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Resumen

Los vehiculos eléctricos presentan una alternativa viable para reducir las emisiones de gases toxicos en las concentraciones
urbanas y para disminuir los efectos de los gases de invernadero. La bateria de los vehiculos eléctricos debe ser monitoreada con
precision para asegurar su funcionamiento adecuado y seguro. Para esto, es necesario desarrollar algoritmos eficientes que
permitan estimar de forma precisa el estado de carga mediante dispositivos embarcados en el vehiculo. En este trabajo, se utiliza
un conjunto de datos de ciclado de una bateria de Litio para entrenar una red neuronal para la estimacidn del estado de carga. Se
realiza una optimizacion bayesiana para establecer la mejor arquitectura de red neuronal y se valida el comportamiento frente a
las mediciones reales que ofrece el conjunto de datos. Para su utilizacién en un dispositivo embarcado, la red neuronal se valida
con un modelo de hardware-en-lazo (HIL) en un FPGA con aritmética de punto fijo. Después del entrenamiento se observa un
error promedio cuadréatico menor al 2% y una precision promedio del 97.5%.
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Lithium-ion battery state of charge estimation with neural networks and FPGA-in-the-loop validation

Abstract

Electric vehicles present a viable alternative to reduce toxic gas emissions in urban concentrations and to reduce the effects of
greenhouse gases. The battery of electric vehicles must be precisely monitored to ensure proper and safe operation. For this, it
is necessary to develop efficient algorithms that allow the state of charge to be accurately estimated using devices embedded in
the vehicle. In this work, a set of data from cycling a Lithium battery is used to train a neural network for state of charge
estimation. A Bayesian optimization is performed to establish the best neural network architecture and the behavior is validated
against the actual measurements offered by the data set. For use in an embedded device, the neural network is validated with a
hardware-in-loop (HIL) model on an FPGA with fixed-point arithmetic. After training, a root mean square error of less than 2%
and an average accuracy of 97.5% are observed.

Keywords: State of charge, neural network, FPGA, lithium-ion battery, electric vehicles.

Actualmente, las ciudades concentran el 50% de la poblacion
mundial, cifra que se estima aumentard al 60% para el 2050.
Esto conlleva a que el 70% de las emisiones de carbono se
generen en dichos asentamientos (ONU, 2023). La
Administracion Nacional de Aeronautica y del Espacio
(NASA) reporté al mes de Julio del 2023 como el mes méas
caluroso desde el inicio de los registros, en 1880 (NASA,
2023). Esto se afiade a la cifra récord de incendios forestales

1. Introduccién

Para reducir los efectos del cambio climatico y asegurar un
futuro sostenible, la organizacion de las Naciones Unidas ha
propuesto diecisiete Objetivos de Desarrollo Sustentable entre
los que destacamos los nimeros once y trece: “Ciudades y
Comunidades Sostenibles” y “Accion por el clima”.
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(CBCNews, 2023; HWMO, 2023; The Guardian, 2023) e
inundaciones (EuroNews, 2023) a nivel mundial. Hasta el afio
2020, el 99.8% del transporte mundial utilizaba motores de
combustion interna como método de propulsién, los cuales
generan emisiones de gases de téxicos y de efecto invernadero
(Rosero et al., 2020). El transporte contribuye en alrededor del
25% de las emisiones globales de CO2 (Leach et al., 2020).
Los vehiculos eléctricos son una propuesta para reducir el
consumo de combustibles fésiles y sus emisiones derivadas.
Dentro de los componentes del sistema de potencia en un
Vehiculo Eléctrico (EV por sus siglas en inglés) se encuentra
la bateria, el motor, los convertidores de potenciay el cableado
de alto y bajo voltaje. La Figura 1 muestra un diagrama
simplificado del tren de potencia de un EV. De estos
componentes, la bateria es un elemento que requiere atencion
especial debido a su alta concentracidn de energia. Por lo tanto,
es importante desarrollar algoritmos que determinen con
precision el estado de ésta. Sin embargo, en una bateria, el
voltaje, corriente y la temperatura externa son las variables
medibles. Entonces, es a partir de ellas que se deben calcular
los parametros que indiquen la cantidad de energia remanente,
asi como el estado de salud de la misma.
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Figura 1: Diagrama de bloques simplificado del sistema de potencia de un
vehiculo eléctrico (EV).

El Sistema de Administracion de la Bateria (BMS) regula el
funcionamiento adecuado y seguro durante la carga y descarga.
Uno de los parametros criticos que monitorea es el Estado de
Carga (SOC) para indicar el nivel de carga restante. Existen
diferentes métodos para estimar el SOC los cuales pueden
clasificarse en métodos por “Conteo de Coulombs”, por
“Modelo Equivalente” o “Basados en Datos” (Liu et al., 2022).
El estado de carga puede calcularse por el método de Conteo
de Coulomb de acuerdo con la Ecuacion (1),

1

donde z es el estado de carga, z, es el estado de carga
inicial, Cy es la capacidad nominal de la bateria e I, es la
corriente de la carga. Este método es preciso en condiciones
controladas de laboratorio, pero su implementacion es
impractica en un EV ya que es necesario descargar
completamente la bateria para iniciar el conteo si se desconoce
el estado de carga inicial.

Los métodos por Modelo Equivalente utilizan un circuito
Equivalente o espectroscopia de impedancia electroquimica
para caracterizar la bateria e incluir el estado de carga como
una de las variables (Martinez-Vera et al., 2019). Dentro de
esta categoria también se incluyen los métodos que utilizan
filtros para estimar el valor futuro de SOC a partir del modelo
y mediciones anteriores. Uno de los méas comunes es el filtro
de Kalman (Cui, Hu, et al., 2022; Shenghao, 2021). Sin
embargo, en ambos casos la estimacion sera tan precisa como
el modelo de la bateria. Los modelos mas precisos requieren
modelos matematicos complejos con demasiados parametros y
dificiles de generalizar.

Los métodos basados en datos estan basados en identificar
las relaciones inherentes en las mediciones de los parametros
de entrada y salida durante el funcionamiento de la bateria.
Entonces, se aplican algoritmos de aprendizaje de maquina,
como las redes neuronales 0 maquinas de soporte vectorial,
para aprender dichas relaciones y reproducirlas de forma
independiente. En (Gao et al.,, 2017) se emplea una red
neuronal auto recurrente con wavelets como funcion de
activacion en los nodos de la capa oculta. En (Kang et al.,
2014) una red neuronal con funcién de base radial se utiliza
para estimar el SOC incluyendo el proceso de degradacién de
la bateria. Las redes neuronales también se han combinado con
los filtros Kalman para la estimacion del SOC (Cui, Dai, et al.,
2022). Una red neuronal de largo-corto término es comparada
contra dos redes de feed-forward (Almaita et al., 2022) y
optimizada con algoritmos Bayesianos en (Yang et al., 2022).

En un sistema dinamico, como es el caso de un EV, el SOC
debe monitorearse con precision para evitar situaciones de
sobrevoltaje, bajo voltaje, sobrecarga o carga reducida que
puedan dafiar la bateria. Entonces, los algoritmos de monitoreo
deben ser validados en tiempo real. Sin embargo, los ciclos de
carga y descarga de una bateria de alto voltaje representan un
riesgo para los usuarios. Ademads, dichos ciclos alteran los
parametros fisicos de las baterias por lo que afectan la
reproducibilidad de los analisis.

Las técnicas de Hardware-In-the-Loop (HIL) permiten
realizar analisis de algoritmos de control en condiciones
controladas y reproducibles. El procedimiento consiste en
reemplazar un componente fisico por un modelo que es
simulado en lazo cerrado con un componente de hardware
como si se tratase del microprocesador de la Unidad
Electrénica de Control (ECU) de un vehiculo. De esta forma,
es posible validar el algoritmo de control sin necesidad de
arriesgar a los operadores a condiciones de alto voltaje y
corriente. Ademas, es posible identificar posibles fallos en el
coédigo de forma anticipada a las pruebas con sistemas reales
acelerando el proceso de disefio y validacién. Los dispositivos
FPGA también pueden ser utilizados en simulaciones de lazo
cerrado para la validacion de algoritmos (Zadek et al., 2015).
En (Ali et al, 2022) se utilizd6 un FPGA para la
implementacion del sistema de estimacion del estado de carga
de la bateria de un vehiculo eléctrico.

En este trabajo, se describen los algoritmos desarrollados
para la estimacion del estado de carga de una bateria de litio
empleando un método “Basado en Datos” con redes
neuronales. El resto de este articulo se divide de la siguiente
forma: en la seccion 2 se presentan los datos para entrenar y
validar el modelo. Se emplea un conjunto de datos estandar de
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uso generalizado como comparativa y similitud con el
comportamiento de las baterias de un EV. También, Se analiza
el comportamiento de la red neuronal y se compara con otros
algoritmos de estimacién del estado de carga de bateria (SOC).
En la seccién 3, para validar el correcto funcionamiento en un
sistema embarcado como el caso de un EV, se realiza la
implementacidn en un dispositivo hardware de tipo FPGA y se
valida el modelo de computacion en punto fijo mediante la
evaluacion del modelo a través de HIL. Ademas, se presenta la
comparativa ante otros métodos de estimacion del estado de
carga. Por dltimo, la seccion 4 concluye este trabajo
incluyendo las propuestas para futuras implementaciones.

2. Disefio de la Red Neuronal

2.1 Datos de Entrenamiento

Los datos utilizados para el entrenamiento de las redes
neuronales en este trabajo corresponden a la corriente, voltaje,
estado de carga (SOC) y temperatura de una bateria de
Li[NiMnCo]O2 con voltaje nominal de 3.6 V, capacidad
nominal de 3.0 Ah y densidad de energia de 240 Wh/kg. Este
conjunto de datos es de libre acceso, disponible en (Kollmeyer
et al., 2020; Vidal et al., 2019). El conjunto de datos esta
creado aplicando pruebas estandarizadas de carga y descarga
como la de Caracterizacion de Pulso y Potencia Hibrido
(HPPC) (Christophersen, 2015). También, realizan multiples
pruebas de descarga con diferentes perfiles de manejo como el
de Dinamémetro Urbano (UDDS), el de Economia en
Autopista (HWFET), el LA92 y US06 variando la temperatura

ambiente desde -20°C hasta 40°C (Liu et al., 2022; US EPA,
2023).
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Figura 2: Perfil HPPC de carga y descarga de bateria de litio a 25°C: a) voltaje,
b) corriente, ¢) Temperatura de la bateria y d) Ah (Kollmeyer et al., 2020).

Estos perfiles reproducen las condiciones a las que un
vehiculo esta sometido durante condiciones reales de manejo.
Para cada prueba, se reportan los valores en el tiempo:
corriente, voltaje, Ah y temperatura de la bateria.

La Figura 2 muestra el perfil HPPC de voltaje, corriente,
temperatura'y Ah de la bateria a temperatura ambiente de 25°C.
De acuerdo con la Figura, la corriente oscila entre valores
positivos y negativos indicando carga y descarga de la bateria.
En la seccién inferior de la Figura se observa como el valor de
Ah disminuye hasta utilizar la capacidad total de la bateria.

La Figura 3 muestra la descarga de la bateria con el perfil
de manejo US06 a temperatura ambiente de 10°C. Como se
menciono, este perfil simula las condiciones de manejo a las
que esta sometido un vehiculo. Puede observarse que el
comportamiento de la corriente es aleatorio, a diferencia de la
Figura 2, donde la corriente se comporta con patrones
repetitivos.
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Figura 3: Descarga de la bateria de litio con el perfil de manejo US06 a 10°C:
a) voltaje, b) corriente, c) Temperatura de la bateria y d) Ah (Kollmeyer et al.,
2020).

La Figura 4 muestra los datos de entrenamiento. Puede
observarse la concatenacion y normalizacién de multiples
secuencias de carga y descarga a diferentes valores de
temperatura. Multiples pruebas con diferentes perfiles de
manejo a temperaturas de -10°C, 0°C, 10°C y 25°C fueron
ensamblados en un solo conjunto de datos. Posteriormente, se
calcula el estado de carga dividiendo los datos Ah entre la
capacidad nominal de la bateria. EI término Ah se refiere al
flujo de corriente eléctrica con magnitud de un Amperio por
una hora. Dado que un Amperio equivale un Coulomb por
segundo, un Amperio-hora equivale a 3600 Coulombs, es
decir, el término Ah indica magnitud de carga eléctrica. De
acuerdo con la Ecuacion (1), la integral de I en el tiempo es
equivalente a calcular la cantidad de carga.
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Figura 4: Datos para entrenamiento a) Voltaje, b) corriente, c) temperatura y
d) estado de carga (Kollmeyer et al., 2020).
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Figura 5: Datos para validacion a) Voltaje, b) corriente, c) temperatura y d)
estado de carga (Kollmeyer et al., 2020).

Al dividir entre la capacidad nominal de la bateria, Cy, se
obtiene el valor del estado de carga (SOC) el cual se reporta

normalmente normalizado entre [0,1] equivalente a valores
entre 0 y 100% de la carga de la bateria. En las Figuras 2d y
3d, se observa el comportamiento de la carga de la bateria con
unidades de Ah. A partir de la Figura 4d, se observa que la
magnitud de carga ya se ha procesado dividiendo el valor de
Ah entre la capacidad nominal de la bateria por lo que ahora el
rango varia entre [0,1].

El resto de los datos se normalizan y se dividen en
segmentos de entrenamiento, pruebas y validacion (Kollmeyer
et al, 2020). De acuerdo al procedimiento en
(MathWorksFPGA, n.d.), un total de seis variables con 8092
observaciones cada una se utilizan para el entrenamiento y
validacion. Este conjunto de datos fue dividido en el grupo de
entrenamiento con 84% de las observaciones y el grupo de
validacion con el 16% restante. Las cinco primeras columnas
corresponden al voltaje, corriente, promedio del voltaje,
promedio de la corriente y temperatura. Estas corresponden a
los datos de entrada denominados como predictores. La Gltima
columna corresponde al estado de carga de la bateria el cual se
emplea como dato a validar o etiqueta real del SOC. La Figura
5 muestra los datos de validacion donde también pueden
observarse la concatenacion y normalizacion de multiples
secuencias de carga y descarga a diferentes valores de
temperatura.

2.2 Entrenamiento y Optimizacion de la Red Neuronal

Figura 6: Arquitectura de la red Neuronal con cinco variables de entrada, y N
capas ocultas.

La arquitectura de la red neuronal implementada se muestra
en la Figura 6 y corresponde a una red tipo Feed Forward con
cinco variables de entrada, una variable de salida y tres capas
ocultas con 53, 2 y 6 neuronas, respectivamente. La relacion
entre los datos a la entrada, las capas ocultas y la salida, esta
determinada de acuerdo a las Ecuaciones (2) y (3),

y=nh (Z W Hpp + b2m> 2

m=1

M
- h(Z Wi Xom + b1p>, vo={1,..,P} (3
m=1
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donde y es la salida de la red neuronal, h es la funcién de
activacion, H; es la salida de las capas ocultas, wp,
corresponde a los pesos y by, a los valores de la ordenada. El
voltaje, corriente, temperatura, voltaje promedio y corriente
promedio son los datos de entrada que corresponden x,,, en la
Ecuacion (3), con el estado de carga como la salida de la red,
correspondiente a y en la Ecuacion (2).

El algoritmo de entrenamiento empleado es el método
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno de memoria limitada (L-
BFGS) para minimizar el Error de Promedios Cuadraticos
(MSE) (MathWorksNN, 2023). Este algoritmo es un método
numérico Quasi-Newtoniano utilizado para resolver problemas
de optimizacion no lineales. Su ventaja consiste en que utiliza
una estimacion de la matriz Hessiana evitando asi su calculo y
el de su inversa. (Nocedal & Wright, 2006; Su, 2023). Otros
parametros que influyen durante el entrenamiento de la red
neuronal incluyen la funcién de activacion, el nimero de capas
ocultas, la cantidad de neuronas en cada capa, el parametro de
ajuste de la regularizacién L2, y lambda. Este Gltimo es un
coeficiente agregado a la funcién de pérdida durante el
entrenamiento de la red. Un valor de lambda muy alto ocasiona
una falta de ajuste (under-fitting) durante el entrenamiento y
disminuye la capacidad de generalizacion de los resultados
durante la validacidén. Para la salida final de cada neurona el
empleo de diferente funcién de activacion modifica el
comportamiento. Por ello, las funciones de activacion
evaluadas son ReLU, tanh y Sigmoid, definidas en las
Ecuaciones (4), (5) y (6),

_ (0, ifx<0
ReLU = {x’ if x>0 4
Si id = ! (5)
igmoid = 1T o
e*—e™™
tanh = ———— 6
an e*+e™™ ©

2.3. Optimizacién Bayesiana

Para determinar el resto de los parametros, se utilizo la
optimizacion Bayesiana. Este tipo de optimizacion es (util
cuando se tiene un espacio de blusqueda demasiado vasto para
navegarlo manualmente. En nuestro caso, se busca encontrar
el nUmero de capas ocultas, el nimero de neuronas por capa,
la funcidn de activacion y el valor del parametro de regulacion
que minimicen el valor del MSE. Este procedimiento consiste
en localizar un punto que minimice una funcién objetivo
escalar dentro y u un dominio limitado. Para esto, se define un
modelo probabilistico que captura el conocimiento del
comportamiento de la funcién objetivo y un modelo
observacional que describe el método de generacion de los
datos. También, se define una funcion de perdida que describe
que tan optima es la secuencia generada. Para cada estimacion
de esta funcién, se actualiza el precedente del modelo
probabilistico, lo que resulta en una mejor distribucion del
posterior (Frazier, 2018; Shahriari et al., 2016; Snoek et al.,
2012).

La Tabla 1 muestra un extracto de los resultados de 5
iteraciones (estimaciones) donde cada combinaciéon de
variables minimiza la funcién objetivo (Ecuacion 7). Al
finalizar las iteraciones, la combinacién con el menor valor de
la funcién objetivo es seleccionada como la solucion 6ptima.

Tabla 1: Ejemplos de parametros de entrenamiento. La red neuronal elegida
para implementacién esta marcada con **.

Funcién de Estandarizacién Lambda Capas, NUmero y
Activacion dimension
Relu Si 2.93e-8 2, [L50]
Sigmoid Si 0.0028 2, [256 167]
Relu** Si** 3.7e-5** 3, [63 2 6]**
Tanh No 1.7e-9 1, [1]
Ninguna No 3.82e-9 2,[38]
log(1 + cross — validation loss) ©)
Para la validacion cruzada se dividen los datos de

entrenamiento en 5 segmentos, los cuales son intercambiados
durante entrenamiento y validacion. La Figura 7 muestra la
evaluacion del mejor valor observado de la funcion objetivo
para cada iteracién. En la primera iteracion se observa que el
valor de la funcion objetivo es de 1.6x1073. Sin embargo, en
la quinta iteracion se observa un valor ain menor de la funcién
objetivo. Entonces, el primer resultado corresponde a una
solucidn local al problema de optimizacién. Es decir, dentro de
el universo de busqueda, es posible encontrar una solucion
mejor la cual se encuentra fuera de la vecindad de la solucion
actual. EI nimero total de iteraciones fue de 30 y se definié de
forma empirica al observar mas de 20 iteraciones sin encontrar
una mejor solucién.
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Objetivo min estimado

I
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|
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Figura 7: Evolucién de optimizacion Bayesiana para determinar
parametros 6ptimos de la red neuronal.

0s

2.4. Validacion de la Red Neuronal

De acuerdo a la optimizacion, los parametros marcados con
**en la Tabla 1 entregan el menor valor de la funcién objetivo.
Estos fueron seleccionados para entrenar la red neuronal. Una
vez que se han determinado los parametros Optimos de
entrenamiento, es posible validar el funcionamiento de la red
con el segmento de datos reservado para este proposito. La
métrica empleada para validar el desempefio de la red neuronal
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es el error cuadratico promedio menos 1 donde el MSE se
define en la Ecuacion (8),

1 N
MSE = N;(Xi —v,)? ®)
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Figura 8: Datos para validacion en Simulink, a) voltaje, b) corriente, c)
temperatura y d) estado de carga de acuerdo a los datos reportados en
[Kollmeyer2020].
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Figura 9: Diagrama de bloques en Simulink para la red neuronal de estimacion
del estado de carga de la bateria.
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Figura 10: Estimacion del estado de carga en Simulink.

Para la configuracion optimizada, este valor es igual
0.9997. Una vez que se ha verificado el correcto
funcionamiento de la red neuronal, se incorpora un nuevo
conjunto de datos para validacion en Simulink. Estos datos se
muestran en la Figura 8. Puede observarse que este conjunto
consta de mas de 30,000 puntos con distintos ciclos de carga 'y
descarga de la bateria.

En la Figura 9 puede observarse la implementacién en
Simulink de la red neuronal. Los resultados de la simulacién
se encuentran en la Figura 10. Puede observarse que la
estimacion del estado de carga sigue la tendencia general de la
medicion. La maxima diferencia absoluta porcentual obtenida
en este caso es igual a 0.1603.

3. Simulacién FPGA-en-lazo

Antes de exportar el modelo de la red neuronal al FPGA, es
necesario modificar los pardmetros de operacién de la
simulacion. El primero es cambiar el tipo de datos de punto
flotante (doble precision) a punto fijo. Este paso permite
reducir la carga computacional del hardware, si bien puede
introducir errores adicionales. En este caso, las sefiales de
entrada y salida se transformaron a sefiales sin signo con 16
bits de longitud de palabra, 16 y 15 bits de longitud para la
parte entera y fraccionaria, respectivamente. El procedimiento
para cambiar el tipo de datos consiste primero en simular con
datos de doble precisién para determinar posibles rangos de
valores. Después, se propone una longitud de palabra adecuada
de acuerdo a los valores observados y se vuelve a simular. Si
el resultado de la simulacion concuerda con los resultados
esperados, se acepta el cambio de datos, de otra forma, se
vuelven a proponer nuevos tipos de datos. La Figura 11
muestra el paso inicial de este proceso donde la columna
“Name” indica cada uno de los bloques dentro de la red
neuronal, la columna “SpecifiedDT” indica el valor actual del
tipo de datos para cada bloque y la columna “ProposedDT”
indica el valor propuesto de tipo datos.

Accept  SimMin SimMax o
1018618623934 =

D8... 1010610923034

Name ~ CompiledDT
RegressionNeuralNetwork Predi  double

SpecifiedDT ProposedDT
inherit Inherit v fixdt(0,16,15) ] 026

double inhent Inhent vi_  fxdtf0,16,15) ! 026

inherit. auto nia

double inhenit. Inherit vi

f
inhent auto i
inhent Inherit fro...

f

inherit: Inherit fro
inhent: auto ]
inherit. auto fixdl{0, 16,18)
inherit: auto nia

inhent Inherit

Fal sl slrs s lrsiFaiaia)

Figura 11: Optimizacion para cambio de tipo de datos de punto flotante a punto
fijo.

La Figura 12 muestra la estimacion del estado de carga con
los resultados en punto fijo. Se observa que se produce una
ligera diferencia entre la simulacion con diferentes tipos de
datos, manteniendo eso si la tendencia general. La maxima
diferencia absoluta porcentual entre ambas simulaciones es del
2.2%. Esto se traduce en una diferencia maxima de 0.1643
entre la medicion real dada por el conjunto de datos, y la
ejecucion del algoritmo empleando punto fijo.
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Figura 12: Comparacion de la estimacion del estado de carga (SOC) entre la
medicion, la estimacién con datos tipo flotante y tipo punto fijo.

Una vez que se ha validado el cambio de datos, el modelo
de la red neuronal puede exportarse al FPGA. Para esto, es
necesario generar el cddigo VHDL, en este caso se emplea la
herramienta de sintesis Vivado 2022.1 y una tarjeta Zedboard
que incluye un FPGA Xilinx XC72020-1CLG848C Zyng-
7000 AP SoC como hardware para implementacion. La Figura
13 muestra el resumen de la generacion del cédigo VHDL. En
la columna izquierda se observa la generacion de un archivo
de cddigo fuente para cada componente dentro de la red
neuronal, por ejemplo, capas ocultas 1, 2 y 3. En la parte
inferior se observa un diagrama a bloques de cada componente
de la red. En este caso se muestran los bloques de la capa oculta
nimero 1: weights, bias y activation. En la parte superior es
posible observar el codigo generado para el componente
seleccionado, en este caso resaltado en azul. El cédigo es
generado con la herramienta “HDL Workflow Advisor” de
Matlab. De esta forma, es posible verificar que el codigo sera
compatible tanto con el hardware deseado y la simulacion FIL.

o

Figura 13: Detalle de la generacién del codigo VHDL para la red neuronal

Para disponer de un sistema HIL completo y de lazo
cerrado, es necesario crear una interfaz entre la simulacion en
la computadora y el FPGA. Es preciso indicar la velocidad del
reloj en el FPGA, asi como las caracteristicas de las sefiales de
entrada y salida. En este caso se selecciono la velocidad del
reloj en 100 MHz. Para la sefial de salida, se utiliza un tipo de

datos de sefial sin signo, con longitud de palabra de 16 bits y
longitud fraccionaria de 15 bits.

Con esta informacion, la herramienta de sintesis genera el
archivo de flujo de bits necesario para programar el FPGA. La
Figura 14 muestra el FPGA-en-lazo con la computadora y los
resultados que genera el hardware visualizado en la pantalla.

e —

Figura 14: FPGA-en-lazo con la computadora para estimacion del estado de
carga.

La Figura 15 muestra la utilizacién de recursos una vez que
se ha generado el proyecto. Como se puede observar, la
utilizacion de recursos es baja excepto en las unidades de
computo de procesado digital de sefial (DSP) ya que de éstas
depende la computacion de las neuronas, basada
principalmente en multiplicacion y acumulacion.

Lut 51%
LUTRAM 1%
FF 1%
BRAM 3%
DsP 100%
10 1%
BUFG 9%
MMCM 25%

Utilization (%)

Figura 15: Gréfica de utilizacion de recursos en el FPGA Xilinx XC7Z020-
1CLGB848C Zyng-7000 AP SoC:

La Figura 16 muestra los resultados de la simulacion con
FGPA-en-lazo. Se incluye la medicion del estado de cargay la
simulacion con punto fijo sin FPGA. Puede observarse que las
curvas del FPGA y punto fijo son casi idénticas. La maxima
diferencia absoluta entre la simulacién con FPGA y las
mediciones reales del conjunto de datos es de 0.1825. Se
observa una ligera disminucion en la precisién de la simulacién
al transferir de tipo de datos de doble precision a punto fijo en
FPGA. Esto es un claro indicador de la problematica que se
puede presentar al migrar hacia un dispositivo embarcado
debido a la reduccién de recursos disponibles para la
implementacion del algoritmo. Entonces, se demuestra la
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importancia de la validacion en hardware de los algoritmos de
estimacion ya que se asegura su funcionalidad practica méas
alla de la simulacion en la computadora.
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Figura 16: Comparacién de la Estimacion del estado de Carga entre la
medicion, la estimacion con datos de punto fijo y con FPGA-en-lazo (HIL).

Como comparativa a los resultados obtenidos en este
trabajo, la Tabla 2 presenta un resumen de métodos recientes
de estimacién del estado de carga indicando los perfiles de
manejo, tipo de bateria y métrica de error reportada. Los
resultados muestran que este trabajo obtiene unos valores de
error similares a otros trabajos, si bien ligeramente superiores.

Tabla 2: Comparacién entre métodos existentes y el método propuesto
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También en la Tabla 2 se muestra la comparativa de las
arquitecturas de red de los trabajos relacionados. Puede
observarse que los algoritmos que obtienen los menores RMSE
presentan arquitecturas mas complejas con una 0 mas capas
ocultas LSTM o recurrentes ademas de capas de conexion

completa de entrada y salida.

Durante el traslado del algoritmo del ordenador hacia el
FPGA, fue necesario transformar el tipo de datos de doble
precision a punto fijo. Se observo que el algoritmo podria
representarse con longitud de palabra de 22 bits, mayor al valor
seleccionado de 16 bits. Aunque se obtendria mayor precision
en la representacion de los valores de simulacion, la generacion
del codigo VHDL requeria 20,000 celdas l6gicas adicionales a
las disponibles en el FPGA destino. De esta forma, se
comprueba que el proceso de migracion desde la simulacién en
ordenador hacia el hardware embarcado, esta limitado por la
capacidad de los recursos disponibles. Adicionalmente debe
sefialarse que el algoritmo esta destinado a un vehiculo
eléctrico. Entonces, un aumento en la capacidad del hardware
se reflejara en un aumento del precio de los ya muy costos
vehiculos eléctricos. Por lo tanto, debe considerarse si la
disminucion del RMSE del valor obtenido en este trabajo
(1.733%) al mejor valor reportado (0.89%) justifica el aumento
de recursos necesario. Aunque es conocido que las redes
LSTM son de naturaleza mas compleja que las méas sencillas
redes feed forward, mayor andlisis se necesita para validar si
estas propuestas pueden ser implementadas en hardware
manteniendo los valores de RMSE reportados sin aumentar los

requerimientos del hardware

Arquitectura de Red Entrenamiento

Ref. Algoritmo RMSE Perfil de Bateria
(%) Manejo
(Yang et al., 2022) BiLSTM 0.89 FUDS, INR18650- Dos capas de entrada y Optimizacion Adam y
USso6 20R salida en conexién Bayes
2 Ah, 3.6V completa + dos capas
ocultas LSTM de 16 hasta
256 neuronas
(Vidal et al., 2019) DNN-TL 1 UDDS, LG HG2 3Ah 2 capas ocultas, 1 LSTM Red Neuronal recurrente
LA92, de 10 neuronas y otra de con transferencia de
USso06 conexién completa de 1 aprendizaje
neurona
(Hun et al., 2022) RNN-SA 131 UDDS, LiPO 5Ah, Dos capas ocultas en Optimizaciéon Adam
LA92, 3.7V conexién completa y un
uSo6, bloque de RNN con
HWFET autoatencion — (3 capas)
(Tiwari et al., 2022) FF-LM 1.9902 UDDS, LG HG2 3Ah Feed forward con dos Levenberg-Marquardt
LA92, capas ocultas de 20
Us06 neuronas
Este trabajo FF-OB-FIL 1.7339 UDDS, LG HG2 3Ah  Feed Forward con 3 capas Optimizacion Bayesiana
LA92, ocultas de 53, 2, 6 con L-BFGS
uso6 neuronas

4, Conclusiones

En este trabajo se entrend una red neuronal con cinco
entradas y tres capas ocultas para estimar el estado de carga de
una bateria de Litio. EI nimero de capas y de neuronas en cada
capa fue determinado, junto con la funcion de activacion y el
pardmetro de regularizacion L2 a través de un algoritmo de
optimizacion Bayesiana. Para el entrenamiento de la red se
utilizaron datos de un bateria de Litio los cuales se dividieron
en entrenamiento y validacion. Tras la conversion de los datos

de la simulacién de punto flotante a punto fijo, se generé el
codigo VHDL para la implementacion hardware en FPGA Yy la
interfaz entre la computadora. Con esto, fue posible validar con
simulacion FPGA-en-lazo el algoritmo de red neuronal para
estimacion del estado de carga. Este trabajo muestra cémo es
posible el empleo de una red neuronal para estimar el estado
de carga en dispositivos hardware que permitan hacerlo en
sistemas embarcados pues se ha validado la conversién a punto
fijo, sin que ello suponga penalizacion en el desempefio.Si bien
los resultados obtenidos estan en linea con otros autores, en el
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futuro se estudiara la posibilidad de implementar redes
neuronales que permitan disminuir la diferencia maxima
absoluta entre las estimaciones y las mediciones del estado de
carga.
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