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Resumo. Neste artigo é apresentada a modelagem matemática do tempo de vida de baterias
de Ĺıtio Íon Poĺımero (Li-Po), realizada a partir da aplicação do modelo Battery. Para
a estimação de alguns parâmetros deste modelo, é proposta uma metodologia baseada em
Algoritmo Genético (AG). As simulações são realizadas na ferramenta computacional Matlab
para diferentes perfis de descargas constantes. O modelo é validado a partir de dados
experimentais, obtidos em uma plataforma de testes. Com base nos resultados, é posśıvel
constatar a eficácia do modelo Battery em predizer o tempo de vida de baterias Li-Po, assim
como a eficiência do método AG em estimar seus parâmetros.
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1 Introdução

Os dispositivos móveis estão se tornando indispensáveis à vida das pessoas devido
à infinidade de aplicações e de serviços disponibilizados, principalmente, o acesso à in-
formação em movimento. No entanto, a expectativa do usuário em relação ao tempo de
uso destes aparelhos, sem a necessidade de conectá-los a uma fonte externa de energia,
está condicionada ao tempo de vida de suas baterias [12].

Existem vários modelos matemáticos [2, 3, 5, 8, 12, 13] que possibilitam a compreensão
do comportamento dinâmico das baterias, sendo utilizados para a predição dos seus tem-
pos de vida. Neste estudo, é aplicado um modelo elétrico de bateria que está integrado
à ferramenta computacional Matlab, denominado modelo Battery. Uma caracteŕıstica re-
levante deste modelo é a sua capacidade de capturar o efeito de recuperação [15], que
consiste em um importante efeito não linear que ocorre em um processo real de descarga
de uma bateria.
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O modelo Battery possui alguns parâmetros que são tradicionalmente estimados de
forma relativamente emṕırica, por meio da análise visual de pontos espećıficos, em curvas
caracteŕısticas de descarga [11]. Neste contexto, com a finalidade de tornar esta estimação
mais sistemática e menos subjetiva, é proposta uma metodologia baseada em Algoritmo
Genético (AG) [7]. Esta metaheuŕıstica tem se destacado entre as técnicas existentes
para a estimação de parâmetros dos modelos, devido a sua ampla aplicabilidade e fácil
utilização [1, 6, 17].

Neste contexto, o principal objetivo deste trabalho é apresentar a modelagem ma-
temática do tempo de vida de baterias de Ĺıtio Íon Poĺımero (Li-Po), modelo PL383562−
2C, realizada a partir do modelo Battery, com o objetivo de predizer o seu tempo de vida.
As simulações são realizadas na ferramenta computacional Matlab para diferentes perfis de
descargas constantes. A validação do modelo é feita por meio de uma análise comparativa
entre os tempos de vida simulados pelo modelo e os tempos de vida experimentais médios,
obtidos em uma plataforma de testes.

O restante deste artigo está organizado da seguinte forma. Na Seção 2 são descritos os
materiais e os métodos utilizados para a realização da modelagem matemática do tempo
de vida de baterias de Li-Po. Na Seção 3 são apresentados os resultados das simulações e
as discussões. Na Seção 4 é apresentada a conclusão.

2 Materiais e Métodos

Nesta seção, inicialmente é apresentado o modelo Battery aplicado à modelagem ma-
temática do tempo de vidas de baterias de Li-Po. Em seguida, é brevemente exposta
a metodologia adotada para a obtenção dos dados experimentais, utilizados na parame-
trização e na validação deste modelo. Após, é descrito o método AG proposto para a
estimação dos seus parâmetros emṕıricos.

2.1 Modelo Battery

O modelo Battery [10], baseado no modelo de Shepherd [16], possibilita simular o
comportamento dinâmico de diferentes tecnologias de baterias, sob condições de carga e
de descarga. Conforme [18], as hipóteses de modelagem consideradas por este modelo
são: a resistência interna é considerada constante durante a carga e a descarga da bateria,
não variando com a amplitude da corrente; a capacidade efetiva da bateria não se altera
com as variações de amplitude da corrente; a temperatura é negligenciada, não afetando o
comportamento do modelo; a auto-descarga da bateria não está representada; e o modelo
não tem efeito memória.

Este modelo possui, para cada tipo de bateria, uma equação matemática espećıfica
para descrever o decaimento de tensão. Para as baterias de Li-Po, a tensão é obtida pela
equação

f(it, i∗, i) = E0 −K

(
Q

Q− it

)
i∗ −K

(
Q

Q− it

)
it + Aexp (−Bit) , (1)

Proceeding Series of the Brazilian Society of Applied and Computational Mathematics, Vol. 5, N. 1, 2017.

DOI: 10.5540/03.2017.005.01.0413 010413-2 © 2017 SBMAC

http://dx.doi.org/10.5540/03.2017.005.01.0413


3

onde: E0 é a tensão constante, K é a constante de polarização ou resistência de polarização,
i∗ é a corrente dinâmica em baixa frequência, it é a capacidade extráıda, Q é a capacidade
máxima da bateria, A é a amplitude da zona exponencial, e B é o inverso da constante do
tempo da zona exponencial [10].

Os parâmetros do modelo Battery, na sua maioria, são obtidos de dados presentes nos
datasheets das baterias, com a exceção de três, que são estimados por meio de curvas ca-
racteŕısticas de descargas, conforme proposto em [10]. Os parâmetros dependentes destas
curvas são: capacidade na tensão nominal (QNom), tensão exponencial (VExp) e capaci-
dade exponencial (QExp). A metodologia usualmente adotada para a estimação destes
parâmetros é baseada na análise visual de determinados pontos em curvas reais de des-
carga, geradas com base em ensaios experimentais [11]. Neste trabalho, a estimação dos
referidos parâmetros é realizada a partir de uma metodologia baseada em um AG.

2.2 Plataforma de testes

Os dados experimentais são obtidos a partir de testes realizados em uma plataforma,
desenvolvida pelo Grupo de Automação Industrial e Controle (GAIC), da Unijúı. Esta
plataforma fornece informações instantâneas referentes ao processo de descarga de uma
bateria, tais como: corrente, temperatura, tensão e duração da descarga. Com estes dados,
é posśıvel gerar as curvas de descargas utilizadas para a estimação dos 3 parâmetros do
modelo Battery.

Neste estudo, são utilizadas baterias de Li-Po novas, modelo PL383562−2C, aplicadas
em dispositivos móveis. Os testes experimentais são realizados para 31 perfis de descargas
constantes, variando de 50 mA a 800 mA, em intervalos de 25 mA. Para cada perfil
de descarga são realizados 8 ensaios experimentais. As baterias são descarregadas até
atingirem a tensão de Cutoff (i.e., 2, 7 volts).

2.3 Estimação de parâmetros

O método adotado para a estimação dos parâmetros VExp, QExp e QNom do modelo
Battery é fundamentado na metaheuŕıstica AG, considerando as caracteŕısticas essenciais
do problema de predição do tempo de vida de baterias, assim como as particularidades
deste modelo. Os AGs [7] são modelos computacionais que imitam os mecanismos da
evolução natural [4], a fim de refinar de forma iterativa um conjunto de soluções, para
resolver problemas de otimização.

O problema de otimização em questão é encontrar os valores dos parâmetros que
minimizam a função objetivo, equação (2), que define a diferença entre os resultados
simulados pelo modelo Battery e os dados experimentais. Desta forma, o AG proposto
considera inicialmente as 8 curvas reais de descarga obtidas de forma experimental, para
cada perfil de descarga constante aplicado à plataforma. Para cada um destes perfis, são
obtidos os tempos de vida experimentais dos 8 ensaios e é calculado o tempo de vida
experimental médio do perfil. Diante destes valores, é escolhida a curva cujo tempo de
vida experimental mais se aproxima do tempo de vida experimental médio do perfil. A
partir da curva escolhida, a cada iteração do AG, o modelo Battery é parametrizado com
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os valores dos parâmetros otimizados, e é então executado. Após cada simulação, tem-se
o tempo de vida simulado ao atingir o ńıvel de Cutoff e a curva simulada pelo modelo.
Assim, a função objetivo é dada por

E = fc(

∫ tve

0
|Vs − Ve| dt) + fv(|tvs − tve|), (2)

onde: fc é o fator de importância da curva mais próxima do tempo de vida experimental
médio, tve é o tempo de vida experimental médio (segundos), Vs é a tensão simulada pelo
modelo (volts), Ve é a tensão experimental (volts), fv é o fator de importância do tempo
de vida experimental médio da bateria e tvs é o tempo de vida simulado pelo modelo
(segundos).

Neste algoritmo, o código genético corresponde aos três parâmetros do modelo, os quais
formam um indiv́ıduo. Cada parâmetro é um cromossomo, discretizado em quatro d́ıgitos
decimais, que são os genes. A população é representada por um conjunto de parâmetros.
A função aptidão faz uma avaliação do indiv́ıduo e devolve uma sáıda para o processo
de seleção [14]. Neste caso, a função aptidão é definida pela equação (3), utilizando-se o
método de mapeamento Escala de Potência [9] com a constante k igual a −1.

F = E−1. (3)

Ao final da execução do AG o melhor indiv́ıduo é escolhido, contendo os parâmetros
do modelo Battery otimizados. Com estes parâmetros definidos, o modelo Battery é
executado para todos os demais perfis de descarga, para que a parametrização possa ser
analisada considerando outros conjuntos de dados que não fizeram parte do processo de
otimização.

3 Resultados

Nesta seção são apresentados, de forma resumida, os resultados das simulações reali-
zadas com o modelo Battery parametrizado a partir do método AG. Para as simulações
são consideradas 31 calibrações do modelo, sendo que para cada calibração são aplicados
os 31 perfis de descargas constantes.

Figura 1: Erro médio (%) obtido pelo modelo Battery em cada calibração.

Proceeding Series of the Brazilian Society of Applied and Computational Mathematics, Vol. 5, N. 1, 2017.

DOI: 10.5540/03.2017.005.01.0413 010413-4 © 2017 SBMAC

http://dx.doi.org/10.5540/03.2017.005.01.0413


5

Como pode ser visto na Figura 1, o modelo possui o menor erro médio nas calibrações
com correntes nominais de 350 mA e 500 mA, com 0, 82% em cada uma. O maior erro
médio é encontrado na calibração com corrente nominal de 125 mA, com 3, 83%. Também,
percebe-se que nas calibrações com correntes de descargas mais altas, o modelo possui uma
taxa de erro médio relativamente baixa, em torno de 1%, devido ao menor impacto dos
efeitos não lineares.

Tabela 1: Resultados das simulações.
Cal. (mA) Perfis (mA) 100 200 300 400 500 600 700 800

tve 465,98 227,99 149,47 114,59 90,58 74,69 63,51 54,64
100 tvs 465,63 230,75 152,45 113,30 89,80 74,15 62,95 54,55

Erro 0,07% 1,20% 1,95% 1,14% 0,87% 0,73% 0,89% 0,16%
200 tvs 458,67 226,88 149,62 110,98 87,80 72,35 61,30 53,02

Erro 1,14% 0,02% 0,65% 2,62% 2,48% 2,51% 2,80% 2,19%
300 tvs 458,67 226,88 149,62 110,98 87,80 72,35 61,30 53,02

Erro 1,59% 0,49% 0,10% 3,25% 3,16% 3,24% 3,61% 3,06%
400 tvs 470,10 233,22 154,27 114,77 91,08 75,28 64,00 55,53

Erro 0,88% 2,24% 3,11% 0,16% 0,55% 0,78% 0,76% 1,61%
500 tvs 466,83 231,42 152,93 113,70 90,15 74,45 63,23 54,82

Erro 0,18% 1,48% 2,26% 0,78% 0,48% 0,33% 0,44% 0,32%
600 tvs 467,52 231,78 153,22 113,92 90,35 74,63 63,40 54,97

Erro 0,33% 1,64% 2,44% 0,59% 0,25% 0,08% 0,18% 0,59%
700 tvs 468,62 232,40 153,65 114,27 90,63 74,88 63,63 55,18

Erro 0,56% 1,90% 2,72% 0,28% 0,06% 0,25% 0,19% 0,98%
800 tvs 466,22 231,05 152,65 113,45 89,93 74,25 63,03 54,62

Erro 0,05% 1,33% 2,08% 1,00% 0,72% 0,60% 0,76% 0,04%

Na Tabela 1 são apresentados, considerando 8 calibrações (Cal.), os tempos de vida
experimentais médios (tve em minutos), os tempos de vida simulados pelo modelo (tvs em
minutos) e o erro obtido em cada simulação, para 8 perfis de descargas. Nota-se que, em
praticamente todas as calibrações, o menor erro é encontrado quando o modelo é aplicado
ao mesmo perfil utilizado para sua calibração, o que mostra a eficiência do AG proposto
em estimar os seus parâmetros.

Figura 2: Curva simulada e curva experimental
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Na Figura 2 são mostradas uma curva simulada pelo modelo Battery e uma curva
experimental, ambas para o perfil de 100 mA. A curva simulada é obtida a partir da
calibração com corrente nominal intermediária de 475 mA. O tempo de vida simulado
pelo modelo é 463, 97 min e o tempo de vida experimental médio é 465, 98 min, obtendo-
se 0, 43% de erro. Pode-se observar que a curva simulada termina muito próxima do
tempo de vida experimental médio, já que esta é a métrica usada neste trabalho para
a determinação do erro. O modelo Battery apresenta um erro médio total de 1, 43%,
conseguindo predizer com boa precisão o tempo de vida das baterias estudadas.

4 Conclusão

Neste trabalho, foi realizada a modelagem matemática do tempo de vida de baterias de
Li-Po, modelo PL383562− 2C, utilizadas em dispositivos móveis. Para tanto, utilizou-se
o modelo Battery parametrizado a partir do método AG proposto. Este modelo foi imple-
mentado na ferramenta computacional Matlab/Simulink. As simulações foram realizadas
para diferentes perfis de descargas constantes. A validação do modelo Battery foi realizada
por meio de uma análise comparativa entre os tempos de vida simulados e os tempos de
vida experimentais médios, obtidos em uma plataforma de testes.

A partir dos resultados, é posśıvel concluir que o modelo Battery é capaz de predizer o
tempo de vida de baterias de Li-Po com acurácia, assim como verificar o desempenho sa-
tisfatório apresentado pelo AG proposto, sendo este um eficiente método para a estimação
dos parâmetros deste modelo. Como trabalhos futuros pretende-se aplicar a metodologia
baseada em AG em outros modelos de predição do tempo de vida de baterias e analisar o
comportamento do modelo Battery para descargas variáveis no tempo.
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