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Resumo—Este trabalho propoe um método para estimativa do
estado de carga (SOC) de baterias de ions de litio utilizando redes
neurais LSTM combinadas com pés-processamento por Filtro
de Kalman Unscented (UKF). O modelo foi treinado com dados
de perfis dinimicos (DST) e validado em ciclos FUDS e US06
sob diferentes temperaturas. Os resultados demonstraram alta
acuracia, com RMSE inferior a 2,2% e R? superior a 99 %, mesmo
em condicOes ndo vistas durante o treinamento. A aplicacdo do
UKF aprimorou a estabilidade das predicoes, reduzindo erros
maximos e suavizando flutuacoes. O tempo de execucdo obtido
confirma a viabilidade do método para aplicacdes em tempo real,
como sistemas embarcados, gémeos digitais e plataformas cyber-
fisicas.

Palavras-chave—SOC,
elétricos.

baterias, LSTM, UKEF, veiculos

I. INTRODUCAO

O avango da mobilidade elétrica, a ampla implementacdo
de fontes de energia intermitentes e a crescente demanda
por dispositivos méveis t€ém impulsionado significativamente
o desenvolvimento de baterias com maior desempenho e
confiabilidade. De acordo com o Stated Policies Scenario, que
considera as politicas governamentais atualmente em vigor,
estima-se que a capacidade global de producdo de baterias
aumente de 170 gigawatts-hora (GWh) por ano em 2019 para
1.500 GWh por ano até 2030. J4 o Sustainable Development
Scenario projeta uma demanda ainda mais elevada, atingindo
3.000 GWh anuais no mesmo periodo [1]. Nesse contexto,
as baterias de ions de litio (Li-ion) tém se consolidado como
a tecnologia de armazenamento de energia mais promissora
e de crescimento mais acelerado, especialmente no setor de
veiculos elétricos (EV), em razio de suas vantagens como
alta densidade energética, carregamento rdpido, longa vida
util, auséncia de efeito memoria, baixa taxa de autodescarga
e reduzido impacto ambiental [2].
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Para garantir elevados niveis de desempenho, autonomia
e vida util, sem comprometer a seguranga operacional, os
veiculos elétricos empregam Sistemas de Gerenciamento de
Baterias (Battery Management Systems — BMS). Esses sis-
temas sdo responsdveis por monitorar e controlar parimetros
essenciais, como o State of Charge (SOC) e o State of Health
(SOH) [3]. O SOC, em particular, representa a fracdo da ca-
pacidade remanescente da bateria em relacdo a sua capacidade
nominal [4]. No entanto, por se tratar de uma varidvel ndo
diretamente observavel por sensores, sua estimativa depende
da aplicacdo de algoritmos especializados, que podem estar
embarcados no préprio BMS ou integrados a plataformas
online, como gémeos digitais e sistemas cyber-fisicos [5].

A estimativa do SOC ¢é uma tarefa desafiadora, uma vez que
essa varidvel apresenta comportamento dindmico, altamente
ndo linear e dependente da temperatura e da cinética fisico-
quimica da bateria [6]. Tradicionalmente, dois métodos princi-
pais tém sido empregados: o método baseado na tensdo de cir-
cuito aberto (Open Circuit Voltage — OCV) [7] e a contagem de
coulombs (coulomb counting) [8]. Embora de implementacio
simples, a contagem de coulombs tende a acumular erros ao
longo do tempo devido a integracdo continua da corrente. Por
outro lado, o método OCV desconsidera efeitos importantes
como a histerese, a impedancia interna e os processos de
difusdo [9]. Como alternativa, métodos mais sofisticados vém
sendo explorados, como os modelos de circuito equivalente
(ECM) e abordagens baseadas em dados [10]. No entanto,
os ECM exigem processos complexos de identificacdo de
parametros, o que se torna desafiador em baterias compostas
por muitas células.

Entre os modelos baseados em dados utilizados para a
estimativa do SOC destacam-se as maquinas de vetores de
suporte (Support Vector Machines — SVM) [11] e as redes



neurais artificiais (NN) [12]. As redes neurais, em particular,
constituem uma abordagem robusta para lidar com sistemas
ndo lineares, como € o caso das baterias de ions de litio.
As NN sdo capazes de aprender a relacdo entre varidveis
operacionais € o SOC, a partir de dados histéricos coletados,
a rede ajusta seus pesos internos e generaliza padrdes para
realizar estimativas em novos cendrios operacionais [9].

Contudo, em aplicacgdes reais de veiculos elétricos, os perfis
de condug¢do podem apresentar ampla variabilidade, tanto entre
diferentes ciclos padronizados quanto em situagdes cotidianas.
Isso impde um desafio adicional ao modelo preditivo, que
deve ser capaz de generalizar corretamente para condi¢des
ndo observadas durante o treinamento. Portanto, a capacidade
da rede neural em capturar caracteristicas fundamentais do
comportamento da bateria, e ndo apenas memorizar sequéncias
especificas, é essencial para garantir sua aplicabilidade.

Neste trabalho, propde-se um método de estimativa do SOC
baseado em redes neurais do tipo LSTM (Long Short-Term
Memory), combinadas com o Filtro de Kalman Unscented
(UKF). Para capturar a dindmica temporal e ndo linear da
bateria em condicdes reais de operacdo, a rede neural LSTM
¢ alimentada com multiplas medicdes histéricas de corrente,
tensdo e temperatura, tendo o SOC como varidvel de saida.
Visando aprimorar a consisténcia fisica das estimativas e
mitigar ruidos ou flutua¢des indesejadas geradas pela rede,
o UKF é empregado como técnica de pds-processamento,
caracterizando uma abordagem hibrida. O modelo proposto
foi treinado com dados provenientes de testes de estresse
dindmico (Dynamic Stress Test — DST) e validado utilizando
perfis de conducdo padrdo, como o Federal Urban Driving
Schedule (FUDS) e o US06 Highway Driving Schedule. A
principal contribui¢do deste trabalho estd no desenvolvimento
de um modelo hibrido baseado em redes neurais LSTM com
pos-processamento com UKF, combinando precisdo, robustez
e baixo custo computacional. O modelo foi treinado com
um conjunto limitado de dados reais e validado em ciclos
e temperaturas nio utilizadas no treinamento, demonstrando
boa capacidade de generalizacdo. Essa caracteristica viabiliza
sua aplicacdo em sistemas embarcados, gémeos digitais e
plataformas cyber-fisicas, com foco em inferéncia em tempo
real e resili€ncia frente a variabilidade operacional. Em relacio
a trabalhos relacionados, o modelo proposto difere de abor-
dagens como: (i) a utilizagdo de redes MLP com UKF [6],
com menor capacidade de capturar dindmicas temporais; (ii)
o uso de LSTM com filtro adaptativo (ACKF) [36], de maior
complexidade computacional; e (iii) a aplicacdo de restricdo
de saida em redes LSTM baseada no contador de Coulomb
[14], que depende de suposicdes sobre a dinamica da bate-
ria. O modelo apresentado neste estudo adota uma estrutura
causal com UKF, mantendo desempenho competitivo e maior
viabilidade para aplicacdo prética.

O artigo estd organizado da seguinte forma: A Secdo 2
apresenta as principais técnicas e tecnologias usadas estimativa
de SOC com uma abordagem de dados; A Secdo 3 apresenta
a metodologia do trabalho, desde a apresentacdo dos dados
utilizados até o método hibrido desenvolvido para treinamento

e predicdo; A Se¢do 4 traz os resultados obtidos durante os
teste e suas respectivas andlises; E a Sec@o 5 apresenta a
conclusdo desse artigo.

II. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Entre os métodos de estimativa do State of Charge (SOC),
as abordagens baseadas em aprendizado de maquina (ML)
tém se destacado por sua adequacdo a aplicacdes em engen-
haria \cite{b14}. Esses modelos realizam um mapeamento
ndo linear direto entre varidveis mensurdveis da bateria e o
SOC, aprendendo off-line a partir de dados operacionais, sem
exigir modelos fisico-quimicos explicitos, o que tem atraido
crescente atencdo na ultima década [15].

Algoritmos como mdquinas de vetores de suporte (SVM)
[16], regressdo por processo gaussiano (GPR) [17], redes
neurais de retropropagacdo (BPNN) [18] e redes com fungdes
de base radial (RBFNN) [19] vém sendo aplicados. Dado
o carater sequencial da estimativa de SOC, redes neurais
recorrentes (RNN) ganharam espago [20]. Para superar a
limitagdao das RNNs em capturar dependéncias de longo prazo,
arquiteturas como LSTM [21], [22] e GRU [23] incorporaram
mecanismos de controle de fluxo de informacdo (gating).

Modelos de ML geram estimativas independentes, sem
necessidade de estado inicial, evitando o acimulo de erro.
No entanto, essa independéncia pode resultar em oscilagdes
abruptas no SOC estimado, sobretudo diante de variacdes
bruscas de corrente ou tensdo. Tais flutuacdes comprometem
a estabilidade e ndo sdo facilmente mitigadas via ajuste de
hiperpardmetros. Para contornar essa limitacdo, técnicas de
suavizagdo com conhecimento fisico ou filtros estatisticos,
como o Kalman Filter, tém sido adotadas [6], [14].

Em [6], redes neurais profundas atingiram RMSE inferior a
2,5% com dados ndo vistos. No mesmo trabalho, uma rede
MLP obteve erro maximo de 4,2%, reduzido para menos
de 2,5% com UKF. Em [14], o modelo EI-LSTM teve erro
maximo inicial de 3,2%, reduzido a 1,5% de RMSE apds
aplicacdo de restricdo de saida (Constrained Output — CO),
elevando a precisdo e estabilidade.

Com os avangos em tecnologias digitais, solucdes baseadas
em gémeos digitais, sistemas cyber-fisicos (CPS) e BMS
online t€ém ganhado espaco na estimativa em tempo real do
SOC. Diferente de métodos offline, essas abordagens integram
dados reais e modelos preditivos em ambientes distribuidos.
Em [25], um sistema baseado em big data e CPS foi capaz de
estimar SOC em tempo real com dados dinamicos. Em [26],
um gémeo digital auto-adaptativo ajustou paradmetros com
base no envelhecimento e variagdes de carga, aprimorando
a confiabilidade. J4 [27] prop6s uma arquitetura distribuida
baseada na colaboracdo entre nuvem, borda e dispositivos
embarcados, com aprendizado continuo centralizado em um
gémeo digital, destacando-se como caminho promissor para
predi¢des precisas em aplicagdes veiculares.



I1I. METODOLOGIA
A. Descricdo dos Dados

Neste estudo, foram utilizados dados experimentais disponi-
bilizados pelo Center for Advanced Life Cycle Engineering
(CALCE) da Universidade de Maryland [28], acessiveis em:
https://calce.umd.edu/battery-data. O conjunto compreende
registros de ciclos de carga e descarga de células LiFePO de
1,1 Ah, realizados em camara climdtica com controle preciso
de temperatura, sob os perfis dinamicos DST, FUDS e US06.
Os dados estdo organizados por temperatura (0°C a 50°C) e
perfil de condugdo, em arquivos estruturados contendo colunas
de corrente (A), tensdo (V), temperatura (°C), tempo (s) e
SOC de referéncia (calculado por Coulomb Counting). A
taxa de amostragem é de 1 Hz e o conjunto apresenta 20
ciclos de carga e descarga completos. Essa base € amplamente
reconhecida por representar realisticamente os desafios opera-
cionais de baterias traciondrias em veiculos elétricos e tem sido
utilizada na literatura para modelagem baseada em dados.

Os testes foram realizados com células LiFePO, de 1,1
Ah, submetidas a ciclos de carga e descarga em uma camara
climética com controle preciso de temperatura. Trés perfis
padronizados foram utilizados (DST, FUDS e US06), a car-
acteristica de descarga da bateria para cada perfil e mostrada
na Fig. 1. Esses testes foram conduzidas de forma ciclica de
modo que o SOC seja levado de 100% até préximo de 0%,
conforme mostrado na Fig. 2. Para cada temperatura a célula
¢ testada com os tré€s perfis de forma sequencial.
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Fig. 1. Caracteristica de consumo de corrente para os trés perfis de teste
(DST, US06 e FUDS) a 30°C

e Dynamic Stress Test (DST): dados com perfil com
variagdes abruptas e rdpidas na corrente, incluindo even-
tos de carga regenerativa, usado para treinar os modelos;

o Federal Urban Driving Schedule (FUDS): dados que
representam longos trajetos em trafego urbano, com fre-
quentes variacdes de aceleracdo e frenagem regenerativa
usados para avaliar o modelo;

« US06 Highway Driving Schedule (US06): dados que sim-
ulam condicdes de condugdo em rodovia com aceleragdes
intensas e alta demanda energética, as frenagens regen-
erativas sdo tem baixa intensidade, usados para avaliar o
desempenho do modelo.
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Fig. 2. Ciclos de teste DST, US06 e FUDS (respectivamente) em temperatura
de 30°C

Todos os ensaios foram conduzidos nas temperaturas de 0
°C, 10 °C, 20 °C, 25 °C, 30 °C, 40 °C e 50 °C, com intervalo
de amostragem de 1 segundo, conforme os procedimentos
definidos no Battery Test Manual for Electric Vehicles do
Idaho National Laboratory [29]. Cada amostra contém reg-
istros de corrente (A), tensdo (V), temperatura (°C) e tempo
(s). O valor de referéncia do SOC foi obtido por integracio
da corrente (método de Coulomb Counting), uma vez que
o sistema de medi¢do é muito preciso e sabe-se a condicdo
inicial da bateria [6]. Em todos os testes o SOC inicia-se em
100% e termina préximo a 0%, os testes foram conduzidos
de forma que a diminui¢do do SOC seja linear ao longo do
tempo, conforme Fig. 3.

SocC
S
%

0 1000 2000 3000 4000

Tempo (s)

5000 6000 7000 8000

Fig. 3. Evoluc@o do SOC durante o perfil US06 a 30°C

O perfil DST foi empregado exclusivamente no treina-
mento do modelo por abranger diferentes padrdes de estresse
dindmico, enquanto os ciclos US06 e FUDS foram reservados
para validag@o, a fim de avaliar a capacidade de generalizagdo
do modelo frente a dados ndo vistos. Essa estratégia de
separacdo foi adotada por autores da area [6] [14].

B. Pré-processamento dos Dados

Antes da aplica¢do dos modelos de aprendizado de maquina,
foi realizada uma etapa de pré-processamento dos dados com
0 objetivo de assegurar consisténcia temporal, integridade das
varidveis e adequacdo estatistica para modelagem.



Os dados utilizados compreendem registros de testes DST
realizados sob diferentes temperaturas controladas: 10°C,
20°C, 30°C e 40°C. Para o treinamento dos modelos, os
dados foram empilhados verticalmente, ou seja, concatenados
mantendo-se a ordem sequencial de cada ciclo, mas respei-
tando os blocos por temperatura. Cada segmento referente a
uma dada temperatura foi mantido intacto, preservando sua
coeréncia interna ao longo do tempo [6] e [14].

Para alimentar a rede LSTM, os dados foram organizados
em uma estrutura de janelas deslizantes temporais, conforme
Fig. 4. Cada instancia de entrada consiste em uma sequéncia
de n=50, que representa 50 segundos de operagdo continua.
Essa abordagem captura a dindmica do sistema ao longo do
tempo, sendo eficaz para modelar fendmenos dependentes de
histérico, como a estimativa de SOC em baterias LiFePO,.

Janela deslizante

10°C

20°C

40°C

A J

Tempo

Fig. 4. Janelas deslizantes por segmentos de temperatura durante o treina-
mento com DST

Importante ressaltar que as janelas deslizantes foram limi-
tadas ao interior de cada segmento de temperatura, ndo sendo
permitido que transitem de um bloco térmico para outro. Essa
decisdo evita a introdugdo de descontinuidades abruptas nos
dados de entrada, uma vez que mudancas de temperatura
acarretam alteragdes na cinética da reacdo da bateria. Assim,
cada sequéncia de entrada respeita a homogeneidade térmica
e garante que o modelo aprenda os padrdes de SOC de forma
consistente.

As varidveis foram normalizadas utilizando a técnica de
Min-Max normalization, com os seguintes intervalos: Entradas
(X): [—1, 1]; Saida (Y, SOC): [0, 1].

Os parametros de normaliza¢do foram obtidos exclusiva-
mente a partir do conjunto de treinamento, sendo posterior-
mente aplicados ao conjunto de validagdo e teste para evitar
vazamento de dados (data leakage). Além disso, foi adicionada
uma varidvel de contextualizacdo do passado: a média mdvel
da tensio, calculada com uma subjanela interna de 5 amostras.
Esta varidvel adicional contribui para estabilizar flutuacdes
locais e facilitar a deteccdo de tendéncias do SOC, conforme
relatado em [14].

C. Arquitetura da Rede LSTM e Estratégia de Treinamento

Para estimar o SOC de baterias de fons de litio a par-
tir de séries temporais multivariadas, foi implementada uma
rede neural recorrente do tipo Long Short-Term Memory
(LSTM). A entrada do modelo tem formato tridimensional
(Namostras, Njanelas, Nvaridveis), onde cada janela de
entrada contém 50 amostras sucessivas de quatro varidveis:
corrente (A), tensdo (V), temperatura (°C) e média mével da
tensdo (V). A escolha por uma tnica camada LSTM com
30 unidades ocultas se baseia no equilibrio entre capacidade
de modelagem temporal e custo computacional reduzido. A
saida da LSTM ¢é conectada a uma camada densa com um
unico neurdnio e fungdo de ativacdo sigmoid, adequada para
a previsdo de valores normalizados entre 0 e 1, como o SOC.
A arquitetura do modelo € representada na Fig. 5, esse tipo de
arquitetura € eficaz em problemas com dependéncia sequencial
de longo prazo, como aqueles associados a resposta dindmica
de baterias submetidas a diferentes perfis de carga e descarga
[16], [30].
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Fig. 5. Arquitetura simplificada da rede usada no treinamento do modelo

Antes do treinamento, os dados foram embaralhados aleato-
riamente. Essa aleatorizac@o foi realizada com o intuito de
evitar que a ordem dos ciclos experimentais, que variam por
temperatura e padrdo de estresse, influenciasse negativamente
no aprendizado do modelo. Apés o embaralhamento, os dados
foram divididos em dois subconjuntos, sendo 80% destinados
ao treinamento e 20% reservados para teste.

O treinamento € conduzido por até 150 épocas, com
tamanho de lote (batch size) igual a 64. Foi utilizada a funcao
de perda do tipo erro quadratico médio (MSE), apropriada para
tarefas de regressdo, e o otimizador adotado foi o Adam, que
¢é robusto em problemas com gradientes ndo estaciondrios e
dados ruidosos.

Para prevenir o sobreajuste e reduzir o tempo computa-
cional, foi adotada uma estratégia de parada antecipada (early
stopping), monitorando a perda no conjunto de treinamento. O
critério estabelecido foi de paciéncia de 10 épocas consecuti-
vas sem melhora, sendo que, ao final do processo, os melhores
pesos observados durante o treinamento sdo automaticamente
restaurados. Essa abordagem contribuiu para a estabilidade do
treinamento e para a melhoria da generaliza¢cdo do modelo em
dados ndo vistos.

A definicdo da arquitetura e dos hiperparametros foi real-
izada com base em testes exploratdrios e fundamentada na
literatura recente sobre o uso de redes LSTM em problemas
de estimativa de SOC, como demonstrado em [14] e [30].



D. Pos-processamento — Suavizacdo das Predi¢ées com Filtro
de Kalman Ndo Linear (UKF)

Com o objetivo de aprimorar a estabilidade e a qualidade das
predi¢des do estado de carga (SOC) geradas pela rede LSTM,
foi realizada uma etapa de pds-processamento utilizando um
Filtro de Kalman Nao Linear do tipo Unscented (UKF). A
aplicacdo deste filtro visa reduzir oscilacdes locais, corrigir
desvios pontuais e proporcionar uma curva de SOC mais
continua e condizente com a dinidmica real da bateria.

O UKEF ¢ adequado para cendrios em que tanto o modelo
de evolugdo do estado quanto o modelo de observagcdo podem
apresentar nao linearidades [30]. No presente caso, embora
o modelo de evolugdo tenha sido assumido como linear e
estaciondrio, a natureza das predigdes provenientes de uma
rede neural justifica a escolha de um filtro mais robusto.

O modelo de estado adotado neste trabalho considera que
o valor real do SOC evolui suavemente ao longo do tempo.
Essa hipétese foi inicialmente representada por um modelo
deterministico e estaciondrio, onde o estado atual € igual ao
estado anterior, ou seja, rp = T—1, sendo xr o SOC no
instante k. A funcdo de medi¢do foi modelada como uma
observagdo direta do estado, expressa como zi = xj, em que
2, corresponde a predi¢ao fornecida pela rede LSTM.

Para refletir a presenca de incertezas tanto no modelo quanto
nas observagoes, essas equacdes foram generalizadas segundo
a formulagdo estocastica classica do Filtro de Kalman. Assim,
o modelo de estado passou a ser representado por x; = Ti_1+
wy € o0 modelo de observacdo por zp = p + v, onde wy
representa o ruido do processo e vy representa o ruido de
medi¢do. Ambos sdo assumidos como ruidos aleatérios com
distribui¢do normal e média zero, com covaridncias ) = 10~4
e R = 1072, respectivamente.

Com base nessa modelagem, o UKF realiza a estimativa
corrigida do estado a partir da geragdo de pontos sigma que
capturam a distribui¢ao do SOC. Esses pontos sdo propagados
pelo modelo e utilizados para calcular uma média ponder-
ada que incorpora a incerteza associada ao processo e a
observagdo. A aplicacdo do filtro foi feita de forma causal,
ou seja, considerando apenas informagdes atuais e passadas, o
que assegura sua viabilidade para implementa¢des embarcadas
e aplicagdes em tempo real.

E. Métricas de Avaliagdo

A avaliagdo da performance dos modelos de predicdo de
SOC foi realizada por meio de métricas estatisticas tipicas
de regressdo continua. A primeira métrica, o erro quadratico
médio (RMSE), calcula a raiz da média dos quadrados das
diferencas entre valores previstos e reais, sendo sensivel a
grandes desvios e dtil para medir a precisdo absoluta das
estimativas [34].

O erro absoluto médio (MAE), por sua vez, representa a
média dos desvios absolutos e oferece uma visdo mais equili-
brada dos erros ao longo do tempo, sendo menos influenciado
por outliers [34].

Também foi utilizado o erro absoluto maximo (MAXE),
que indica o maior erro individual entre previsdo e valor real,

sendo critico para aplica¢des embarcadas ou de controle, onde
desvios pontuais podem comprometer a seguranga [34].

Por fim, o coeficiente de determinacdo (R?) quantifica o
quanto da variabilidade dos dados reais é explicado pelo
modelo. Valores préximos de 1 indicam boa aderéncia entre a
predi¢do e os dados [34].

Essas métricas foram aplicadas tanto as predicdes brutas da
LSTM quanto as estimativas suavizadas pelo UKF, permitindo
comparar a acurdcia direta da rede com os ganhos em estabil-

idade e confiabilidade trazidos pela suavizacio.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Como mencionado na metodologia, o treinamento da rede
LSTM descrita foi realizado apenas com dados dos perfis de
condu¢do DST (Dynamic Stress Test) para temperaturas de
10°C, 20°C, 30°C e 40°C, concatenadas em um tinico conjunto
de dados. A avaliacdo do modelo LSTM-UKF treinado se deu
em dados de US06 e FUDS, permitindo avaliar a capacidade
de generalizacdo do modelo frente a diferentes perfis de
condugdo veicular.

O treinamento e teste foram realizados no Google Colab,
em ambiente Linux, com CPU Intel Xeon @ 2.20 GHz
(1 ndcleo, 2 threads) e 12 GB de RAM. O algoritmo foi
implementado em Python e executado no ambiente Google
Colab. O coédigo-fonte estd disponivel publicamente em
[35] e acessivel em: https://colab.research.google.com/drive/
19FA21iTgbwNn6UNoWx4allCzYRKQaDfL ?usp=sharing.
Para a configuracdo de hardware utilizada, os tempos de
processamento foram os seguintes:

o Tempo de predicdo total: 0,189 ms

o Tempo de suavizagdo total: 0,273 ms

o Tempo total: 0,427 ms

Segundo [31] e [32], a resposta para diagndstico de falhas
em veiculos elétricos deve ocorrer na ordem de milissegundos
por evento, especialmente para eventos criticos como thermal
runaway. Assim, o método proposto é considerado vidvel
para implementacdes em tempo real em plataformas, gémeos
digitais e sistemas cyber-fisicos, como BMS online.

A. Treinamento

O treinamento com os dados de DST apresentou uma rapida
convergéncia, alcangando seu melhor desempenho na época
128 de 150. As perdas observadas durante o treinamento estao
apresentadas na Fig. 6. Ao avaliar o modelo com dados de teste
do ciclo DST, os resultados obtidos foram: RMSE de 0,7%,
MAXE de 3,4% e R2 de 99,9%. Esses valores demonstram
que o modelo foi capaz de aprender a dindmica da bateria sob
diferentes condi¢des de temperatura.

B. Teste e Generalizacdo

Para validar o poder de generalizacio do modelo LSTM-
UKF durante as predigdes, utilizou-se perfis de conducio
FUDS e US06 em diferentes temperaturas. Esses perfis, sig-
nificativamente distintos do DST, ndo foram vistos durante
o treinamento. De modo a avaliar o desempenho da rede
LSTM e o desempenho do filtro UKF as métricas de avaliacido



Evolugao da fungao de perda durante o treinamento

0.0025

0.0000

o 20 a0 60 20 100 120
Epocas

Fig. 6. Perdas durante o treinamento do modelo LSTM

serdo mostradas de forma separada: inicialmente com a rede
neural LSTM isolada e, em seguida, com o modelo composto
por LSTM e o filtro UKF na saida (LSTM-UKF), sendo
demonstrados em Tabela I e Tabela II.

Tabela I
DESEMPENHO DA LSTM E LSTM-UKF No cicLo FUDS
Métrica 10°C | 20°C | 30°C | 40°C | Média
RMSE LSTM 27% | 1,9% | 1,7% 1,8% | 2,0%
RMSE LSTM-UKF | 2,5% | 1,6% | 12% | 1,1% | 1,6%
MAXE LSTM 9.8% | 8,5% | 6,9% | 72% | 8,1%
MAXE LSTM-UKF | 6,5% | 5,1% | 3,7% | 3,1% | 4,6%
R? LSTM 98,8% | 99,4% | 99,5% | 99,5% | 99,3 %
R? LSTM-UKF 99,0% | 99,6% | 99,7% | 99,8% | 99,5 %
Tabela 11
DESEMPENHO DA LSTM E LSTM-UKF No cicLo US06
Métrica 10°C | 20°C | 30°C | 40°C | Média
RMSE LSTM 2,6% | 23% | 2,0% | 2,0% | 2,2%
RMSE LSTM-UKF | 1,5% | 0,9% | 0,8% | 0,9% | 1,0%
MAXE LSTM 93% | 8,7% | 15% | 712% | 8,2%
MAXE LSTM-UKF | 45% | 32% | 2,5% | 2,6% | 3,2%
R? LSTM 98,9% | 99,2% | 99,4% | 99,3% | 99,2 %
R? LSTM-UKF 99,7% | 99,9% | 99,9% | 99,9% | 99,8 %

As tabelas demonstram os resultados de teste para o ciclo
FUDS e USO06 respectivamente. A andlise delas evidencia
que o modelo treinado apresentou bom desempenho, mesmo
em ciclos de conducdo ndo vistos anteriormente. O RMSE
manteve-se abaixo de 2,2% e o R% acima de 99% na maioria
dos casos, embora o MAXE ainda tenha se mantido em torno
de 8%, indicando oscilacdes localizadas. Essas oscilagdes sdo
tipicas em saidas de redes neurais [14], principalmente na
regido de SOC intermediario, onde a ndo linearidade da bateria
€ mais intensa, conforme mostrado na Fig. 7.

1) Suavizagdo com UKF: Tratando as oscilagdes como
ruidos, aplicou-se um filtro UKF para suavizar as predi¢des. A
aplicacdo do UKF resultou em melhorias claras nas métricas
de desempenho, conforme pode ser visto na Tabela III.

A aplicagdo do UKF, que lida melhor com dindmicas ndo
lineares do sistema, permitiu redugdes significativas no MAXE
e aumentos no R?, comprovando a efetividade da abordagem.
A Fig. 8 demonstra a menor oscilacdo dos valores previstos
para SOC, principalmente na regido de SOC médio.

Tabela III
DESEMPENHO APOS APLICACAO DO UKF (VALORES MEDIOS)

Ciclo | RMSE | MAXE R?
FUDS | 1,6% 46% | 99,5%
US06 1,0% 32% | 99,8%

C. Predi¢do em Temperatura Ndo Treinada (25°C)

Para validar ainda mais a capacidade de generalizacdo,
o modelo foi testado com dados a 25°C, temperatura nao
utilizada no treinamento, como pode ser visto na Tabela IV.

Tabela IV
DESEMPENHO A 25°C
Métrica FUDS | US06
RMSE LSTM 2,5% 3,1%
RMSE LSTM-UKF 1,0% 1,6%
MAXE LSTM 9,1% 11,5%
MAXE LSTM-UKF 2,8% 5,1%
R? LSTM 99,0% | 98,5%
R2 LSTM-UKF 99,8% | 99,6%

Mesmo sem treinamento especifico para esta temperatura, o
modelo apresentou bom desempenho, refor¢cando sua capaci-
dade de generalizar para diferentes condigdes.

D. Comparagdo de abordagens

Foram comparados os resultados experimentais do LSTM-
UKF com outros métodos de estimativa de SOC com a
finalidade de comprovar seu bom desempenho. Para seguir de
forma mais rigorosa, foram selecionados dois modelos para
comparagdo, NN-UKF [6] e LSTM-ACKF [36] sdo modelos
construidos usando os mesmos conjuntos de dados de treina-
mento e teste. Especificamente, esses dois modelos sdo todos
treinados usando os conjuntos de dados DST em temperaturas
diferentes do conjunto de dados publico do CALCE e testados
usando os conjuntos de dados US06 e FUDS. Os resultados
da comparacdo sao mostrados na Tabela V.

Tabela V
DESEMPENHO COMPARATIVO: LSTM-UKF, NN-UKF [6] E
LSTM-ACKEF [36]

Ciclo| T |[RMSE|RMSE |RMSE |MAXE | MAXE | MAXE
(°C) |LSTM| NN | ACKF |LSTM | NN | ACKF
UsSo6 | 10 1,50 | 2,10 | 0,80 4,50 2,70 2,20
uso6 | 20 | 0,90 | 0,90 - 3,20 1,30 -
uso6 | 30 | 0,80 1,30 | 0,90 2,50 1,90 1,70
uso6 | 40 | 0,90 1,00 1,20 2,60 1,50 2,70
US06 | Méd.| 1,00 1,33 0,97 3,20 1,85 2,20
FUDS| 10 | 2,50 | 0,50 1,60 6,50 1,40 3,50
FUDS| 20 1,60 | 0,50 - 5,10 1,60 -
FUDS | 30 1,20 | 0,90 1,20 3,70 1,30 2,90
FUDS | 40 1,10 | 0,60 1,80 3,10 1,00 3,20
FUDS |Méd.| 1,60 | 0,63 1,53 4,60 1,33 3,20

Ao comparar o RMSE do modelo LSTM-UKF com o
LSTM-ACKF ¢ possivel verificar que ambos apresentaram
desempenho préximos em ambos os ciclos, com leve supe-
rioridade do LSTM-ACKF. Ao comparar com o NN-UKEF, é
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Fig. 8. SOC real e previsto pelo modelo para um ciclo US06 a 30°C, com suavizagdo

possivel verificar que o LSTM-UKF apresentou desempenho
inferior no ciclo FUDS e superior no ciclo US06. Em ambos
os modelos de comparacdo o MAXE foi inferior, sugerindo
que ajustes adicionais no filtro UKF adotado podem melhorar
ainda mais o desempenho. Em linhas gerais, o modelo LSTM-
UKF proposto apresentou desempenho semelhante a outros
comparados, de modo que apresenta-se como uma alternativa
vidvel para implementacdo prética.

V. CONCLUSAO

Este trabalho propds um método hibrido para a estimativa
do SOC de baterias de fons de litio, combinando redes neurais
LSTM com pés-processamento via filtro UKF. A abordagem
demonstrou boa capacidade de generalizacdo, mesmo quando
aplicada a ciclos de conducdo e condicdes térmicas ndo
vistas durante o treinamento. A aplicacdo do UKF como
etapa de suavizacdo foi de grande importincia para minimizar
flutuacdes locais nas predigdes da LSTM, resultando em
estimativas mais estdveis e mais proximas a dindmica real
da bateria. Os resultados mostraram que o modelo atingiu
RMSE inferior a 2,2% e R2? superior a 99% nos testes com
ciclos FUDS e USO06, validando sua precisdo e robustez.
Tais resultados estdo alinhados ao desempenho de modelos
desenvolvidos na literatura recente.

A adaptacio do método a temperaturas intermedidrias
ndo incluidas no treinamento reforcou sua capacidade de
extrapolagdo pratica, aspecto fundamental para aplicagées em
veiculos elétricos operando sob condi¢des dindmicas variadas.

Além da acurécia, o tempo de execu¢do do modelo, inferior
a 0,5 ms, indica viabilidade para implementacdo em sistemas
embarcados, plataformas de gémeos digitais e sistemas cyber-
fisicos para inferéncia em tempo real.

Conclui-se que a combinacgio de redes neurais LSTM com
técnicas de filtragem como o UKF representa uma solucio
equilibrada entre precisdo, robustez e viabilidade computa-
cional para a estimativa de SOC em baterias de veiculos
elétricos. Trabalhos futuros poderdo explorar estratégias de
adaptacdo online do modelo e integracdo com plataformas
de edge computing para aprimorar a resposta em ambientes
operacionais complexos, e novas abordagens de ajuste fino do
filtro UKF podem gerar um desempenho ainda melhor.
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