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摘　 要:针对锂(离子)电池在恒流、恒压和 / 或恒功率等工况下,Thevenin 等效电路模型无法在线辨识其模型参数,进而无法描

述锂电池特性的问题,提出了一种新的等效时变内阻模型。 分析表明,通过将锂电池的开路电压和内阻,描述成未知的时变电

压和内阻,并利用安时积分和随机漫步模型,分别表示其未知时变电压和内阻的进化,就可为锂电池建立一种以状态空间进行

描述的等效时变内阻模型。 分析也表明,因电池充放电而产生的暂态极化电压,可由电池端电流与时变内阻的乘积,以及电池

端电压观测噪声分布的组合进行描述。 本文模型相比传统模型,在恒流恒压以及恒功率的工况下,SoC 估计的均方根误差平均

降低了 48% 。 公开充放电测试数据集和实验的 SoC 估计,均验证了本文模型及分析结果的正确性和有效性。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

traditional
 

Thevenin
 

equivalent
 

circuit
 

models’
 

parameters
 

of
 

lithium-ion
 

batteries
 

cannot
 

be
 

identified
 

under
 

the
 

constant
 

current,
 

constant
 

voltage
 

and / or
 

constant
 

power
 

charge / discharge,
 

a
 

new
 

equivalent
 

time-
varying

 

internal
 

resistance
 

model
 

is
 

proposed.
 

The
 

analyses
 

show
 

that,
 

when
 

the
 

open
 

circuit
 

voltage
 

and
 

internal
 

resistance
 

of
 

a
 

lithium-ion
 

battery
 

are
 

characterized
 

as
 

an
 

unknown
 

time-varying
 

voltage
 

and
 

internal
 

resistance,
 

respectively,
 

the
 

amp-hour
 

integral
 

and
 

random
 

walk
 

model
 

can
 

be
 

used
 

to
 

describe
 

the
 

evolutions
 

of
 

unknown
 

time-varying
 

voltage
 

and
 

internal
 

resistance.
 

Accordingly,
 

an
 

equivalent
 

time-varying
 

internal
 

resistance
 

model
 

with
 

a
 

state
 

space
 

formula
 

can
 

be
 

used
 

to
 

illustrate
 

the
 

characteristics
 

of
 

lithium-
ion

 

battery.
 

It
 

is
 

also
 

shown
 

that
 

the
 

transient
 

polarization
 

voltage
 

produced
 

by
 

the
 

battery
 

charge
 

and
 

discharge
 

can
 

be
 

explained
 

by
 

combining
 

the
 

product
 

of
 

end
 

current
 

at
 

the
 

battery
 

and
 

the
 

time-varying
 

internal
 

resistance
 

with
 

the
 

observed
 

noise.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

model,
 

the
 

root-mean-square
 

error
 

of
 

SoC
 

estimation
 

is
 

reduced
 

by
 

48%
 

on
 

average
 

under
 

constant
 

current,
 

voltage
 

and
 

power
 

conditions.
 

The
 

correctness
 

and
 

effectiveness
 

of
 

our
 

model
 

and
 

analytical
 

results
 

are
 

verified
 

by
 

both
 

the
 

dataset
 

based
 

on
 

the
 

internet
 

and
 

experimental
 

results.
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0　 引　 　 言

　 　 为了应对全球面临的能源危机和温室效应,人类正

方兴未艾地发展和利用绿色能源。 电动汽车替代传统燃

油汽车,正是推动这一发展和利用的典型代表。 为电动

汽车提供动力的锂(离子)电池,则成了相关工业和学术

界所关注的热点。 尽管多种不同类型的电池,如锂、镍
镉、铅酸和碱性电池等,都可作为电动汽车的动力和 / 或
储能单元,但锂电池是最有前途和竞争力的电池[1-8] 。
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锂离子电池的单(个)电芯,可提供 3
 

V 左右的安全操作

电压。 而在大功率的应用场合,可将大量锂电池的电芯,
通过串并联连接起来,以提供所需的期待输出电压、电流

和 / 或功 率。 例 如: 特 斯 拉 跑 车 的 电 池 组, 就 是 将

6
 

831 个锂电池的电芯,通过串并联,使其具有 53
 

kW·h
的储能,以及 150 安培小时( ampere

 

hour,Ah)的容量[2] 。
因此,监控锂电池电芯的内部参数,并确保其工作在安全

的可操作区域,就变得至关重要[3] 。 电芯和 / 或由其构成

电池组的荷电状态(state
 

of
 

capacity,SoC),是电芯和电池

组(剩余)容(或能)量的一种表征,它也就成了监测和管

理电池的最重要指标[4] 。 众所周知,SoC 与电芯的内部

参数密切相关,而这些内部参数一般是不能通过直接测

量而获得的[5-8] ,这也就使得锂电池 SoC 的获取,只能根

据其他可直接测量的物理量,如:电池的端电压、电流、电
池所处的温度环境等,通过某种模型及其计算而间接估

计得到。
为了估计锂电池的 SoC,人们首先想到的方法,就是

据 SoC 定义进行计算的方法,即安时积分法[8] 。 由于该

法需要据测得的锂电池端电流,通过对时间进行积分而

获得,这就会不可避免端电流的测量误差,通过积分而累

加。 也就是说,即使非常小的电流测量误差,也会随着时

间的增加,而使得估计的锂电池 SoC,远远偏离其真实

值[7] 。 为了避免安时积分法存在的问题,文献[9-10]介

绍了开路电压法的解决方案,而文献[11]则报道了基于

局部模型网络的可解释性算法。 此外,借助于锂电池的

电化学和等效电路模型,文献[12-13]报道了锂电池 SoC
的估计方法。 电化学模型尽管可描述电池内部的电化学

行为,如:锂离子的浓度,电解质中的电位等[14] 。 然而,
内部参数变化的随机性,将无法解释现实场景中,基于电

化学模型所描述锂电池端电压 / 电流,呈现出来的不确定

性[15] 。 锂电池的等效电路模型,由于能很好反映锂电池

应用时,所呈现出的端电压和电流特性,因此得到了广泛

应用。 基于等效电路模型估计 SoC 的常用方法,可分为

阻抗(内阻) 测量法、贝叶斯滤波法、数据驱动法和观测

器法等。 阻抗测量法是一种实用的 SoC 估计方法,尽管

它有良好的估计精度[16] ,但它只能在锂电池不处于工作

状态时,才能进行阻抗测量,因此它就不能对锂电池的

SoC 进行实时估计,如:电动汽车行驶时[14] 。 贝叶斯滤波

法,如:卡尔曼滤波( Kalman
 

filter,KF)、扩展卡尔曼滤波

(extended
 

Kalman
 

filter, EKF ), 以及无迹卡尔曼滤波

(unscented
 

Kalman
 

filter, UKF ) 和 粒 子 滤 波 ( particle
 

filtering,PF)等状态估计技术,可用于锂电池 SoC 的在线

估计[17-19] 。 贝叶斯滤波可在存在观察噪声时,给出锂电

池 SoC 和内阻的最大后验估计,且能在电池工作运行期

间,对它们进行连续估计。 借助于锂电池 SoC 和其开路

电压(open
 

circuit
 

voltage,OCV) 之间的关系曲线 / 函数,

它们就不存在安时积分法那样的误差累积问题[20-22] 。 文

献[23-25]中展示了基于数据驱动的最新方法,该类方法

采用机器学习和神经网络等算法,能够从历史数据中学

习并预测电池的 SoC,通常能提供较高的准确性,但同时

存在性能严重依赖于用于训练的数据质量和数量,可泛

化能力差以及相对需要较高的计算资源(如深度学习)
等缺 点。 基 于 观 测 器 的 方 法 有: Luenberger 观 测 器

法[26-27] 、比例积分( PI) 观测器法[28] ,以及滑模观测器

法[29-30]等,此类方法可在模型不确定性和观测噪声分布

未知时,通过鲁棒闭环控制,将锂电池 SoC 和内阻等的状

态估计误差,控制在限定范围内,部分观测器还解决了相

位滞后的问题,因此它们都具有良好的实时性。 不过,贝
叶斯滤波和观测器法的正常工作,都依赖于能准确地辨

识出描述锂电池等效电路模型的参数。 不幸的是:这些

模型参数会随锂电池 SoC、工作温度和使用寿命的变化

而变化。 因此,就需要一种在线模型参数辨识方法来应

对这一问题。 为此,文献[ 31] 报道了一种利用脉冲放

电,而根据具有遗忘因子的递归最小二乘 ( forgetting
 

factor
 

recursive
 

least
 

squares,FFRLS) 算法辨识电池等效

电路模型参数的方法。 文献[32] 通过锂电池工作运行

时,其局部 SoC 和开路电压间的线性关系,提出了一种可

变数据长度的最小二乘辨识方法,以辨识并跟踪模型参

数的变化。
由于在锂电池充放电结束后,当其充放电电流瞬间

变为 0 时,其端电压也会在这个瞬间发生跳变,然后则缓

慢趋于稳定,这种暂态现象称为“迟滞或极化效应” [12] 。
在锂电池的等效电路模型中,此类暂态过程,通常都用一

个一阶或高阶 RC 电路来近似描述。 可是,这种描述在

使得模型参数的辨识变得更加复杂的同时,也会使得其

模型参数,不能在恒压、恒流和 / 或恒功率充放电过程中

进行在线辨识,这是因为激励锂电池的恒压 / 流信号的阶

小于模型的阶[32] 。
为此,本文以锂电池端电压观测的噪声分布来描述

电池在充放电电流瞬间变为 0 时,其端电压发生的跳变,
以及时变的内阻来说明锂电池随着它 SoC、因充放电过

渡过程而产生的极化效应、工作温度和使用寿命的变化

而变化的过程。 然后再利用安时积分和随机漫步模型,
分别描述锂电池开路电压和内阻的进化,这样就为锂电

池建立起了一种新颖且以状态空间进行动态描述的等效

时变内电模型。 分析表明:它与传统等效电路模型的最

大不同是,锂电池的荷电状态和内阻,就是它的模型参

数,因此就自然而然地将本文模型参数的辨识,以及锂电

池特性参数的估计合二为一,而成功避免因恒流、恒压或

恒功率充放电,而导致因激励信号(恒压、恒流或恒功率

信号)的阶不足,进而使得传统等效电路模型参数无法在

线辨识的问题。 这也就意味着:本文模型和其描述电池
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性能参数的在线估计,对电池的工况是鲁棒的。 网上公

开充放电测试数据集和实验结果,均验证了本文模型及

分析结果的有效性。

1　 传统 Thevenin 等效电路模型的局限性

　 　 传统 Thevenin 等效电路模型,一般由电阻、电容和电

源等电路元件组成,并采用 RC 网络对电池因锂离子极

化引起的动态特性进行描述。 例如:一阶 RC 模型[12] 、二
阶 RC 模型[13] 和高阶 RC 模型[14] 。

在不失一般性的前提下, 下面将分析一个二阶

Thevenin 等效电路模型的局限性。 其具体电路如图 1 所

示。 在图 1 中, Uoc 为锂电池的开路电压;R0 为它的欧姆

内阻;CP、CS,RP、RS 则为描述锂电池因充 / 放电过程中锂

离子的极化,而引起锂电池端电压 U t 和电流 I 产生暂态

过程的模型参数,它们也被称为极化电容和电阻,其两端

的电压 Up 和 Us 就称为极化电压。

图 1　 二阶 RC 等效电路模型

Fig. 1　 Second-order
 

RC
 

equivalent
 

circuit
 

model

利用拉普拉斯变换,将图 1 电路变换到复频域,那么

据基尔霍夫定律可得如下方程:
U t( s) - Uoc( s) =

I( s)· R0 +
RP

1 + RPCPs
+

RS

1 + RSCSs
( ) (1)

由文献[31]可知,将式(1)进行双线性变换可改写成:
U t(k) = k0 + k1U t(k - 1) + k2U t(k - 2) + k3I(k) +

k4I(k - 1) + k3I(k - 2)
其中, k0 = Uoc(k) - k1Uoc(k - 1) - k2Uoc(k - 2),而

k1、k2、k3、k4、k5 是由图1 中电阻和电容组合而成的模型参

数。 由上式,可构成如下矩阵方程:
yk = φkθk (2)
yk = [U t(k - 5),U t(k - 4),…,U t(k)] T (3)

φk =

1 … 1
U t(k - 6) … U t(k - 1)
U t(k - 7) … U t(k - 2)
I(k - 5) … I(k)
I(k - 6) … I(k - 1)
I(k - 7) … I(k - 2)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

T

(4)

θk = [k0,k1,k2,k3,k4,k5] T (5)
当式(4)的矩阵 φk 满秩时,借助于最小二乘,可以获

式(2) 的解,如果可以忽略开路电压在一个小间隔内的

变化,即认为有:U t(k) ≃U t(k - 1) ≃U t(k - 2), 由它就

可获得锂电池的开路电压估计如下:
Û t(k) = k0 / (1 - k1 - k2) (6)
可是,当恒压和 / 或恒流充放电时,由于矩阵 φk 中不

同时刻的电压和 / 或电流是相同的,这就将会使其亏秩,
即使锂电池端电压和电流测量的噪声可能会使 φk 不亏

秩, 但它也将是病态的。 在此情况下,利用式(6)获得的

锂电池开路电压估计,就不可能会是正确的。
需要指出的是:锂电池的恒功率充放电模式,是一种

常见的工作模式[1] 。 不幸的是,在这些锂电池的工作模

式下,通过在线辨识的方式,是不可能获得传统锂电池

Thevenin 等效电路模型的参数。 这是因为系统辨识的理

论告诉我们[20] :为了辨识图 1 的模型参数,激励电路图 1
的端电压或电流的阶,必须大于图 1 模型的阶,而恒压和

恒流激励信号的阶为 0[33] 。 此外,众所周知,锂电池的性

能,会随着其工作时间的延续而发生变化,因此,定期对

锂电池的 Thevenin 等效电路模型参数进行离线估计或辨

识,也是令人棘手。
针对传统 Thevenin 等效电路模型在恒流 / 恒压、或恒

功率充放电模式下,无法进行在线辨识其模型参数的问

题,本文下节将为锂电池给出一种新的等效电路模型。

2　 等效时变内阻模型

　 　 众所周知,随着锂电池充放电的时间进展,其两端的

电压将随时间而变化,即其对外呈现出的电压,将是一种

时变的电压。 即使将锂电池开路,并静置了很长的一段

时间后,其固有的自放电,也将使其开路电压发生微小的

时变。 也就是说,锂电池的开路电压,无论其在何种状

态,其都是时变的,只不过时变的程度不一样。 这也意味

着:用一个时变的电压才能准确地表征锂电池开路电压

的特性。 此外,锂电池的内阻在不同的荷电状态,其对外

呈现出的内阻是不同[34] ,而锂电池的荷电状态,则同样

会随其充放电的时间进展,而呈现出时变的特征,这也就

表明:锂电池的内阻,同样只有用时变的电阻来表征,才
能准确地对其进行描述。 这样,本文提出的时变内阻模

型如图 2 所示。
图 2 中,锂电池的开路电压和内阻都用时变的电压

Uoc( t)和时变内阻 Rs( t)进行描述,其中 Rp( t)为包含在

Rs( t)内的极化内阻。 本文所构建的时变内阻 Rs( t) 与

文献[6]中报道的传统 Rint 模型中内阻定义和功能皆不

同,前者为时变且考虑了电池极化的情况,而后者仅为根

据先验信息所给定的常量参数。 据图 2,并由基尔霍夫
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图 2　 时变内阻模型

Fig. 2　 Time-varying
 

internal
 

resistance
 

model

电路定律可得:
U t( t) = Uoc( t) + I( t)·Rs( t) (7)

式中: U t( t) 和 I( t) 分别代表第 t时刻锂电池的端电压和

电流。
当锂电池的 SoC 定义为:电池剩余容量与电池额定

容量的比值时,据安时积分法有[7] :

SoC t = SoC0 + 1
Cn

∫t

0
I( t)dt (8)

式中:SoC t 表示锂电池在 t 时刻的 SoC,SoC0 则表示其初

始时刻的 SoC, Cn 为锂电池的额定容量。 式(8)的离散

形式为[7] :

SoC( t) = SoC( t - 1) + I( t)·Δt
Cn

(9)

式中:Δt 为系统的采样时间间隔。 据式(7)和(9),可得

到图 2 所给等效时变内阻电路的状态空间方程模型

如下:
Rs( t)
SoC( t)

é
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ê

ù
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ú
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1 0
0 1
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êê
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é

ë
ê
ê

ù
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ú
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0
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é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú I( t) + w(t) (10)

U t( t) = Uoc[SoC( t)] + I( t)Rs( t) + v( t) (11)
其中, w( t) 和 v( t) 为 t 时刻的状态噪声和观测噪

声,Uoc[SoC( t)] 是电池电动势, 在应用中也就是锂电池

开路电压与其 SoC 之间存在的映射关系[10] ,即 SoC 与

OCV 的曲线或函数。 在式(10) 中,锂电池内阻的时变

性,是用一个随机漫步模型进行描述的。
在锂电池的充放电过程中存在极化现象,呈现在锂

电池端电压中的表现为:出现暂态的压降。 即在锂电池

的开路电压上,叠加这个暂态的压降,则表现为观测到电

池端电压的变化。 传统的 Thevenin 等效电路模型,是通

过电容和电阻并联的组合,对电池工作时的这个暂态特

性进行描述的。 尽管它们可以较好描述锂电池在充放电

时,因极化产生的压降,再逐渐恢复到稳态的这一暂态过

程,可也正是由于这些电容和电阻并联的组合,而使得锂

电池在恒流 / 恒压、恒功率充放电模式下,其 Thevenin

等效电路的模型参数,正如本文上节分析的那样,无法对

其进行在线估计或辨识。
在本文提出的时变等效电路模型中,锂电池在充电

时因极化产生的压降,是由其内部的极化内阻 Rp( t)通过

时变的方式,代替了传统 Thevenin 等效电路模型中的 RC
回路,对充放电暂态过程进行描述。 但在构建模型时并

不对 Rp( t)进行显性表示,而由于其不确定的特性,视为

组合进了观测噪声,并以具有长尾且分布函数未知的随

机噪声进行说明。 此外,对于电池充放电结束后的暂态

过程,由于式(11) 中的 SoC-OCV 曲线 Uoc [ SoC( t)],在
锂电池寿命期间会保持不变[10] ,那么就可认为式(11)端

电压 U t( t) 的观测噪声,在电流 I( t) = 0 后的暂态过程

中,产生了一段时间的观测粗差,并将其归结为观测噪声

的粗差。 也就是说,通过一个具有长尾且分布函数未知

的观测噪声分布,是可以描述在电流 I( t) = 0 后的暂态

过程,对式(11)的观测所造成影响的。
上述分析表明:本文提出等效时变电路图 2 的描述

模型式(10)和(11),与传统 Thevenin 等效电路模型主要

的不同是:锂电池在充放电时,因极化产生的压降,本文

的新模型是通过时变的电阻 Rs( t),以及一种具有长尾的

观测噪声分布来共同进行描述的, 而不是如传 统

Thevenin 等效电路模型那般,通过 RC 回路来进行描述

的。 通过式(10)和(11)也不难发现:本文新模型的时变

内阻,本身就是给出状态空间模型中,一个待估计的状

态,而未知具有长尾的观测噪声分布 v( t),则可通过变分

贝叶斯滤波(variational
 

Bayesian
 

filtering)的方法,进行自

适应估计[35-36] 。 这就意味着:借助于本文新模型式(10)
和(11),锂电池的模型参数和荷电状态的估计,可同时

在线完成,而不像传统 Thevenin 等效电路模型那般,必须

先行进行模型参数的辨识。 且在模型参数辨识阶段,激
励锂电池端电压或电流信号的阶,必须满足大于或等于

模型阶的条件,就可以避免了。 换言之,锂电池在恒流、
恒压和 / 或恒功率充放电条件下,本文方法可同时给出模

型参数和荷电状态的在线估计。 只不过此时的问题,转
化成了对一非线性非高斯系统,其观测噪声分布参数的

估计问题。

3　 模型参数和荷电状态的在线估计

　 　 据本文给出新模型的式(10)和(11),可以发现:它
需要事先已知 SoC-OCV 的曲线 Uoc [SoC( t)],才能通过

变分贝叶斯滤波,对本文模型观测噪声分布的参数,以及

锂电池的荷电状态进行在线估计。 通常,锂电池的制造

厂商,都会提供其生产锂电池的 SoC-OCV 曲线。 这样,
就可直接利用锂电池制造厂商绘制的这个曲线,根据

式(10)和(11)进行滤波。 当然,用户也可以自己绘制,
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文献[37]介绍了增量 OCV 测量,以及小电流 OCV 测量 2
种 SoC-OCV 曲线的绘制方式。

本文将采用 1 / 20Cn 速率的小电流,对锂电池进行充

电和放电,其中 Cn 的意义,与式(10) 中的相同,即它代

表锂电池的额定容量。 1 / 20Cn 速率意味着:电池完全放

电大约需要 20
 

h 才能完成。 然后,将放电和充电过程

中,分别对应于相同 SoC 值的电压,进行平均并记录为

OCV 的值,因为平均后的结果,可以减小迟滞和欧姆内

阻的影响,此时它们充放电的时间,即可认为是 SoC[37] 。
它们与平均后的 OCV, 就可绘制成如图 3 所 示 的

SoC-OCV 曲线
 

。

图 3　 锂电池 INR
 

18650-20R 的 SoC 与开路电压的关系曲线

Fig. 3　 Relationship
 

between
 

SoC
 

and
 

OCV
 

of
 

INR
 

18650-20R
 

lithium-ion
 

battery

利用多项式对图 3 曲线进行函数拟合,可得到如图 3
所示的实线, 认为得到 SoC-OCV 关系, 即函数曲线

Uoc[SoC( t)]。 由于曲线 Uoc[SoC( t)]是一非线性函数,
因此本文给出的状态空间模型式(10)和(11),是非线性

的状态空间模型。 而前面的分析则表明:式(11)的观测

噪声 v( t),是一具有长尾且分布函数未知的观测噪声。
同时,这也意味式(10)和(11)是非高斯非线性的状态空

间模型。 由于高斯混合分布可以近似任意分布函数至任

意精度[35] ,那么当利用具有未知参数的高斯混合分布,对
式(11)的观测噪声 v(t)进行描述时,变分贝叶斯粒子滤波

(variational
 

Bayesian
 

particle
 

filtering,VBPF),是可以对非

高斯非线性的状态空间模型进行滤波的[35-36] 。 因此,本文

利用变分贝叶斯粒子滤波,对式(10)和(11)中观测噪声

v(t)的分布,及其模型参数和荷电状态进行在线估计。

4　 实验验证及其结果

　 　 本节将据马里兰大学对锂电池测量公开的数据集,
以及本文进行的相关实验,对本文提出的锂电池等效时

变内阻模型进行验证。 数据集和实验涉及锂电池在恒

流 / 压充放电、恒功率放电、动态充放电等各种工况。

本节也将比较传统利用 RC 电路,描述锂电池极化

暂态的 Thevenin 等效电路模型,并据具有遗忘因子的

递归最小二乘法( RC
 

circuit
 

with
 

FFRLS,RCC-FFRLS),
以及无迹卡尔曼滤波( RC

 

circuit
 

with
 

UKF,RCC-UKF),
给出这些工况中的测试估计结果。 其中 RCC-UKF 中的

Thevenin 等效电路的模型参数,则由动态工况,即动态

应力测试( dynamic
 

stress
 

test,DST)工况,利用 FFRLS 辨

识给出估计作为模型的参数。 而本文提出等效时变电路

的模型参数,即未知测量噪声分布的参数,则利用具有未

知参数的 1、2 或 3 个高斯和分布分别进行描述。 而其对

应分布未知参数的估计,及其锂电池荷电状态和内阻的

估计,则由变分贝叶斯粒子滤波( time-varying
 

vircuit
 

with
 

variational
 

Bayesian
 

particle
 

filtering,TVC-VBPF),
 

实时同

时给出。
本文将采用如下绝对误差和均方根误差( root

 

mean
 

square
 

error,RMSE),对估计的结果进行评价。
et = SoC( t) - SoCTrue( t) (12)

Rmse = 1
k ∑

k

i = 1
(ei)

2 (13)

式中: k 为单次实验进行的总时长,SOCTrue(t) 是 t 时刻

SoC 的真实值。 在本文的实验中,文献[38]中利用改进的安

时积分法获得的 SoC 值,将视为 SoC 的真实值,而文献[18]
提供的 SoC 值,则视为公开数据集中 SoC 的真实值。
4. 1　 公开数据集的验证结果

　 　 马里兰大学采用 Arbin
 

BT2000 电池测试系统,对

INR
 

18650-20R 锂离子电池,在不同工作工况的性能进行

了测量,实验测试的数据集,公开报道在文献[ 18] 中。
本文将选取其中的动态应力测试( DST)和联邦城市驾驶

计划(federal
 

urban
 

driving
 

schedule,FUDS) 数据,对本文

所提的模型进行验证。 DST 是由美国先进电池联盟设

计[39] ,它是为验证锂电池是否可以在所有预期的操作条

件下,为用户提供指定的功率。 FUDS 是一种常用的驾驶

模拟,可用于表征实际电动汽车,对锂电池功率的需求。
试验样品(INR

 

18650-20R)的基本规格,其中标称电压为

3. 6
 

V,标称容量为 2
 

Ah,上 / 下截止电压为 4. 2
 

V / 2. 5
 

V。
如图 4 所示,即恒流和恒压充电阶段测试结果的放

大图,其中图 4( d) ~ ( f)为 SoC 估计的绝对误差和均方

根误差,以及本文模型时变电阻 Rs( t)的估计结果。
从图 4 ( d) 和 ( e) 可以看到,据本文模型的 TVC-

VRPF3 方法,给出了最好的 SoC 估计结果,且明显优于

文献报道的主流方法,包括估计精度和收敛速度。 此外,
图 4(d)也表明:利用传统 Thevenin 等效电路模型的最小

二乘算法,即 RCC-FFRLS 算法,在恒流或恒压充电阶段

则完全失效,这也与本文第 1 节分析结果一致。 这样,
图 4(e)也就没有给出其对应结果了,从图 4( e) 也可以

发现:利用本文模型的 TVC-VRPF2 和 3 方法,获得的
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图 4　 公开数据集在恒流和恒压充电阶段的测试结果

Fig. 4　 Test
 

results
 

of
 

public
 

dataset
 

in
 

constant
 

current
 

and
 

constant
 

voltage
 

charging
 

stage

SoC 估计结果,其均方根误差小于其它两个假设测量噪

声为高斯噪声的方法,这也说明:将观测噪声视为高斯噪

声,将损失估计精度。
图 4(f)表明:利用本文模型的估计方法,获得的锂电

池内阻估计,明显大于利用传统 Thevenin 等效电路模型

RCC-UKF 所估计出的电池内阻。 这正如本文第二节分析

的那样,本文模型的时变内阻包含了锂电池的极化电阻。
这一点也可在图 4(f)的 2

 

000 s 附近,即利用本文模型的

VRPF1、2 或 3 等方法给出的内阻估计可以看到,即在此附

近有一个明显的鼓包。 它恰恰也是从恒流切换成恒压充

电时,极化暂态在此附近发生变化最剧烈的时候,而本文

模型正如第 2 节分析的那样,也说明了这一情况。
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图 5　 公开数据集在 DST 标准下的 SoC 估计

Fig. 5　 SoC
 

estimation
 

results
 

of
 

public
 

dataset
 

with
 

the
 

DST
 

standard

　 　 如图 5(a)、(b)和( c)所示为在 DST 标准下测试结

果的放大图;图 5(d) ~ ( f)给出了 SoC 估计的绝对误差、
均方根误差和时变电阻 Rs( t)的估计结果。

同样,从图 5( d) 和( e) 可以看到,利用本文模型的

TVC-VRPF 方法,给出了相对其他方法稍好的估计结果,
而 TVC-VRPF2 和 3 的估计结果几乎差不多, 这说明

VBPF 对于非高斯噪声分布的描述,当选取的高斯和数

目达到一定时,再增加其对于估计准确性提升有限。
图 5(f)同样也表明:在动态工况下,利用本文模型的

估计方法,获得的锂电池的内阻估计,较传统 Thevenin
等效电路模型的 RCC-FFRLS 和 RCC-UKF 获得的结果更

为波动。 这再次验证了本文第 2 节分析的正确性,这是因

为本文模型描述的时变内阻,包含了锂电池的极化电阻,
而在电池的动态工况中,极化电阻变化是更加剧烈的[32] 。

锂电池 INR
 

18650-20R,给出的公开数据集,验证了

本文模型,在任意电池工况中,都可在实时在线的条件

下,对电池荷电状态和内阻进行有效描述和估计。 而传

统的 Thevenin 等效电路模型,在恒流和 / 或恒压充 / 放电

工作模式下,则无法对其模型参数进行在线辨识,也就是

说,在恒流和 / 或恒压充 / 放电的工作模式下,需要离线辨

识出模型的参数,传统的模型才可成功应用。 否则,以
FFRLS 为典型代表的估计算法,就会完全失效。 换言之,
传统 Thevenin 等效电路模型参数的在线实时辨识,在锂

电池的常用工作工况—恒流和 / 或恒压充 / 放电工作模式

是不可行的,而本文模型及方法则填补这一空白。
4. 2　 实验验证

　 　 本文采用星云电芯能量回馈充放电测试系统 BAT-
NEEFLCT-05300-V012,对 NCR21700 锂离子电池进行

3 组不同工况的实验测量。 为了进一步验证在实际应用

场景中,可能出现的电池工况,实验选取了动态应力测试

(DST)和恒功率 9
 

W 充电两种工况,对本文提出模型和

传统模型进行对比分析。 试验样品( NCR21700)的基本

规格,其中标称电压为 3. 7
 

V,标称容量为 4. 8
 

Ah,上 / 下
截止电压为 4. 2

 

V / 2. 5
 

V。
在实验 1 中,电池按照 DST 标准进行动态放电,直至

电池 SoC 为 0, 测 量 的 采 样 频 率 为 1
 

Hz。 测 得 的

NCR21700 端电流和电压,以及对其全过程的 SoC 进行估

计,其结果如图 6( a)、( b)和( c)所示。 而图 6( d) ~ ( f)
则分别给出了 SoC 估计的绝对和均方根误差,以及内阻

Rs 的估计结果。
从图 6(d)、(e)和( f)可以看到,在激励传统模型阶

足够的情况下,传统模型及方法,以及本文模型的 TVC-
VBPF 方法,都给出了类似的 SoC 估计结果,再次验证了

本文模型的有效性。
在实验 2 中,电池以 9

 

W 的恒功率进行 5
 

616 s 充电,
直至电池 SoC 为 0. 9,测量的采样频率为 1

 

Hz。 测得的

NCR21700 端电流和电压,以及对其全过程的 SoC 进行估

计,其结果如图 7( a)、( b) 和( c) 所示,而图 7( d) ~ ( f)
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图 6　 实验 1:DST 标准下的 SoC 估计实验

Fig. 6　 Experiment
 

1:
 

SoC
 

estimation
 

results
 

with
 

the
 

DST
 

standard
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图 7　 实验 2:恒功率充电下的 SoC 估计

Fig. 7　 Experiment
 

2:
 

SoC
 

estimation
 

results
 

with
 

constant
 

power
 

charging

则分别给出了 SoC 估计的绝对误差和均方根误差,以及

内阻 Rs 的估计结果。
从图 7(d)和(e)可以看出,在恒功率充电下,本文模

型的 TVC-VRPF 方法,比传统模型的方法,性能有着显著

的提高,绝对误差控制在 3% 以内。 在图 7( f)中,由于电

池为充电工况,内阻为随时间变化而有下降的趋势,因此

与图 4 中内阻的变化趋势相反,而图 4 因为其 SoC 初始

值为 0. 8 而不是 0,所以其并未明显体现出其内阻的变化

趋势。

5　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种新的等效时变内阻模型。 通过将锂

电池的开路电压和内阻,描述成未知的时变电压和内阻,
并利用安时积分和随机漫步模型,分别描述其未知时变

电压和内阻的进化,就为锂电池建立起了一种以状态空

间进行描述的等效时变内阻模型。 主要贡献总结如下:
1)通过公开充放电测试数据集和实验表明,本文建

立的等效时变内阻模型相比传统 Thevenin 等效电路模

型,其准确性得到了提高,其结果则表明:本文模型相比

传统模型,在恒流恒压以及恒功率的工况下,SoC 估计的

均方根误差平均降低了 48% 。
2)本文建立的等效时变内阻模型,避免了传统模型

由于激励的阶不足,而导致模型参数无法在线辨识的问

题,是一个对于各种电池工况更为鲁棒的模型,解决了电

池在恒流、恒压和 / 或恒功率工况下的参数识别问题。
此外,本文所建立的等效时变内阻模型所验证的数

据集来源皆为三元锂电池,并且忽略了温度、电池使用寿

命等动态因素,后续研究将考虑更全面的电池类型和外

部影响因素,进一步完善本模型。
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