores

recursivos, logra uno de los tiempos de convergencia más rápidos que se encuentran

en la bibliograf́ıa especializada en la temática [100][121][196]. En lo que respecta

al tiempo de convergencia de los diferenciadores empleados, este puede variar

considerablemente dependiendo de la incertidumbre en las condiciones iniciales.

Sin embargo, en las aplicaciones discutidas esto no representa un inconveniente,

puesto que se debe contar con sensores de corriente y tensión para los módulos

estudiados. De esta forma, el transitorio inicial de los diferenciadores es breve. En

la Figura 8.37.a y b. puede observarse la convergencia inicial del error en los TSMD,

y cómo el transitorio inicial concluye luego de transcurridos aproximadamente 10

segundos.

8.5. Estimación de SoC en modelo electroqúımi-

co de BL

Los resultados presentados hasta el momento corren con la ventaja de ser es-

timaciones obtenidas de un sistema cuyo modelo se corresponde de forma exacta

con el modelo presupuesto. Sin embargo, la hipótesis de que los sistemas de alma-

cenamiento que operan en VE pueden ser modelados como circuitos eléctricos de

segundo orden (un tanque RC sumado a la tensión de circuito abierto), ha sido

respaldada por la bibliograf́ıa [86][104][105][128][132]. Complementariamente, esto

ha sido estudiado y justificado en el Caṕıtulo 6 realizando un análisis basado en

la PE.

Con el objetivo continuar evaluando el desempeño del esquema de estima-

ción adaptivo propuesto, en esta sección son presentados los resultados obtenidos

al emplear una BL disponible en Matlab-Simulink, la cual es modelada electro-

qúımicamente. El estimador es conformado con un regresor de orden 4, de acuerdo

con la Ecuación (8.10). De esta forma, se obtienen 4 parámetros eléctricos corres-

pondientes a un MCE de segundo orden. Por otro lado, el observador utilizado se
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(a)

(b)

Figura 8.38: Curva caracteŕıstica de TCA vs Q de una BL electroqúımica de
Matlab-Simulink

basa en TSMD de segundo orden, con un filtro de orden 2, lo cual permite obtener

estimaciones de la TCA y de la tensión de polarización.

Debido a que el modelo disponible en Matlab-Simulink es electroqúımico, no es

posible extraer de él parámetros eléctricos reales para realizar una comparación con

los parámetros estimados. La única variable disponible para realizar una evaluación

del desempeño del método de estimación es el SoC. Teniendo en cuenta estos

aspectos, se realiza una caracterización del módulo disponible, y son relevadas las

curvas requeridas para realizar la estimación del SoC las cuales se presentan en

la Figura 8.38. En la Figura 8.38.a puede observarse la curva caracteŕıstica de

TCA vs Q, mientras que en la Figura 8.38.b es presentada la CI para el módulo

estudiado.

Los resultados de la estimación del SoC son presentados en la Figura 8.39. El

transitorio inicial, es debido por un lado, al tiempo requerido para la convergencia

de los TSMD y por otro, al retardo requerido para obtener PE en la demanda de

potencia. Una vez transcurrido dicho transitorio, el método de estimación provee

una estimación sumamente precisa del SoC. Cabe remarcar, que la precisión en la

estimación de los estados SoC y SoH depende exclusivamente de la precisión en la

estimación de los estados y parámetros internos del sistema de almacenamiento.

Inicialmente, todos los parámetros de la BL son desconocidos, incluyendo la

capacidad de carga QM . Por lo tanto, es posible inferir que las impedancias se-

rie del modelo, están siendo correctamente estimadas. De lo contrario, debeŕıa

encontrarse un error en la estimación de la TCA, y consecuentemente del SoC.
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(a)

(b)

Figura 8.39: Estimación del estado de carga para el modelo electroqúımico de BL.

Los resultados presentados en esta sección, son un paso de validación previo a

la implementación experimental de los desarrollos realizados. A su vez, otro paso

requerido para realizar una validación experimental del esquema propuesto, consta

de realizar la discretización de los algoritmos propuestos lo cual debe ser exhaus-

tivamente estudiado con el objetivo de garantizar la precisión de las estimaciones

tanto de las derivadas como de las estimaciones.

8.6. Resultados empleando otros algoritmos de

estimación

Ha sido mencionado que la propuesta realizada en el Caṕıtulo 4 permite la

utilización de múltiples algoritmos de estimación, debido a que la descripción de

los MANC en la FCGF permite obtener una salida lineal en los parámetros. A

continuación son presentados los resultados de estimación obtenidos al emplear

algunas estructuras alternativas de estimación, presentadas en la sección 5.5.

8.6.1. Estimación de parámetros en BFRV utilizando RLS

discreto con factor de olvido

En esta sección, son presentados los resultados de estimación de parámetros en

BFRV. La aplicación considerada, es nuevamente la electrolinera presentada en la

Figura 8.20, considerando un SCEE conformado por un generador sincrónico jaula

de ardilla. Sin embargo en esta sección, es realizado un incremento virtual de los

valores de la inercia del rotor del SCEE. De esta forma las fluctuaciones corres-
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Figura 8.40: Perfil de 24hs de corriente filtrado.

pondientes a la porción turbulenta del espectro son progresivamente filtradas, lo

que permite evaluar la viabilidad del uso de MCE para realizar la caracterización

de BFRV en esta clase de aplicaciones.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Horas 0 - 4 Horas 4 - 8

Horas 8 - 12

Horas 16 - 20

Horas 12 - 16

Horas 20 - 24

Figura 8.41: Densidad espectral de potencia para los peŕıodos indicados del perfil
de corriente.

El perfil de corriente de 24hs resultante es conformado con los lineamientos

de la sección 6.4.1 y presentado en la Figura 8.40. Los resultados del proceso

de filtrado pueden ser observados a simple vista: cada 4 horas es incrementado el

valor de inercia,de forma que se generan 6 perfiles con distinto contenido armónico.

Para evaluar la disminución de potencia en la porción turbulenta del espectro, en

la Figura 8.41 es presentada la densidad espectral de potencia para cada uno de

los intervalos mencionados.

Luego, se procede a calcular los parámetros de un MCE de segundo orden para

las BFRV, evaluando simultáneamente λmin(P−1), cuya evolución es presentada en

la Figura 8.42. Puede observarse en la Figura 8.43 que a partir de aproximadamen-
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P. Fornaro Tesis de Doctorado

Figura 8.42: Evaluación de PE mediante λmin(P−1
k ).

te las 22hs del perfil utilizado, la estimación de parámetros diverge, lo cual ocurre

cuando λmin(P−1) se encuentra consistentemente por debajo de 0.001 aproximada-

mente. Si bien esto podŕıa haber sido anticipado, los resultados proveen una cota

para los valores de persistencia admisibles aśı como una primera aproximación a

las condiciones requeridas para realizar la estimación de parámetros en BFRV en

aplicaciones en tiempo real.

(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 8.43: Resultado de la estimación de parámetros de la BFRV.
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8.6.2. Comparación de resultados de estimación empleado

RLS y FK

En esta sección son presentados y comparados los resultados de estimación

obtenidos con diferentes métodos de estimación de parámetros discretos. Los al-

goritmos empleados son: un RLS discreto con factor de olvido, y un FK. Estos

algoritmos son empleados para estimar los elementos de un MCE variante en el

tiempo de segundo orden, empleado para modelar una BL como la presentada en

la Sección 8.1.3, y utilizando los datos nominales de la Tabla 8.2.

Con el objetivo de analizar el comportamiento transitorio de los esquemas

empleados, los mismos se inicializan con diferentes condiciones iniciales, y los re-

sultados de estimación son presentados de forma continua. Estos son obtenidos

empleando un paso de simulación de te = 1·10−3. Por otro lado, se emplean dife-

renciadores TSMD, dado que estos han demostrado una mayor robustez para ser

empleados para la estimación de parámetros. El paso de cómputo para el cálculo

de las derivadas es de td = 1·10−4.

Respecto al ajuste de los estimadores empleados, por un lado el RLS discreto

empleado es configurado como:

θ̂k = θ̂k−1 +
Pk−1φk

0,9986 +φ⊺
kPk−1φk

(ηk −φ⊺
kθ̂k) (8.13.1)

Pk =
1

0,9986

(
Pk−1 −

Pk−1φkφ
⊺
kPk−1

0,9986 +φ⊺
kPkφk

)
(8.13.2)

En esta propuesta de estimador, se requiere el ajuste del factor de olvido, selec-

cionado en este caso como λ = 0,9986. El FK utilizado por otro lado, debe ser

empleado realizando un ajuste fino para diferentes variables que lo componen. En

este caso el FK es configurado como:

θ̂k = θ̂k−1 +
Pk−1φk

0,995 +φ⊺
kPk−1φk

(ηk −φ⊺
kθ̂k) (8.14.1)

Pk = Pk−1 −
Pk−1φkφ

⊺
kPk−1

V +φ⊺
kPkφk

+ 1·10−4


1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 0,1 0

0 0 0 0,5

 (8.14.2)

Los resultados del uso de estos estimadores para la estimación de parámetros pue-

de observarse en la Figura 8.44. Puede observarse que el FK es mas susceptible

al nivel de PE. Es por este motivo que durante los primeros aproximadamente

100 segundos, el parámetro θ3 estimado con el FK presenta un comportamiento

errático. Por su parte, el RLS converge rápidamente, pero es más susceptible a la

pérdida de persistencia, lo que es visualizado alrededor del segundo 150 cuando
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(a)

(b)

(c)

(d)

RLS

Figura 8.44: Resultado de la estimación de parámetros de una BL empleando
diferentes algoritmos de estimación discretos.

los parámetros estimados se alejan de los valores reales. A pesar de que los resul-

tados obtenidos con el FK podŕıan mejorarse, el desempeño de ambos algoritmos

es similar. Respecto a las ventajas del FK, se destaca la posibilidad de incluir

en el modelo un nivel de incertidumbre distinto para cada parámetro estimado.

Esto permitiŕıa ajustar el seguimiento de parámetros con diferentes velocidades

de variación. En la propuesta de RLS implementada en cambio, el factor de olvido

contempla que la velocidad de variación de todos los parámetros es similar.

8.6.3. Estimación de parámetros empleando MD

En último lugar, son presentados los resultados preliminares obtenidos, uti-

lizando la propuesta de estimación por MD (EMD) presentada en [172]. Este

algoritmo, ha sido brevemente introducido en la Sección 5.5.3, y está definido por:

˙̂η = −k1ψ1(eη) +φ⊺θ̂ (8.15.1)
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Metodoloǵıas de estimación para MANC

˙̂
θ = −k2G(t)ψ2(eη)φ (8.15.2)

donde eη = η̂− η, k1,2 > 0 son ganancias de diseño y G(t) una matriz de ganancia

simétrica definida positiva y las funciones no lineales ψ1,2(·) son:

ψ1(eη) = µ1|eη|1/2sign(eη) + µ2(eη) (8.16.1)

ψ2(eη) =
µ2
1

2
sign(eη) +

3
2
µ1µ2|eη|1/2sign(eη) + µ2

2eη (8.16.2)

Los resultados preliminares hallados, demostraron que la convergencia del estima-

dor es sumamente sensible a los cambios en los parámetros de diseño. Es decir:

pequeñas variaciones en las ganancias empleadas producen resultados sumamente

disimiles. Los resultados presentados a continuación han sido obtenidos utilizando

los parámetros listados en la Tabla 8.6. Adicionalmente, para mejorar los resul-

tados de estimación obtenidos, en esta tesis se propone realizar un ajuste de la

ganancia del estimador obteniendo la misma como:

Ṗ(t) = 0,1P(t)− Pφ(t)φ⊺(t)P
1 +φ⊺(t)P(t)φ(t)

(8.17.1)

G(t) =
P(t)

1 +φ⊺(t)P(t)φ(t)
(8.17.2)

Tabla 8.6: Valores de los parámetros empleados para el estimador basado en MD.

Parámetros Valores

µ1 4
µ2 10
k1 0.5
k2 0.05

Esta propuesta resulta natural, por dos motivos principales. Por un lado, ha

sido indicado en [172] que emplear una matriz de ganancia definida positiva no

afecta (teóricamente) la convergencia del estimador, por lo tanto es factible ajus-

tar la ganancia para los distintos parámetros estimados. Por otro lado, dado que

en esencia la propuesta realizada por Moreno, es equivalente a un estimador por

descenso del gradiente, y es sabido que una mejora simple para el cálculo de la

estimación de parámetros por gradiente surge de la incorporación de la matriz de

covarianza del regresor. Los resultados preliminares son presentados en la Figura

8.45, y puede observarse que a pesar de las mejoras logradas por la incorpora-

ción de la ganancia variable G(t), la precisión es considerablemente menor que

la alcanzada por los algoritmos previamente presentados. Esto indica que aún se

requieren esfuerzos para mejorar los resultados obtenidos, en vista de que los al-
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 8.45: Resultado de la estimación de parámetros de una BL empleando
estimadores por MD.

goritmos de estimación basados en MD son sumamente atractivos para su empleo

en estas aplicaciones.

8.7. Estimación de parámetros de pacientes ven-

tilados mecánicamente

Los “sistemas de almacenamiento” pueden encontrarse de diversas formas en

la naturaleza. Los que han sido presentados hasta este momento en esta tesis, son

capaces de almacenar enerǵıa eléctrica. Sin embargo, en la naturaleza existen otros

sistemas capaces de almacenar enerǵıa, en los cuales podŕıan aplicarse las técnicas

introducidas. Un caso de particular interés, es del aparato respiratorio humano.

Se remarca que los resultados presentados en esta sección, son aún preliminares,

y la aplicabilidad de los algoritmos diseñados se encuentra aún en una etapa de

evaluación.
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Figura 8.46: MCE de primer orden para pacientes ventilados mecánicamente.

En esencia, los pulmones almacenan enerǵıa en función de la presión y el volu-

men interno. Es factible entonces realizar una analoǵıa con un circuito eléctrico,

donde la presión es equivalente a un potencial eléctrico, el flujo de aire equivalente

a la corriente, y el volumen de aire equivalente a las cargas acumuladas. De esta

forma, un primer MCE para describir la dinámica pulmonar de un paciente sedado

y ventilado mecánicamente puede observarse en la Figura 8.46.b. Notar que en este

(a)

(b)

Figura 8.47: Presión y flujo de un paciente virtual para la estimación de paráme-
tros.

caso, la presión en la boca (Pb) debe ser medida respecto a la presión atmosférica

(Pa), la cual es una presión de referencia. En este caso, la CI del modelo representa

la variación no lineal entre presión y volumen en los pulmones, aśı como previa-

mente modelaba la curva no lineal entre la tensión y la carga almacenada. Una

curva t́ıpica para esta caracteŕıstica no lineal es la sigmoidea que puede apreciarse

en la Figura 8.46.a. Por otro lado, el parámetro resistivo ri modela la resistencia

al paso del aire del tracto respiratorio.

Luego, empleando el MCE de la Figura 8.46.b, es posible obtener la descripción
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del sistema en la FCGF definiendo Pm = z = y:

ż = F ·
(

1

Cp

)
+ Ḟ ri := φ⊺(t)θ(t) (8.18.1)

y = z (8.18.2)

A diferencia de los casos presentados previamente, la CI del sistema pulmonar

barre un amplio rango de valores en tan sólo un ciclo respiratorio. Por lo tanto,

las variaciones de los datos de presión y flujo medidos de pacientes. Como una

(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 8.48: Resultados de la estimación de parámetros del sistema pulmonar
empleando RLS.

primera aproximación para la estimación de parámetros, se realizó la presentación

del trabajo [197] donde fue empleado un simulador de paciente, con el objetivo de

poder contrastar los resultados de estimación obtenidos. Empleando datos t́ıpicos

para pacientes sedados, en la Figura 8.48 son presentados los resultados de estima-

ción de los parámetros del modelo de primer orden empleando un RLS con factor

de olvido. Puede observarse que existen peŕıodos en los cuales las estimaciones se

alejan de la banda de confianza del 5%. Esto ocurre debido a la pérdida de PE: la

forma de onda del flujo y la presión, son valores constantes en una buena parte del

peŕıodo empleado, por lo que el contenido armónico de esta señales es aportado

sólo en los comienzos de los peŕıodos inspiratorio y espiratorio. Es precisamente en

dichos instantes, cuando los parámetros estimados se acercan a los valores reales

del modelo empleado.

Por otro lado, debido a la alta tasa de variación de Cp, fue evaluado el uso

del método de estimación por MD modificado. Estos últimos, son presentados en
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 8.49: Resultados de la estimación de parámetros del sistema pulmonar
empleando la propuesta de estimador por MD modificado.

la figura 8.49, donde puede observarse cómo el estimador propuesto es capaz de

seguir con un mayor grado de precisión el valor de Cp, pero a costa de una menor

precisión en la estimación de la resistencia serie del modelo.

8.8. Resumen

En este caṕıtulo fueron presentados los principales resultados de estimación de

parámetros y estados para MANC. Vale la pena remarcar, que los resultados de

este caṕıtulo son adaptaciones de los presentados en las principales publicaciones

realizadas en el marco de esta tesis. Estos fueron obtenidos utilizando la meto-

doloǵıa de estimación desarrollada en el Caṕıtulo 7, para lo cual se requieren las

herramientas desarrolladas en los caṕıtulos 3, 4, 5, y 6. En particular, fueron pre-

sentados los resultados obtenidos empleando distintos esquemas de diferenciación

por modos deslizantes, aśı como diferentes variantes de estimadores, incluyendo

RLS, FK y un estimador de parámetros basado en MD.

Con el objetivo de presentar resultados de estimación representativos para

la amplia gama de aplicaciones y sistemas de almacenamiento estudiados en esta

tesis, fueron analizados dos escenarios: aplicaciones móviles, y aplicaciones estacio-

narias. En las aplicaciones estacionarias fue considerado el uso de BFRV, mientras

que en las aplicaciones móviles se emplearon BL y SC. A su vez, fue comparado

el desempeño de los tres diferenciadores estudiados, cuando estos son empleados

en la metodoloǵıa de estimación propuesta.
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Brevemente, el esquema introducido en el marco de esta tesis ha demostrado

un alto grado de aplicabilidad, y un gran potencial para la estimación de paráme-

tros de sistemas de almacenamiento. Los resultados obtenidos poseen un bajo nivel

de error, y robustez frente a incertidumbre en las variables medidas aśı como a

la utilización de sensores no ideales, estando estos representados por el uso de

bloques de cuantización. Adicionalmente, se han presentado los resultados obte-

nidos empleando modelos electroqúımicos, obteniendo nuevamente una adecuada

estimación del SoC.

Por otro lado se destaca de la metodoloǵıa propuesta, el bajo tiempo requerido

para la convergencia de las estimaciones. Este, depende del tiempo de convergencia

de los diferenciadores por MD empleados, y de la convergencia del proceso de

estimación. Empleando el esquema de observación adaptivo propuesto, es posible

lograr convergencia de los estimadores en tiempos del orden de las decenas de

segundos, lo cual ubica al método de estimación propuesto entre los métodos

más veloces para la estimación de sistemas de almacenamiento disponibles en la

bibliograf́ıa.
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Conclusiones y trabajo futuro

En este caṕıtulo se detallan las principales conclusiones de esta tesis y el tra-

bajo a futuro. Por un lado, en lo que respecta a las conclusiones, se destacan los

principales logros y avances en materia de estimación de parámetros para sistemas

de almacenamiento de enerǵıa. Para realizar una presentación clara y concisa, las

mismas son itemizadas en la Sección 9.1. Por otro lado, respecto al trabajo a fu-

turo, se hace foco en las ĺıneas de investigación abiertas como resultados de los

aportes realizados, lo cual es presentado en la Sección 9.2.

9.1. Conclusiones

Sucintamente, en esta tesis se han presentado aportes y desarrollos en el campo

de la estimación de parámetros para sistemas de almacenamiento de enerǵıa no

convencionales. Algunas de las contribuciones introducidas en estos desarrollos

son:

• El uso de algoritmos de diferenciación basados en modos deslizantes, los cua-

les no han sido empleados aún en la estimación de parámetros y estados de

sistemas de almacenamiento. A su vez, esto introduce dos mejoras respecto

de los algoritmos convencionalmente empleados: por un lado la posibilidad

de obtener convergencia en tiempo finito para todos los estados del sistema

de almacenamiento; por otro lado, la posibilidad de obtener una salida del

sistema auxiliar en los parámetros del modelo utilizado.

• El desarrollo de nuevos MCE con parámetros lentamente variantes en el

tiempo para describir la dinámica de sistemas de almacenamiento. En par-

ticular, los aportes se centran en la utilización de una capacidad serie para

modelar las variaciones en la TCA frente a la carga, es decir, la inclusión en

el modelo de la CI de los sistemas de almacenamiento. Esto representa una

novedad en el modelado de MANC, la cual acoplada con los métodos de esti-
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mación adecuados permite estimar en tiempo real la CI. Convencionalmente

esta es obtenida mediante métodos off-line.

• A su vez, la estimación de la CI permite realizar estudios en profundidad de

las variaciones en los estados SoC y SoH. Respecto al SoC, ha sido demostra-

do cómo puede utilizarse una estimación de la capacidad de almacenamiento

a partir de la CI. Por otro lado, el uso de estimaciones de la CI en tiempo

real permite recopilar información de la evolución del SoH en aplicaciones

vehiculares, lo cual es fundamental para mejorar el entendimiento acerca de

cómo se produce el envejecimiento en sistemas de almacenamiento operando

en condiciones reales.

• El diseño de métodos alternativos para inferir de los estados SoC y SoH.

Por un lado, se ha propuesto una mejora para la estimación del SoC uti-

lizando un método de integración de corriente, actualizado con parámetros

estimados en tiempo real. Por otro lado, ha sido posible realizar la esti-

mación del SoH a partir de la determinación de diferentes ı́ndices de salud

computados en tiempo real utilizando los parámetros caracteŕısticos de los

modelos adoptados.

• Se ha presentado una metodoloǵıa versátil para ser implementada en una

variedad de sistemas de almacenamiento, empleados en aplicaciones móviles

(VE) y en aplicaciones estacionarias. Esta ha sido desarrollada con el obje-

tivo de combinar eficazmente los algoritmos de diferenciación y estimación

de parámetros desarrollados.

• Ha sido justificada la elección del orden de MCE para distintas aplicaciones a

partir del relevamiento de la PE. En particular, se ha puesto especial énfasis

en el análisis de la PE en aplicaciones móviles, dado que en la bibliograf́ıa

disponible no se han encontrado publicados estos desarrollos y análisis. Esto

repercute en última instancia, en una mayor eficiencia de los métodos de

estimación en aplicaciones en tiempo real.

• Se ha desarrollado una variante para la estimación basada en RLS incluyen-

do una ganancia variable en el estimador. De esta forma es posible asegurar

convergencia de las estimaciones a una banda de error en un tiempo fijo.

Adicionalmente, se ha realizado un análisis de los métodos de estimación

recursivos, para establecer cotas para los tiempos de convergencia de los al-

goritmos, lo cual es fundamental para la estimación de parámetros en tiempo

real.

• Mediante la aplicación de las técnicas originales desarrolladas, se ha logrado

una mejora en los tiempos de convergencia de algoritmos de estimación. A
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pesar de que esto no ha sido teóricamente demostrado, la convergencia en

tiempo finito de las estructuras de diferenciación, junto con los métodos

de estimación empleados permitió lograr tiempos de convergencia que se

encuentran entre los más rápidos presentes en la bibliograf́ıa especializada.

• Por último, los análisis y desarrollos realizados han sido evaluados en una

amplia variedad de aplicaciones y sistemas de almacenamiento, demostrando

una gran capacidad para estimar parámetros y estados. La potencialidad de

los algoritmos desarrollados es tal que su uso no se limita a la aplicación en

sistemas de almacenamiento de enerǵıa, sino que también ha sido evaluado su

uso para la estimación de parámetros de pacientes ventilados mecánicamente.

9.2. Trabajo futuro

A partir de los ı́tem presentados en la sección anterior, queda en evidencia la

multiplicidad de ĺıneas de trabajo que surgen a ráız de las investigaciones desarro-

lladas en el marco de esta tesis. Estas podŕıan dividirse en trabajo futuro para el

corto, mediano, y largo plazo.

• En lo que refiere al corto plazo, la implementación de los algoritmos desarro-

llados es una tarea necesaria para validar experimentalmente los resultados

presentados. En esta etapa, serán estudiados en profundidad los efectos de

la discretización de los diferenciadores por MD, aśı como de los múltiples

algoritmos de estimación presentados. Por último, se realizarán evaluacio-

nes experimentales de los métodos desarrollados en una amplia variedad de

sistemas de almacenamiento en situaciones controladas de laboratorio.

• En el mediano plazo, se evaluará la utilización y el desarrollo de nuevos

métodos de estimación, para reemplazar el uso de RLS. Podŕıan evaluarse

los resultados empleando una amplia gama de algoritmos, tal como es el caso

de estructuras de estimación basadas en MD, u otros algoritmos no lineales.

• Por último, en el largo plazo, es posible: continuar estudiando las problemáti-

cas presentes en sistemas de almacenamiento; evaluar la aplicación de las

técnicas desarrolladas en otras aplicaciones; generalizar la propuesta de es-

timación desarrollada para modelos no-lineales de los sistemas de almace-

namiento; desarrollar una plataforma versátil para implementar con bajo

costo computacional los métodos desarrollados; aśı como una amplia gama

de posibilidades.
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Apéndice A

Convergencia de los

diferenciadores homogéneos por

modos deslizantes

El problema de la diferenciación, no es uno trivial. Determinar en tiempo finito

las derivadas de hasta orden n de una señal desconocida, es una tarea compleja.

Para demostrar la convergencia de estos diferenciadores, deben utilizarse herra-

mientas de homogeneidad. Una función de una variable g(x) ∈ R1 es homogénea

con grado de homogeneidad q ∈ R si ∀κ > 0 se cumple:

g(κx) = κqg(x) (A.1)

La homogeneidad es un pilar de las funciones lineales, sólo que el grado de homo-

geneidad en ese caso es q = 1. Esa propiedad puede generalizarse para espacios

vectoriales, y en particular para ecuaciones diferenciales, lo cual es presentado a

continuación. Una ecuación diferencial ẋ = f(x), f : Rn → Rn es r̄-homogénea

(r̄ ∈ Rn) con grado de homogeneidad q ∈ R si y sólo si se cumple que ∀κ > 0:

κ−qΛ−1
r̄ f(Λr̄x) = f(x) (A.2)

siendo Λr̄ una matriz diagonal de dilatación con elementos (Λr̄)ii = κr̄i . La idea es

análoga a la presentada anteriormente, sólo que en este caso es permitido utilizar

pesos diferentes en cada dirección del espacio. Esto permite flexibilizar el concepto

de homogeneidad a un conjunto más amplio de funciones. Para comprender esto

con algún ejemplo, es factible calcular el grado de homogeneidad de un diferencia-

dor por modos deslizantes, como es presentado a continuación. Suponga a modo

de ejemplo que se posee el diferenciador SMD de orden dos:

µ̇0 = −λ2L1/3|µ0 − f(t)|2/3sign(µ0 − f(t)) + µ1 (A.3.1)
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µ̇1 = −λ1L2/3|µ0 − f(t)|1/3sign(µ0 − f(t)) + µ2 (A.3.2)

µ̇2 = −λ0Lsign(µ0 − (f(t))) (A.3.3)

Para hallar la dinámica del error de este diferenciador es posible realizar el cambio

de variables σi = (µi − f (i))/L, lo que arroja:

σ̇0 = −λ2|σ0|2/3sign(σ0) + σ1 (A.4.1)

σ̇1 = −λ1|σ0|1/3sign(σ0) + σ2 (A.4.2)

σ̇2 = −λ0sign(σ0)−
f (i)(t)

L
∈ −λ0sign(σ0) + [−1; 1] (A.4.3)

donde se hace uso de que f (i)(t)
L

∈ [−1; 1] por definición, para expresar la última

ecuación diferencial como una inclusión diferencial. Es posible verificar, que la

inclusión diferencial definida por la Ecuación (A.4) es homogénea con grado -1,

dado que es invariante con respecto a la transformación σi 7→ κ3−iσi, es decir que

al aplicar la transformación de la Ecuación (A.2), esta se cumple con q = −1:

σ̇0 = κ−qκ−3
(
−λ2|σ0κ3|2/3sign(σ0) + κ2σ1

)
=

= κ−qκ−3κ2
(
−λ2|σ0|2/3sign(σ0) + σ1

)
= −λ2|σ0|2/3sign(σ0) + σ1 (A.5.1)

σ̇1 = κ−qκ−2
(
−λ1|σ0κ3|1/3sign(σ0) + κ1σ2

)
=

= κ−qκ−2κ1
(
−λ1|σ0|1/3sign(σ0) + σ2

)
= −λ1|σ0|1/3sign(σ0) + σ2 (A.5.2)

σ̇2 ∈ κ−qκ−1 (−λ0sign(σ0) + [−1; 1]) =

= (−λ0sign(σ0) + [−1; 1]) = −λ0sign(σ0) + [−1; 1] (A.5.3)

donde la última igualdad se satisface con q = −1. Como consecuencia, la dinámi-

ca del error es homogénea con grado −1. Esto último es fundamental, puesto que

asegura todas las propiedades de las ecuaciones diferenciales con grado de homoge-

neidad negativo, incluyendo tiempo de convergencia finito. En términos precisos,

si una inclusión diferencial con grado de homogeneidad negativo es asintóticamen-

te estable, entonces es globalmente-uniformemente estable. Adicionalmente, si el

grado de homogeneidad es -1, entonces la convergencia es en un tiempo finito

[140][141][145]. El planteo realizado en este apéndice, puede ser extrapolado fácil-

mente para demostrar la homogeneidad de los diferenciadores FSMD y TSMD.

Simultáneamente, ha sido planteado en [141] cómo el comportamiento de los

diferenciadores en el origen, no es afectado por ruidos de pequeña magnitud, ni

por la discretización de los algoritmos. A partir de estas demostraciones han sido

planteadas las cotas para la precisión de los derivadores, ya presentadas en el

Caṕıtulo 4, en la Sección 4.4.
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