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高寒环境下便携式移动电源多模态协同充电系统设计∗

张小成,郭　 强,赵光焱,戴云龙,杨鑫宇

(重庆理工大学电气与电子工程学院　 重庆　 400054)

摘　 要:针对锂离子电池在高寒环境下诱发电化学性能衰退,导致便携式移动电源充电效率降低甚至功能失效的问题,设计一

种便携式移动电源多模态协同充电系统。 通过深入揭示锂离子电池低温电化学机理与充电行为机制,重点探究电-热等多物

理场间的耦合关系,进而提出优化预热结构设计及电热协同动态充电控制策略。 首先,采用聚酰亚胺基柔性电加热膜复合氮化

铝 / 石墨烯高导热材料结构,显著提升传热速率与均匀性,快速恢复电池充电性能;其次,针对电池内部温度难以直接测量的限

制,基于遗忘因子的递推最小二乘法在线辨识热容、热阻等关键参数漂移量,构建高精度时变参数热路模型,有效提升内部温度

预测精度;同时,融合无迹卡尔曼滤波算法,形成双闭环协同估计架构,实时递推更新与校正温度状态量,实现内部温度动态观

测。 实验验证表明,所设计系统可实现电池内部温升速率达 5℃ / min,热路模型系统性误差稳定在 0. 2℃ 以内,在-30℃ 、-20℃
和-10℃等多种典型低温工况下,内部温度预测误差严格控制在±1℃ 置信区间内、最大绝对误差仅 0. 6℃ 以及均方根误差最大

仅 0. 4℃ ,有效解决了高寒环境下便携式移动电源充电失效的关键难题,为高寒环境能源保障体系提供创新性理论依据与工程

技术参考。
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Abstract:This
 

article
 

addresses
 

lithium-ion
 

battery
 

performance
 

degradation
 

in
 

extreme
 

cold
 

environments,
 

which
 

causes
 

charging
 

inefficiency
 

or
 

failure
 

in
 

portable
 

power
 

banks,
 

by
 

designing
 

a
 

multi-modal
 

cooperative
 

charging
 

system.
 

Low-temperature
 

electrochemical
 

mechanisms
 

and
 

charging
 

behavior
 

are
 

investigated,
 

focusing
 

on
 

coupled
 

electro-thermal
 

relationships.
 

Optimized
 

preheating
 

structures
 

and
 

electro-thermal
 

cooperative
 

dynamic
 

charging
 

strategies
 

are
 

proposed.
 

A
 

polyimide-based
 

flexible
 

heating
 

film
 

integrated
 

with
 

high-
thermal-conductivity

 

AlN / graphene
 

significantly
 

improves
 

heat
 

transfer
 

rate
 

and
 

uniformity,
 

rapidly
 

restoring
 

charging
 

capability.
 

To
 

overcome
 

limitations
 

in
 

direct
 

internal
 

temperature
 

measurement,
 

the
 

recursive
 

least
 

squares
 

method
 

with
 

a
 

forgetting
 

factor
 

enables
 

online
 

identification
 

of
 

drifting
 

key
 

parameters
 

(e. g. ,
 

thermal
 

capacity,
 

resistance).
 

A
 

high-precision,
 

time-varying
 

thermal
 

circuit
 

model
 

is
 

formulated.
 

Combined
 

with
 

an
 

unscented
 

Kalman
 

filter,
 

a
 

dual
 

closed-loop
 

cooperative
 

estimation
 

architecture
 

recursively
 

updates
 

and
 

corrects
 

internal
 

temperature
 

states
 

in
 

real-time.
 

Experimental
 

validation
 

confirms
 

the
 

system
 

achieves
 

a
 

battery
 

internal
 

heating
 

rate
 

of
 

5℃ / min.
 

The
 

thermal
 

model ' s
 

systematic
 

error
 

stabilizes
 

within
 

0. 2℃ .
 

Under
 

various
 

sub-zero
 

conditions
 

( - 30℃ ,
 

- 20℃ ,
 

and
 

-10℃ ),
 

internal
 

temperature
 

prediction
 

errors
 

remain
 

within
 

±1℃ ,
 

with
 

a
 

maximum
 

absolute
 

error
 

of
 

0. 6℃
 

and
 

maximum
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

0. 4℃ .
 

This
 

effectively
 

solves
 

the
 

critical
 

issue
 

of
 

portable
 

power
 

bank
 

charging
 

failure
 

in
 

extreme
 

cold,
 

providing
 

innovative
 

theoretical
 

and
 

engineering
 

foundations
 

for
 

energy
 

assurance
 

systems
 

in
 

such
 

environments.
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0　 引　 　 言

　 　 随着极地科考、高原救援等户外任务向高寒区域拓

展,便携式移动电源的低温充电可靠性已成为制约装备

效能的关键瓶颈。 锂离子电池作为主流储能载体,在高

寒环境下因内部电化学反应迟滞、固液界面离子迁移受

阻等问题,导致充电效率急剧衰减甚至完全失效[1] 。 因

此,如何确保便携式移动电源在高寒环境中高效稳定充

电已成为当前研究的重点。
当前研究围绕“低温性能恢复” 提出了从被动保温

到主动预热的渐进式技术路线:早期研究聚焦于改进锂

离子电池材料低温适配性,如高熵电解液设计[2] 和纳米

结构电极改性[3] ,虽优化了电池低温性能,但其工程周期

长、成本高昂等不足,难以满足便携设备的快速迭代需

求。 相比之下,主动预热策略通过外部预热和内部预热

来提升电池温度[4-8] 。 内部预热通过激发锂离子电池内

部反应产热,虽能降低热损耗,但其可控性受电化学副反

应制约且存在局部热失控风险,需较复杂热-电耦合控制

策略以确保安全性[9] 。 相较之下,外部预热通过外置热

源传导热量,具有热分布均匀性高、安全边界清晰、工程

兼容性强等优势,更适用于对可靠性与轻量化要求严苛

的场景[10] 。 然而,现有外部预热技术性能瓶颈亟待突

破:气体预热依赖空气对流换热,虽能提升电池整体受热

均匀性,但温升速率低且能耗效率差,难以满足快速预热

充电需求[11] ;液体预热通过高导热流体,可提升传热效

率,但其循环泵与密封结构显著增加,系统质量背离便携

式设计原则[12] ;相变材料预热利用潜热蓄 / 释能实现温

度缓冲,能稳定释放热能且均匀性好,但因固有导热系数

低、相变温区固定,导致预热响应迟滞[13] ;基于上述限

制,电加热膜预热技术因快速响应性、轻量化与热效率高

等优势[14] ,成为低温携式移动电源预热的优选方案。 通

过将聚酰亚胺基柔性电加热膜贴合电池表面,并填充氮

化铝 / 石墨烯等高导热材料,可显著提升传热速率与均

匀性。
然而,现有电加热膜系统多采用恒功率控制模式,缺

乏对锂离子电池动态热特性的实时适配能力,易导致预

热不足或能量过耗,且电池结构复杂难以测量内部温度。
为此,提出了一种电热协同预热策略:通过时变参数热路

模型在线辨识电池热特性,并结合预测算法实时预测电

池内部温度,从而实现预热-充电切换的自适应决策。
目前,锂离子电池热模型根据建模机制可分为物理

机理驱动型与等效简化型两类。 物理机理模型从电化学

-热耦合本质出发:集总热模型通过一阶微分方程描述整

体产热,使用参数少且整体复杂度低利于计算,但忽略了

内部温度梯度导致精度受限[15] ;纽曼模型基于多孔电极

理论解析局部反应热,精度较高,但其假设电极颗粒为均

匀球形,难以表征实际不规则颗粒的锂离子扩散各向异

性,导致极端工况预测偏差[16] ;异构模型采用分子动力

学模拟粒子运动与界面反应,虽能揭示微观热生成机制,
但计算成本高昂,难以用于实时热管理[17] ;多维物理模

型中,高维模型虽精确高,能够直观展示电池内部的温度

场分布,但需精细化网格划分,计算效率低下,而低维度

模型计算效率较高,但精度降低。 相较之下,等效电路模

型(equivalent
 

circuit
 

model,
 

ECM)通过 RC 热网络描述电

池传热路径,展现出了显著的工程实用性优势:模型结构

简洁,仅需 3 ~ 5 个热阻 / 容参数即可表征热动态特性,大
幅降低参数辨识难度;计算效率极高,满足实时性需求;
可直接与电学 ECM 耦合,构建统一的热-电协同控制框

架,便于状态联合预测[18-20] 。 但传统 ECM 采用固定参数

假设,忽略低温环境下材料热导率非线性衰减及界面接

触热阻的时变特性,导致预热阶段预测误差显著增大。
为此,提出一种时变参数等效热路模型,通过在线辨识热

阻 / 容参数漂移量,提升多工况下模型泛化能力。
热模型参数的动态辨识算法中,传统最小二乘法虽

可通过离线标定获取静态参数集,但其固定参数假设难

以适应电池预热过程中热阻 / 容的时变特性,导致模型预

测误差累积[21] ;而遗忘因子递推最小二乘法( forgetting
 

factor
 

recursive
 

least
 

squares,
 

FFRLS) 通过引入遗忘因子

与递推式参数更新机制,可在线追踪热网络参数漂移,显
著提升动态工况下的模型适应性[22] 。 同时,温度状态估

计也是构建自适应预热控制系统的核心环节。 在状态预

测层面,经典卡尔曼滤波及其衍生算法因处理非线性系

统的能力差异而呈现显著性能分化:卡尔曼滤波根据系

统模型和观测数据,可实时进行系统状态最优预测,但仅

适用于线性系统模型[23] ;扩展卡尔曼滤波通过雅可比矩

阵线性化近似非线性热方程,虽计算效率提高,但高阶项

截断误差在强非线性区会导致温度估计偏差放大[24-25] ;
无迹卡尔曼滤波( unscented

 

Kalman
 

filter,
 

UKF) 基于无

迹变换精确传递状态量统计特性,无需线性化即可实现

二阶精度逼近,尤其适用于电加热膜-电池界面的非线性

传热建模[26-28] 。 融合 FFRLS 与 UKF 算法,构建双闭环协

同估计架构:外环通过 FFRLS 实时校正热路模型参数,
内环利用 UKF 融合多源温度传感数据递推内部温度场,
最终通过预热时间实现充电阈值温度的精准控制。

本研究设计了一种面向高寒环境的便携式移动电源

多模态协同充电系统,其技术框架包含 3 个核心层级。
电热协同动态控制层:深入剖析锂离子电池低温电化学-
热耦合衰退机制,设计电加热膜-高导热材料复合结构,
快速恢复电池充电性能;时变参数热路建模层:基于

FFRLS 在线辨识电池热容、热阻等关键参数,构建自适应

环境温度与工况变化的动态热网络模型;智能温度预测
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层:融合 UKF 算法与温度传感数据实时预测电池内部温

度并反馈至控制单元,支撑预热-充电模式的准确切换。
最后,实验验证所提系统能有效恢复电池性能及实现温

度预测,解决便携式移动电源充电失效难题。

1　 锂离子电池低温充电机理分析

　 　 锂离子电池基于锂离子在正负电极间的可逆嵌入与

脱嵌完成充放电过程,其工作原理如图 1 所示。

图 1　 锂离子电池充放电原理

Fig. 1　 Principle
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

charging
 

and
 

discharging
 

process

以三元锂离子电池为对象,充放电状态下,其正负极

反应式分别对应表示为:
Li(1-x) NiyCοpMnqO2 + xLi + + xe - ,

y + p + q = 1 (1)
6C + xLi + + xe - = LixC6 (2)
由上述反应可知,锂离子电池充放电过程仅涉及锂

离子和自由电子的迁移与反应。
然而,低温条件下,锂离子电池充电性能显著下降,

主要受限于内部化学反应速率减缓、锂离子导电性降低

及内部扩散能力减弱等电化学机理影响[29] 。 为深入探

究其机理,采用伪二维( pseudo
 

two-dimensional,
 

P2D)电

化学模型进行分析[30] ,该模型具有适用性强、模拟精度

高等优点。 P2D 模型由正集流板、正极、隔膜、负极和负

集流组成,如图 2 所示。

图 2　 P2D
 

电化学模型

Fig. 2　 P2D
 

electrochemical
 

model

在 P2D 模型中,电化学方程和温度相关参数方程是

分析锂离子电池性能的核心。 后文列举相关方程,并分

析低温下电化学反应及参数变化对锂离子电池充电性能

的影响。
固、液两相交界面处发生电化学反应, 由 Butler-

Volmer 方程描述为:
j = j1 + j2 (3)

j1 = j0,1(e
αa,1Fη1

RT - e
-
αc,1Fη1

RT ) (4)

j2 = j0,2(e
αa,2Fη2

RT - e
-
αc,2Fη2

RT ),η2 < 0 (5)
式中:j 为电化学反应总电流;j1 和 j2 分别为锂嵌入和析

出的电流密度;αa,1 和 αc,1 分别为嵌锂过程中阳极和阴

极转移系数;αa,2 和 αc,2 分别为析锂过程中阳极和阴极

转移系数;T 为温度;j0,1 和 j0,2 分别为锂嵌入和析出的交

换电流密度,可表示为:

j0,1 = Fk1(cs,max - cs,surf )
αa,l(cs,surf )

αc,l(ce )
αa,l (6)

j0,2 = Fk2(ce )
αa,2 (7)

式中:k1 和 k2 分别为锂嵌入与析出反应的速率系数;ce

为液相锂离子浓度;cs,max 和 cs,surf 分别为最大锂离子嵌入

浓度与表面锂离子浓度;锂离子嵌入与析出反应的过电

势 η1 和 η2 分别为:
η1 = ϕs - ϕe - Ueq,1

η2 = ϕs - ϕe - Ueq,2
{ (8)

式中:Φs 和Φe 分别为固相和液相电势;Ueq,2 为析锂反应

平衡电位,取值为 0;Ueq,1 为嵌锂反应平衡电位,其表达

式为:

Ueq,l = Uref - (T - Tref )
dU
dT

(9)

式中:Tref 、Uref 和 dU / dT 分别为参考温度、开路电压和熵

热系数。
反应速率系数可表示为:

k1 = k1ref e
Ea
R

1
298. 15 - 1

T( )

k2 = k2ref e
Ea
R

1
298. 15 - 1

T( ){ (10)

式中:k1ref 和 k2ref 分别为标准温度条件下的嵌锂和析锂反

应速率常数,Ea 为反应活化能。
由式(3) ~ (10) 可知,低温下锂离子电池恒流充电

时,反应速率系数 k1、k2 减小,同时 Ueq,1 增大,η1 减小为

负。 共同造成交换电流密度 j0,1、
 

j0,2 减小,引起负极电流

密度 j1、
 

j2 减小,最终导致负极表面锂离子堆积易析出锂

金属。
析出的金属锂与石墨反应形成可逆锂,与电解液溶

剂发生还原反应形成固体电解质界面膜(solid
 

electrolyte
 

interface,
 

SEI),生成不可逆锂,并导致 SEI 阻抗增大,进一

步阻碍锂离子在 SEI 的传输。 同时,负极石墨表面容易形
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成镀锂层,甚至出现锂枝晶,形成“死锂”。 其无法在放电

时被转化为锂离子,不仅造成电池可逆容量损失,更会导

致锂枝晶附着在负极表面纵向生长,持续积累可能刺破隔

膜,使电池内部短路,最终显著缩短其使用寿命。
此外,电化学模型中锂离子固相扩散系数、液相扩散

系数和电解液电导率与温度关系为:

Ds = Dref exp
Ea

R
1
Tref

- 1
T( )( ) (11)

De = 10 -4 × 10
-4. 43 - 54

T-229-0. 005ce
-2. 2 ×10 - 4ce

(12)
σe = 1. 254

 

4 × 10 -4ce × ( - 8. 248
 

8 + 5. 324
 

8 ×
10 -2T - 2. 987 × 10 -5T2 + 2. 263

 

5 × 10 -4ce -
9. 306

 

3 × 10 -6ceT + 8. 069 × 10 -9ceT +
2. 200

 

2 × 10 -7c2
e - 1. 765 × 10 -10ceT) 2 (13)

式中:Ds 为固相扩散系数;De 为液相扩散系数;σe 为电

导率。
由式(11) ~ (13)可知,低温会减小锂离子固相扩散

系数 Ds 、液相扩散系数 D l 和电解液电导率,引起锂离子

扩散速率降低,导致电池内部电化学反应速率下降,致使

锂离子电池充电效率下降或失效。
通过上述机理分析表明,仅依赖材料改性或被动保

温难以满足极端环境需求,亟需动态可控的主动预热

策略。

2　 高寒环境下锂离子电池充电性能分析

　 　 针对锂离子电池在不同低温条件下,开展了锂离子

电池充电电压、容量及充电内阻变化测试实验,分析不同

低温工况对锂离子电池充电性能影响。 实验研究对象选

用 LiNiCoMnO2 为正极材料、石墨为负极材料、LiPF6 为电

解液的长虹 18650 型三元锂离子电池,其主要参数如表 1
所示。

表 1　 三元锂离子电池参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

ternary
 

lithium-ion
 

battery

参　 数 性能指标

额定容量 / mAh 3
 

000

额定电压 / V 3. 70

最大充电电压 / V 4. 20

放电截止电压 / V 2. 50

2. 1　 锂离子电池测试系统与试验设计

　 　 锂离子电池低温性能测试系统如图 3 所示,包括高

低温试验箱、电池测试设备(ITS5300)以及系统主机。 实

验过程中,将锂离子电池置于高低温试验箱内,通过低阻

抗铜质电极引线与测试系统形成闭合回路。 测试前遵循

文献引用《ISO
 

12405-4》标准[31] 进行温度预处理,以确

保电池本体温度与设定温度一致。 测试过程中,系统同

步采集电芯端电压、充放电电流、剩余容量及表面温度场

分布等关键参数,并传输至系统主机进行后续分析。

图 3　 三元锂离子电池测试系统

Fig. 3　 Three-element
 

lithium
 

battery
 

testing
 

system

2. 2　 高寒环境下锂离子电池充电测试

　 　 将初始阶段设定为 1
 

C 恒流充电状态、截至电压为

4. 2
 

V,环境温度梯度设定为-20℃ 、-15℃ 、-10℃ 、-5℃
和 0℃ 。 分别进行锂离子电池恒流充电电压与容量变化

测试实验。
锂离子电池在不同低温工况下的恒流充电电压实验

结果如图 4 所示。 锂离子电池低温充电过程呈现显著电

压极化特征:在温度 0℃ 下时,初始充电电压为 3. 58
 

V;
当温度降至-5℃ 时,初始充电电压上升至 3. 63

 

V;在低

温-20℃下,初始充电电压显著抬升至 4. 09
 

V,此时 1
 

C
恒流充电阶段仅需 10

 

s 即达到 4. 2
 

V 充电截至条件。 随

着环境温度降低,加速了恒流充电阶段的电压上升速率,
显著缩短了恒流段充电有效持续时间。

图 4　 不同温度下锂离子电池充电电压

Fig. 4　 Charging
 

voltage
 

of
 

lithium
 

battery
 

under
 

different
 

temperatures

锂离子电池在不同低温工况下的容量变化实验结果

如图 5 所示。 锂离子电池有效充电容量随环境温度降低
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呈现显著非线性衰减特性。 在 0℃ 下锂离子电池的充电

电量 为 2
 

700
 

mAh; 在 - 5℃ 下 充 电 容 量 衰 减 至

2
 

250
 

mAh;在-20℃下充电容量骤减至 900
 

mAh,衰减幅

度高达 70% 。 充分验证了低温环境对锂离子电池能量密

度的不利影响。

图 5　 不同温度下锂离子电池容量变化

Fig. 5　 Capacity
 

changes
 

of
 

lith-ium
 

batteries
 

at
 

different
 

temperatures

2. 3　 高寒环境下锂离子电池直流内阻检测

　 　 锂离子电池内阻由欧姆电阻与极化内阻共同构成。
一般采用交流阻抗谱法或直流内阻法,鉴于交流法仅表

征欧姆电阻特性, 而直流内阻 ( direct
 

current
 

internal
 

resistance,DCIR)可综合反映欧姆电阻与极化电阻的影

响[32] ,采用混合功率脉冲特性测试方法,其方程可表

示为:
Rch = (V1 - V0) / ( I1 - I0) (14)
( I1 - I0) = Icharge (15)

式中:V0 为充电初始电压;V1 为充电结束电压;I0 为充电

初始电流;I1 为充电结束前电流;Icharge 为充电电流;Rch

为锂离子电池充电时的直流内阻。
不同低温工况下锂离子电池充电直流内阻测试结果

如图 6 所示。 直流内阻的变化主要由欧姆内阻主导,随
着温度降低,欧姆内阻值急剧增长,进而直流内阻增大。
该现象表明,极端低温环境加剧了锂离子电池欧姆极化

效应,成为充电性能劣化的关键诱因。

图 6　 各低温下锂离子电池直流内阻

Fig. 6　 DCIR
 

of
 

lithium-ion
 

batteries
 

at
 

low
 

temperatures

由分析可得,高寒环境下锂离子电池初始充电电压

抬升、有效容量衰减以及直流内阻显著增大。 上述现象

共同引发充电极化效应加剧、恒流充电时间缩短、能量密

度锐减及锂枝晶生长风险升高等问题,严重威胁电池循

环寿命与使用安全性。 基于此,通过主动预热策略调控

电池热状态,成为突破低温充电瓶颈的关键举措。

3　 多模态协同充电系统设计

　 　 针对高寒环境下的便携式移动电源充电系统设计,
提出并优化了复合高导热材料的预热结构设计及其协同

动态预热控制策略:
复合高导材料预热结构优化:采用聚酰亚胺电加热

膜复合氮化铝 / 石墨烯高导热材料,显著增大了电池组的

有效受热面积,提升了界面热传导效率,从而实现电池组

均匀、高效预热。
内外环协同动态预热控制:采用外环 FFRLS 在线辨

识热参数与内环 UKF 预测电池内部温度协同控制机制。
通过构建时变参数热模型并精准预测电池内部温度,为
预热过程提供关键温度状态信息,最终实现预热启停的

精准控制,有效避免了预热不足或能量浪费。
3. 1　 时变参数热路模型

　 　 1)热路模型建立

由于锂离子电池内部活性物质流动极低,且热辐射

几乎能忽略不计,所以主要考虑热传导机理影响。
预热过程中,锂离子电池表面与内部存在温差,热量

由外向内传递,基于傅里叶导热定律可表示为:

q =- kA ∂T
∂x

(16)

式中:q 为热流量;k 为电池导热系数;A 为热传导换热面

积;􀆟T / 􀆟x 为温度梯度。
基于传热机理与电路理论,构建了精准高效的等效

热路模型,为预热控制提供了可靠状态观测基础。
如图 7 所示,为锂离子电池便携式移动电源整体模

型,预热过程中,编号为①和④号电池与电加热膜形成低

界面接触热阻的热传导路径,其热耦合效率显著高于其

他单元,因此选取位于中间侧温升速率较边缘单元低的

②或③号电池单体作为热特性表征对象,测量其内部温

度与表面温度,并以其为中心建立便携式移动电源整体

热路模型。
如图 8 所示,为便携式移动电源整体热路模型示意

图。 在该模型构建中,将锂离子电池沿轴向与径向离散

为 n 等分单元,每个单元设置独立热阻和热容。 轴向维

度上,等半径位置的单元间热网络呈现并联拓扑;径向维

度上,不同半径单元间的热连接采用先并后串的复合结

构。 由于实验条件限制,实际仅能获取锂离子电池中心



88　　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

图 7　 便携式移动电源整体模型

Fig. 7　 Overall
 

model
 

of
 

portable
 

power
 

supply

　 　 　 　

与表面两个关键位置温度。 因此,出于模型简化与实际

应用考虑,令 nr = 1,通过合并并联的电阻电容,推导建立

简化的便携式移动电源热路模型。 模型中 Q 为锂离子电

池集中预热源,为便于热路分析,将其等效为电路中的直

流源;Ccell 为锂离子电池热容;Rcell 为锂离子电池内部与

表面之间热阻;Rout 、Cout 分别为电加热膜表面经外部保温

层到锂离子电池外壳间的热阻和热容;T i 、Ts 和 Tair 分别

为锂离子电池内部核心温度、外壳表面温度与外部环境

温度。

图 8　 便携式移动电源整体热路模型

Fig. 8　 Portable
 

power
 

supply
 

overall
 

thermal
 

circuit
 

model

　 　 基于电路模型与基尔霍夫定律,推导求得便携移动

式电源热路模型求解方程,其方程式表示为:

Q =
Ts - T i

Rcell

+
Ts - Tair

Rout

+ Cout

dTs

dt
(17)

Ccell

dT i

dt
=
Ts - T i

Rcell
(18)

化简整理得:

Cout Ṫs = Q -
Ts - T i

Rcell

-
Ts - Tair

Rout
(19)

Ccell Ṫ i =
Ts - T i

Rcell
(20)

令 x= ( Ṫ i
 Ṫs ) T,y=Ts ,u= (Q

 

Tair )
T,则有

ẋ = Αx + Bu
y = Cx + Du{ (21)

式中:A=
- 1
CcellRcell

1
CcellRcell

- 1
CoutRcell

-
(Rout +Rcell )
CoutRoutRcell

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

;B=
0 0
1
Cout

1
CoutRout

( ) ;

C= (0 1);D= 0

2)热路模型参数辨识在线化

采用如图 9 所示实验装置,对锂离子电池内部温度

场进行精确测量。 其中,直流稳压电源为电加热膜供电

以实现预热控制;温度采集仪与分布式热电偶传感器相

连,用于同步采集锂离子电池芯体内部及表面区域的温

度数据;利用高低温试验箱模拟低温工况环境。

图 9　 温度测量装置

Fig. 9　 Temperature
 

measuring
 

device
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实验中,将环境温度设为-20℃ ,采用高精度热电偶

传感器分别测量锂离子电池内部中心与外壳表面几何中

心温度数据。 热电偶实际安装位置及测量数据如图 10
所示。

图 10　 电池温度测量

Fig. 10　 Battery
 

temperature
 

measurement

分析可得,锂离子电池内部与表面的温差较小,是由

于电池与电加热膜的非接触空间添加高导热性材料,提
升了电池内外部热传递效率。 实验结果表明:在恒定功

率预热模式下,电池内部温度温升 20℃ 仅需 240
 

s,温升

速率达到 5℃ / min,验证了预热系统结构设计的合理性

与热管理效能的优化性能。
参数的精确辨识是确保模型有效性及仿真实验

可靠性的前提条件,其偏差将直接影响电池内部温度

预测的准确性。 在便携式移动电源热路模型中,需

辨识的关键热特性参数包括 Ccell 、Rcell 、Rout 和 Cout 。 因

此,构建了一种基于 FFRLS 算法的热路模型参数在线

辨识策略,以电加热膜功率 Q 作为系统输入,通过实时

比对电池在实际工况下的实时监测数据与模型输出响

应值,建立动态参数校正机制。 其通过构造遗忘因子

优化增益矩阵更新过程,能够有效跟踪和修正热路

模型的参数漂移,提高模型在动态工况下的适应性和

精度。
遗忘因子递推最小二乘法[33] 可表示为:

θ̂(k) = θ̂(k - 1) + H(k)[e(k) - φT(k)θ̂(k - 1)]

H(k) = P(k - 1)φ(k)
δ + φT(k)P(k - 1)φ(k)

P(k) = 1
δ

[I - H(k)φT(k)]P(k - 1)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(22)
式中: θ̂ 为电池模型求解的参数向量结果;e 为观测值向

量;φ 为模型输入向量;H 为增益矩阵;P 为协方差矩阵;
φT 为测量输出;δ 为遗忘因子;I 为单位矩阵。

基于遗忘因子递推最小二乘法辨识便携式移动电源

热路模型参数策略如图 11 所示,具体参数辨识结果见

表 2 所示。

图 11　 便携式移动电源热路模型参数辨识

Fig. 11　 Parameter
 

identification
 

of
 

portable
 

power
 

supply
 

thermal
 

circuit
 

model

表 2　 便携式移动电源热路模型参数辨识结果

Table
 

2　 Identification
 

results
 

of
 

parameters
 

for
 

portable
 

power
 

supply
 

thermal
 

circuit
 

model

参　 数 数　 值

Ccell / ( J / K) 1. 561

Cout / ( J / K) 2. 040

Rcell / (K / W) 1. 445

Rout / (K / W) 0. 842

　 　 3)时变参数热路模型的精度验证

采用如图 9 所示实验平台对电池实施预热过程,实
时收集电池内外部温度数据。 基于 FFRLS 算法动态参

数辨识模型,对等效热路模型内部温度进行实时反演计

算。 验证结果如图 12 所示,可得便携式移动电源热路模

型与实际电池内部温度变化趋势一致,二者在升温速率、
热平衡时间等关键参数上呈现高度一致性,验证了模型

在温度预测中的可靠性。
如图 13 所示,所构建热路模型内部温度输出值与

锂离子电池内部温度实际值的最大绝对误差稳定在

±0. 2℃ 以内,其平均绝对误差为 0. 2℃ 。 试验数据表

明,模型输出温度与实际温度间的相对误差均值 <
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图 12　 实际值与模型输出值

Fig. 12　 Actual
 

value
 

and
 

model
 

output

图 13　 模型内部温度输出误差

Fig. 13　 Internal
 

temperature
 

output
 

error
 

of
 

the
 

model

1. 5% ,充分验证了所提便携式移动电源热路模型在参

数辨识方面具有显著的精度优势,解决了传统模型参

数漂移问题。

3. 2　 UKF 温度预测

　 　 UKF 为一种非线性滤波方法,其核心在于通过无迹

变换策略性选取一组具有权值的 sigma 点集,以此精确

逼近非线性系统的统计特性,从而递归更新状态变量和

误差协方差。 不同于需线性化的传统方法,该算法直接

处理非线性问题,仅涉及基本的线性代数运算,显著降低

了计算量。
进行非线性系统离散化:
xk = f(xk-1,uk) + wk

yk = h(xk) + vk
{ (23)

式中:xk 为第 k 步的系统状态向量,yk 为观测输出向量,
uk 为输入向量;f 为非线性系统状态转移方程,h 为观测

方程;wk 和 vk 分别为服从高斯分布的过程噪声向量和测

量噪声向量,且均为 0 均值白噪声序列。 系统协方差矩

阵可数学描述为:

Qw = E[wk wT
k ]

Rv = E[vk vT
k ]{ (24)

UKF 算法执行流程为:
1)初始条件设置

x̂(0) = E[X(0)]

P̂(0) = var[X(0)]{ (25)

2)进行 sigma
 

点选取

带权重的一组样本点集合为:

χ i,k-1

x̂k-1, i = 0

x̂k-1 + ( (n + λ)Pk-1 ) i, i = 1 ~ n

x̂k-1 - ( (n + λ)Pk-1 ) i -n, i = n + 1 ~ 2n

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(26)
权重系数计算表示为:

wm
i =

λ
n + λ

, i = 0

1
2(n + λ)

, i ≠ 0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(27)

wc
i =

λ
n + λ

+ (1 - a2 + β), i = 0

1
2(n + λ)

, i ≠ 0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(28)

式中:w i
m 为均值计算权重;w i

c 为协方差计算权重;λ 为

比例因子,优化预测精度;(n+λ)P 为半正定矩阵,保证

数据稳定;权重系数 β(β≥0)用于算法优化,有效控制高

阶误差项的影响。
3)时间更新预测

利用 sigma 点计算预测状态和协方差:
χ i,k| k-1 = f(χ i,k-1),　 i = 0,1,…,2n (29)

x̂k| k-1 = ∑
2n

i = 0
wm

i χ i,k| k-1 (30)

Pk| k-1 = ∑
2n

i = 0
wc

iMMT + Qw

M = (χ i,k| k-1 - x̂k| k-1)

ì

î

í

ïï

ïï

(31)

ŷi,k| k-1 = h(χ i,k| k-1),　 i = 0,1,…,2n (32)

ŷk| k-1 = ∑
2n

i = 0
wm

i y i,k| k-1 (33)

Py ~ k = ∑
2n

i = 0
wc

iNN
T + Rv

N = (y i,k| k-1 - ŷk| k-1)

ì

î

í

ïï

ïï

(34)

Px ~ y ~ k = ∑
2n

i = 0
wc

iMNT (35)

式中: χ i,k| k-1 为 sigma 点第 k 步的预测值; x̂k| k-1 和 Pk| k-1

分别为系统状态的第 k 步预测及协方差矩阵;将 sigma 点

预测值代入观测方程,输出测量值 y i,k| k-1; 利用 sigma 点
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变换计算,进一步推导出测量值均值与方差 ŷk| k-1、状态

变量 Py ~ k 以及状态变量与测量值协方差矩阵 Px ~ y ~ k。
4)测量更新校正

k 时刻计算卡尔曼增益并进行状态变量 x̂k 以及误差

协方差 Pk 更新校正,即:

Kk = Px ~ z ~ kP
-1
z ~ k

x̂k = x̂k| k-1 + Kk(yk - ŷk| k-1)

Pk = Pk| k-1 - KkPy ~ kK
T
k

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(36)

式中:Kk 为卡尔曼增益矩阵。
5)随时间推移,迭代上述计算步骤,可实现对任意时

刻系统状态的最优预测及其协方差评估。
为实现锂离子电池内部温度的动态预测,构建了基

于 UKF 算法在线预测框架。 首先,基于 3. 1 节建立的热

路模型,将其连续时间域的热传递方程转换为状态空间

表达式。 继而采用 FFRLS 算法对模型中的热容及热阻

参数进行时变特性辨识,并将热路模型转化为离散时间

状态。 在算法执行过程中,于每一离散时间步长 t,将实

时辨识获得的热网络参数矩阵代入非线性状态方程及观

测方程中,构建时变状态预测模型。 在此基础上,通过

UKF 算法对电池内部温度状态量进行递推预测与校正,
形成具有参数自适应能力的温度预测闭环系统,具体算

法实现如图 14 所示。

图 14　 UKF 算法在线预测框架

Fig. 14　 UKF
 

algorithm
 

based
 

online
 

estimation
 

framework

热路模型状态空间方程式(21)经式(23)离散化,其
中 xk 为 k 时刻的状态向量,由锂离子电池内部温度 T i 与

表面温度 Ts 组成,uk 为 k 时刻输入向量,由预热率 Q 与

环境温度 Tair 构成;yk 为 k 时刻输出锂离子电池表面观

测值;wk 和 vk 分别为过程噪声和测量噪声。

4　 多模态协同系统实验验证分析

　 　 为验证所提出的多模态协同充电系统在高寒环境中

的应用效果,基于图 9 实验装置开展高寒环境下的实验

验证。 实验中,预热源 Q 固定为 24
 

W,预热时间设定为

480
 

s,并分别在-30℃ 、-20℃和-10℃等典型低温工况下

开展锂离子电池内部温度测量实验。
采用 FFRLS 算法进行便携式移动电源热路模型参

数识别,将所辨识的系统参数代入非线性状态方程和观

测方程。 在上述前提下,结合 UKF 算法对锂离子电池内

部温度进行实时预测,预测结果与测量实验得出的实际

内部温度值作比较并计算其误差。 为验证所提 FFRLS-
UKF 算法对温度预测精准度的提升,将其与现有 RLS-
EKF 算法进行温度预测及误差对比分析,实验结果及误

差分布如图 15 所示。
在-30℃ 、-20℃和-10℃这 3 种典型低温工况下,得

到基于 RLS-EKF 算法与 FFRLS-UKF 算法的电池内部温

度预测值与实测值变化曲线及其误差分布。 通过分析可

知,在 480
 

s 持续观测周期内,RLS-EKF 算法下的温度预

测性能较差:随着时间累计预测温度曲线与实测曲线愈

发偏离,且温度预测误差最大值已达 2. 5℃ ,输出值可靠

性差。 相反,FFRLS-UKF 算法表现出良好的温度追踪性

能:预测曲线与实测曲线保持高度吻合,且温度预测误差

始终严格控制在±1℃ 置信区间内,验证了该算法状态向

量输出的可靠性。
具体误差分析结果为:在-10℃ 工况下,RLS-EKF 算

法的预测最大绝对误差 ( mean
 

absolute
 

error, MAE) 为

2. 5℃ ,均方根误差 ( root
 

mean
 

square
 

error, RMSE) 为

1. 4℃ ;相比之下,FFRLS-UKF 算法的 MAE 与 RMSE 分

别显著降低至 0. 4℃ 和 0. 1℃ 。 当环境温度降至-20℃
时,RLS-EKF 算法的 MAE 和 RMSE 分别为 2. 4℃ 和

1. 8℃ ,而 FFRLS-UKF 算法则分别为 1. 0℃ 和 0. 4℃ 。
在极端低温 - 30℃ 条件下, RLS-EKF 算法的 MAE 与

RMSE 分别为 2. 1℃ 和 1. 2℃ ,FFRLS-UKF 算法则进一

步降低至 0. 6℃ 和 0. 4℃ 。 上述数据表明,FFRLS-UKF
算法相较于 RLS-EKF 算法,最大绝对误差最大可降低

2. 1℃ ,均方根误差最大可降低 1. 4℃ ,电池温度预测的

精确性 与 可 靠 性 得 到 显 著 提 升。 值 得 注 意 的 是,
FFRLS-UKF 算法相对于 RLS-EKF 算法在所有测试工

况下的误差分布均呈现零均值特性,表明其预测结果

不存在系统性偏差。
实验结果表明,所构建的便携式移动电源时变参数

热路模型与 UKF 预测算法具有良好的协同效应。 通过
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图 15　 预测验证结果及误差

Fig. 15　 Prediction
 

verification
 

results
 

and
 

errors

在线更新热路参数和实时校正状态预测,该算法在高寒

环境中实现了高精度温度预测。

5　 结　 　 论

　 　 针对高寒环境下便携式移动电源的锂离子电池充电

失效问题,通过多模态协同充电系统的设计优化,提出了

有效解决方案。 主要研究结论为:
1)通过电化学-热耦合分析,明确了低温环境下锂

离子电池性能衰退的核心机制:电解液离子电导率骤降、
电荷转移阻抗激增以及锂枝晶生长风险加剧。 因此,提
出了电热协同动态控制策略,恢复电池性能实现高效

充电。

2)基于传热机理和 ECM 理论,构建便携式移动电

源等效热路模型,并利用 FFRLS 算法进行模型参数在

线辨识,构建了高精度时变参数热路模型,其温度误差

仅为±0. 2℃ ,充分验证了 FFRLS 算法在参数辨识中的

鲁棒性。
3)基于所构建时变参数热路模型,融合 UKF 算法实

现锂离子电池内部温度在线预测。 实验结果表明,在不

同低温工况下,该算法实时预测误差始终保持在
 

1℃ 置

信区间内,展现出了良好的预测精度和适应性。
本研究不仅为低温便携式移动电源提供了系统性解

决方案,同时基于锂离子电池低温热-电耦合控制理论框

架,推动了便携式移动电源装备在高寒环境下的应用。
后续研究将基于上述成果,深入分析宽温域范围内荷电
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状态与健康状态对电池最优预热效率的影响机理,以优

化便携式移动电源热管理策略,实现高效运行并提升其

低温循环寿命。
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