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摘　 要：锂离子电池荷电状态（ＳＯＣ）估计的准确性依赖于精确的电池模型，为此提出一种基于改进的 Ｓｈｅｐｈｅｒｄ 模型并耦合温度

和循环次数因素的锂离子电池组合模型（ＳＣＭ）。 将 Ｓｈｅｐｈｅｒｄ 模型受温度和循环次数影响的满电开路电压、极化常数、可用容

量、内阻等参数进行热建模和循环损失建模，同时将模型参数辨识方法简化为仅需两组不同环境温度下放电实验数据的非线性

最小二乘法。 通过对不同循环次数的锂离子电池在不同温度环境下模拟电动汽车实际工况，进行放电实验，并结合扩展卡尔曼

滤波算法实现对 ＳＣＭ 模型和 ＥＣＭ 模型的 ＳＯＣ 动态估计。 仿真和实验结果表明所提模型相对误差小于 １􀆰 ５％ ，ＳＯＣ 估计误差小

于 ３％ ，从而验证了所提出模型的优越性。
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０　 引　 　 言

锂离子电池由于其较高的能量和功率密度、效率以

及较低的自放电率［１］，是电动汽车理想的动力源。 为获

取作为电动汽车关键参数之一的电池荷电状态（ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃

ｃｈａｒｇｅ， ＳＯＣ），采用直接测量法（如安时积分法），其为开

环方法，易于实现但受电流和电压测量累积误差影响。
目前主流 ＳＯＣ 估计方法是基于模型的闭环方法，对测量

误差不敏感但依赖于精确的电池模型［２⁃４］。
对于锂离子电池，其工作温度以及循环充放电次数

会影响开路电压、内阻和可用容量等方面［５⁃６］， Ｚｈａｎｇ
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等［７］从电化学的角度用实验的方法验证了温度对锂电池

内阻和容量的影响，因此，锂离子电池建模不能忽略温度

和循环次数。
目前对锂离子电池的热模型的研究主要集中在两个

方向，即电化学模型和电气模型。 基于电化学的组合模

型涉及复杂或多维微分方程，已证明能以更高的精度表

示电池特性及其热效应［８⁃９］，但它们需要大量难以获取的

参数（如电极孔隙率、电解质厚度等），使得电化学模型

在实际应用时成本高且需要大量计算资源。 Ｚｈａｎｇ 等［１０］

基于简化电池热电模型，考虑了电池的产热和散热机制，
但其热模型的建立需要的电池内部温度对于圆柱电池来

说难以获取。 此外，还有一些更复杂的电气模型能够提

升热建模的准确性，但与电化学模型类似，占用过多的计

算资源意味着它们不适合诸如电池管理系统 （ ｂａｔｔｅｒｙ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ， ＢＭＳ）建模的面向控制的应用。

锂电池在使用过程中因循环次数的增加导致容量衰

减的研究有很多，这些部分反映在对电池健康状态

（ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｈｅａｌｔｈ， ＳＯＨ）估计的文献中。 估计 ＳＯＨ 常用的

指标包括电池容量、直流电阻和交流阻抗，这也意味对

ＳＯＨ 的估计可以用于修正电池模型的参数。 Ｚｏｕ 等［１１］

和 Ｈｕ 等［１２］分别基于整数阶和分数阶的等效电路模型实

现对 ＳＯＣ 和 ＳＯＨ 的估计并相互修正电池模型参数，但分

别利用相关算法估计 ＳＯＣ 和 ＳＯＨ 无疑增加了复杂度和

计算量。 类似的研究还有很多［１３⁃１４］，它们精确地预测了

电池容量的衰减或电池内阻的变化，但缺乏对温度因素

的考虑。
综上，用于 ＳＯＣ 估计的锂离子电池模型很少有综合考

虑温度和循环次数对电池特性的影响，同时存在参数获取

过程复杂或占用计算资源多的问题。 为此，本文在改进

Ｓｈｅｐｈｅｒｄ 模型的基础上，分别考虑温度和循环次数对电池

的影响并建立热模型和循环损失模型， 并将其耦合成一种

电⁃热⁃循环次数锂电池组合模型。 模型致力于简化参数辨

识过程，仅需两组不同环境温度下放电实验数据，理论上

在电池全寿命周期内模型参数辨识仅需进行一次。 为验

证本文模型的精度，对比在新欧洲行驶工况（ｎｅｗ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
ｄｒｉｖｉｎｇ ｃｙｃｌｅ， ＮＥＤＣ）下模型模拟电池端电压与实验值，在
提出的模型的基础上的利用扩展卡尔曼滤波算法

（ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ， ＥＫＦ）来估计 ＳＯＣ。

１　 锂电池模型

对于车用动力锂电池而言，ＳＯＣ 估算的精度、速度以

及占用的系统资源等都是至关重要的。 因此，电池模型

应该平衡复杂度和准确性。
本文提出的锂电池模型基于改进的 Ｓｈｅｐｈｅｒｄ 模型，

根据模型中受温度和循环次数影响的满电开路电压、极

化常数、可用容量、内阻等参数进行热建模和循环损失建

模， 并 将 此 组 合 模 型 命 名 为 ＳＣＭ （ Ｓｈｅｐｈｅｒｄ⁃ｂａｓｅｄ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ），等效图如图 １ 所示。

图 １　 ＳＣＭ 等效图

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ＳＣＭ

１􀆰 １　 电池模型

电池模型采用基于改进的 Ｓｈｅｐｈｅｒｄ 模型［１５］，由一个

受控电压源代表的开路电压 Ｅ 和一个串联电阻 Ｒ 组成，
开路电压 Ｅ 及电池端电压 Ｖｂａｔｔ 由式（１） 和（２） 给出。

Ｅ ＝ Ｅ０ － Ｋ Ｃ
Ｃ － ｉｔ

·Ｒｐｏｌ·ｉ∗＋ Ａｂｅｘｐ（ － Ｂ·ｉｔ） － Ｄ·ｉｔ

（１）
Ｖｂａｔｔ ＝ Ｅ０ － Ｒ·ｉ （２）

式中： Ｅ０ 为电池 ＳＯＣ＝ １００％时的开路电压 （单位为 Ｖ）；
Ｋ 为极化常数（单位为 Ｖ ／ （Ａｈ））； Ｃ 为电池可用容量

（单位为 Ａｈ）； ｉｔ ＝ ∫ｔ
０
ｉｄｔ为电池实际放出 ／ 充入的电量（单

位为 Ａｈ）； ｉ∗ 为滤波后的电池电流（单位为 Ａ）； Ａｂ 为指

数区振幅（单位为 Ｖ）； Ｂ 为指数区时间常数逆（单位为

（Ａｈ） －１）； Ｄ 为极化电压斜率（单位为 Ｖ ／ （Ａｈ））； Ｒ 为电

池欧姆内阻 （单位为 Ω）；ｉ 为电池电流（单位为 Ａ）。
式（１）中， Ｒｐｏｌ 表示充放电过程极化内阻，放电时，

有：

Ｒｐｏｌ ＝ Ｋ Ｃ
Ｃ － ｉｔ

（３）

充电时，有：

Ｒｐｏｌ ＝ Ｋ Ｃ
ｉｔ － ０􀆰 １Ｃ

（４）

为了更准确地描述锂电池的动态特性，引入滤波电

流 ｉ∗， 如式（５）所示。

ｉ∗（ ｔ） ＝ Ｌ －１ １
１ ＋ ｓ·ｔｄ

·Ｉ（ ｓ）æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

式中： Ｉ（ ｓ） 为电池电流的拉普拉斯变换；ｔｄ 为电池响应时

间（单位为 ｓ）。
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模型适用于 ＳＯＣ∈［０％ ，１００％ ］，当 ＳＯＣ ＝ ０％ 时，
Ｖｂａｔｔ ＝Ｖｃｕｔ⁃ｏｆｆ；当 ＳＯＣ ＝ １００％ 时，Ｖｂａｔｔ ＝ Ｖ ｆｕｌｌ。 Ｖｃｕｔ⁃ｏｆｆ 和 Ｖ ｆｕｌｌ 分

别为放电截止电压和充电截止电压。
１􀆰 ２　 热建模

温度对电池的影响在于开路电压、可用容量和内阻，
为耦合温度影响，对改进的 Ｓｈｅｐｈｅｒｄ 模型中的相关参数

Ｅ０、Ｒ、Ｋ 和 Ｑ 进行热建模。 对于满电状态下的开路电压

Ｅ０，受温度的影响近似于线性关系，但何耀等［１６］ 对 Ｅ０ 与

温度 Ｔ 的关系采用数学拟合的方式，缺少物理意义。 根

据前人的研究，开路电压随温度的变化是由于电池两个

电极中的熵变，而电压随温度的变化率表征熵变［１７］，故
将 Ｅ０ 热建模改进为式（６）。

Ｅ０（Ｔ） ＝ Ｅ０ Ｔ ｒｅｆ
＋ ∂Ｅ ／ ∂Ｔ（Ｔ － Ｔｒｅｆ） （６）

式中：Ｔ 为电池 ／ 电池组最高单体的表面温度 （单位

为℃）； Ｔｒｅｆ 为电池参考温度（单位为℃）； ∂Ｅ ／ ∂Ｔ 作为电

压随温度的变化率并定义为开路电压温变系数（单位为

Ｖ ／ Ｋ）； Ｅ０ Ｔ ｒｅｆ
表示在参考温度下的 Ｅ０ 值； 下文的类似符

号标识同义。
电池内阻分为欧姆内阻和极化内阻，在电池模型中

表征这两个量的分别为 Ｒ 和 Ｋ。 为建立 Ｒ 和 Ｋ 与温度的

关系， 对单体电池进行混合动力脉冲能力特性（ ｈｙｂｒｉｄ
ｐｕｌｓｅ ｐｏｗｅｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ， ＨＰＰＣ）实验以获取欧姆内阻和

极化内阻随温度的变化趋势。
图 ２ 所示为在 ０～４０℃温度范围内，ＳＯＣ 为 ５０％时电

池的欧姆内阻和极化内阻曲线，从图 ２ 中可以看出，欧姆

内阻和极化内阻随着温度的升高呈指数趋势下降，这种

变化趋势符合 Ａｒｒｈｅｎｉｕｓ 定律，故建立 Ｒ 和 Ｋ 的热模型如

式（７）、（８）所示。

Ｋ（Ｔ） ＝ Ｋ Ｔ ｒｅｆ
ｅｘｐ α

１
Ｔ

－ １
Ｔｒｅｆ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ （７）

Ｒ（Ｔ） ＝ Ｒ Ｔ ｒｅｆ
ｅｘｐ β

１
Ｔ

－ １
Ｔｒｅｆ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ （８）

式中：α 和 β 定义为 Ａｒｒｈｅｎｉｕｓ 常数。

图 ２　 电池内阻随电池温度变化曲线

Ｆｉｇ．２　 Ｂａｔｔｅｒｙ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｃｈａｎｇｅ ｗｉｔｈ
ｂａｔｔｅｒｙ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

对于可用容量 Ｑ，使用电池容量分析仪对单体电池

在不同环境温度下的可用容量分别测量，测量结果为相

对于标称容量的相对容量，如图 ３所示。 从图 ３中可以看

出，可用容量在不同环境温度的增长近似线性，故参考

Ｅ０ 的建模思路， 将可用容量的热模型建立如式 （９）
所示。

Ｃ（Ｔａ） ＝ Ｃ ｜ Ｔ ｒｅｆ
＋ ΔＣ ／ ΔＴ（Ｔａ － Ｔｒｅｆ） （９）

式中： Ｔａ 是环境温度；ΔＣ ／ ΔＴ 是电池容量温变系数 （单
位为 Ａｈ ／ Ｋ）。

图 ３　 电池相对容量随环境温度变化曲线

Ｆｉｇ．３　 Ｂａｔｔｅｒｙ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｃｕｒｖｅ ｃｈａｎｇｅ ｗｉｔｈ ａｍｂｉｅｎｔ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

１􀆰 ３　 循环损失建模

在电池的工作历程中，其相关参数（如内阻、可用容

量）随循环次数 （ 老化） 的增加而发生不可逆性变

化［１８⁃２０］。 本文考虑内阻和可用容量随循环次数的变化，
建立电池循环损失模型以进一步提高模型精度。 循环损

失模型分为循环内阻损失和循环容量损失。
内阻在老化过程中的变化用一个串联可变内阻 Ｒｃｙｃｌｅ

来表示［１８］，是循环次数的拟合函数，循环内阻模型如下：
Ｒ（Ｎ） ＝ Ｒ ｉｎｉｔｉａｌ ＋ Ｒｃｙｃｌｅ（Ｎ） （１０）
Ｒｃｙｃｌｅ（Ｎ） ＝ ｋｃｙｃｌｅ（Ｎ） １ ／ ２ （１１）

式中： Ｎ 为循环次数（ｃｙｃｌｅ）；Ｒ ｉｎｉｔｉａｌ、Ｒｃｙｃｌｅ 分别为零循环电

池内阻、电池循环内阻（单位为 Ω）；ｋｃｙｃｌｅ 是循环内阻损失

系数（单位为 Ω ／ ｃｙｃｌｅ１ ／ ２）。
每经历一个循环，可用容量损失定义为 Ｌｃｙｃｌｅ （单位

为％ ） ［１８，２０］，故电池在使用过程中的循环容量损失模型

如下：
Ｃ（Ｎ） ＝ Ｃ ｉｎｉｔｉａｌ － Ｃｅｙｃｌｅ（Ｎ） （１２）
Ｃｅｙｃｌｅ（Ｎ） ＝ Ｃ ｉｎｉｔｉａｌ·Ｌｃｙｃｌｅ（Ｎ） （１３）

Ｌｃｙｃｌｅ（Ｎ） ＝ Ａ ｅｘｐ －
Ｅａ

ＲｇＴ
æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｎ２ （１４）

式中： Ｃ ｉｎｉｔｉａｌ、Ｃｃｙｃｌｅ 分别为 ０ 循环电池容量（在标称条件下

等于标称容量）、电池循环衰减容量（单位为 Ａｈ）；Ａ 为常

数； Ｅａ 为电池活化能（单位为 Ｊ ／ ｍｏｌ）； Ｒｇ 为气体常数（单
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位为 Ｊ ／ Ｋ ／ ｍｏｌ）； Ｔ 为电池温度（单位为 Ｋ）；ｚ 为幂因子。

２　 模型参数及辨识

综合上一节的内容，ＳＣＭ 可表示为：

Ｖｂａｔｔ（Ｔ，Ｎ） ＝ Ｅ０（Ｔ） － Ｋ（Ｔ）
Ｃ（Ｔａ，Ｎ）

Ｃ（Ｔａ，Ｎ） － ｉｔ
·ｉｔ －

Ｒ（Ｔ，Ｎ）·ｉ － Ｒｐｏｌ·ｉ∗ ＋ Ａｂ ｅｘｐ（ － Ｂ·ｉｔ） － Ｄ·ｉｔ （１５）
模型 部 分 参 数 Ａｂ、Ｂ、Ａ、Ｅａ ／ Ｒｇ、ｚ 和 ｋｃｙｃｌｅ 在 文

献［１８⁃１９］ 中 查得。 电池响应时间 ｔｄ 可通过性能测试得

出，下文将给出测试过程。
对于不同的电池 ／ 电池组，模型需要辨识的参数有

Ｅ０ Ｔ ｒｅｆ
、∂Ｅ ／ ∂Ｔ、Ｋ Ｔ ｒｅｆ

、α、Ｒ Ｔ ｒｅｆ
、β、Ｃ Ｔ ｒｅｆ

、ΔＣ ／ ΔＴ和 Ｄ。 辨识

上述 ９ 个参数需要两条不同环境温度下恒流放电曲线上

的至少 ８ 个实验数据。 图 ４ 所示为两条基于不同环境温

度（ Ｔａ ＝ Ｔ１ 和 Ｔａ ＝ Ｔ２） 的模拟恒流放电曲线，其中 Ｖ ｊ
ｉ、Ｔ

ｊ
ｉ

表示第 ｉ 条曲线上的第 ｊ 个数据点的端电压、温度，Ｑ ｊ
ｉ ＝

ｉ ｉ·ｔ ｊｉ 表示截止该点时的放电量，在两条曲线上各取 ４ 个

点即可完成参数的辨识。 如果将某一条放电曲线的环境

温度设为标称温度（Ｔａ ＝ Ｔ１ ＝ Ｔｎｏｍ）， 则该曲线可直接根

据电池产商提供的规格书获得。

图 ４　 不同环境温度下模拟恒流放电曲线

Ｆｉｇ．４　 Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｃｕｒｒｅｎｔ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｃｕｒｖｅｓ
ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｍｂｉｅｎｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ

极化电压斜率 Ｄ 通过式（１６）计算：

Ｄ ＝
Ｖ１

１ － Ｖ２
１

Ｑ２
１ － Ｑ１

１

（１６）

参数 Ｃ Ｔ ｒｅｆ
、ΔＣ ／ ΔＴ，可根据式（９） 以及 Ｑ４

１、Ｑ
４
２ 解得，

注意曲线至放电截止电压所放出的电量 Ｑ４
１、Ｑ

４
２ 即是该环

境下的电池容量。
余下的 ６ 个参数需要用非线性最小二乘算法辨识。

根据实验值可得到模型误差为：

ｅ（ｘ） ＝ Ｖ － Ｖ
＾

（１７）

式中： Ｖ ＝ ［Ｖ１
１ Ｖ２

１ Ｖ３
１ Ｖ１

２ Ｖ２
２ Ｖ３

２］
Ｔ；Ｖ

＾ ＝ ［Ｖ１
ｂａｔｔ１ Ｖ２

ｂａｔｔ１ Ｖ３
ｂａｔｔ１

Ｖ１
ｂａｔｔ２ Ｖ２

ｂａｔｔ２ Ｖ３
ｂａｔｔ２］

Ｔ； ｘ ＝ ［Ｅ０ ｜ Ｔ ｒｅｆ
∂Ｅ ／ ∂Ｔ Ｋ ｜ Ｔ ｒｅｆ

α Ｒ
｜ Ｔ ｒｅｆ

β］ Ｔ

Ｖ
＾
中元素 Ｖ ｊ

ｂａｔｔ ｉ 是与 Ｖ ｊ
ｉ 相同条件下的模型输出电压，

由第 ２ 节可知都是 ｘ 的函数。 为得到 ｘ 的最优解，令：
ｆ（ｘ） ＝ ｅＴ（ｘ）ｅ（ｘ） （１８）
此时 ｆ（ｘ） 可作为非线性最小二乘算法的目标函数，

用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ（Ｌ⁃Ｍ）法求解［２１］。

３　 ＳＯＣ 估计方法

３􀆰 １　 基于 ＥＫＦ 的 ＳＯＣ 估计方法

由于系统是非线性模型，为适用卡尔曼滤波算法，
ＳＯＣ 估计时将非线性系统围绕工作点线性化，即 ＥＫＦ 算

法［２２⁃２３］。 本文采用 ＥＫＦ 算法进行 ＳＯＣ 估计，通过对比

ＳＯＣ 估计精度以验证模型精度。
常用基于模型的 ＳＯＣ 估计方法的基础是安时积分

法，并将其作为 ＥＫＦ 状态方程，其表达式为：

ＳＯＣ（ ｔ） ＝ ＳＯＣ（ ｔ０） －
∫ｔ
ｔ０
ηｉｄｔ

ＣＮ
（１９）

式中： ＳＯＣ（ ｔ０）、ＳＯＣ（ ｔ） 分别表示 ｔ０、ｔ 时刻 ＳＯＣ 值；η 为

库伦系数；ＣＮ 为电池标称容量。 在实际应用中库伦系数

η 本身很难准确地预测并且受温度、循环次数等因素影

响，故本文将状态方程改进为式（２１）。

ＳＯＣ（ ｔ） ＝ ＳＯＣ（ ｔ０） －
∫ｔ
ｔ０
ｉｄｔ

Ｃ（Ｔａ，Ｎ）
（２０）

式中： Ｃ（Ｔａ，Ｎ） 表示在环境温度 Ｔａ 下的可用容量， 这与

前面的建模思路一致。 观测方程如式（１５）所示。
以 ＳＯＣ 为状态变量， Ｖｂａｔｔ 为观测变量，得到用于 ＥＫＦ

算法的离散化状态方程和观测方程如下：
ＳＯＣｋ＋１ ＝ ｆ（ＳＯＣｋ，ｉｋ） ＋ ｗｋ （２１）
ｙｋ＋１ ＝ ｇ（ＳＯＣｋ，ｉｋ） ＋ ｖｋ （２２）

式中： ＳＯＣｋ＋１、ｙｋ＋１ 和分别表示 ｋ ＋ １ 时刻的 ＳＯＣ 和模型

电压；ｉｋ 表示 ｋ 时刻电流；ｗｋ、ｖｋ 为相互独立的高斯白噪

声。

ｆ（ＳＯＣｋ，ｉｋ） ＝ ＳＯＣｋ －
ｔｓ

Ｃ（Ｔａ，Ｎ）
ｉｋ （２３）

ｇ（ＳＯＣｋ，ｉｋ） ＝ Ｅ０ －
Ｋ

ＳＯＣｋ
·ｉｋ·ｔｋ － Ｒ·ｉｋ － Ｄ·ｉｋ·ｔｓ ＋

Ａｂ ｅｘｐ（ － Ｂ·ｉｋ·ｔｓ） － Ｒｐｏｌ·ｉ∗ｋ （２４）
式（２４）中，放电情况下有：

Ｒｐｏｌ ＝
Ｋ

ＳＯＣｋ

充电情况下，有：
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Ｒｐｏｌ ＝
Ｋ

０􀆰 ９ － ＳＯＣｋ

需要注意的是，与式（１５）相同，式（２４）中的参数 Ｅ０、
Ｋ 是温度 Ｔ 的函数，Ｒ 和 Ｃ 是温度 Ｔ 和循环次数 Ｎ 的函

数。 有了状态方程和观测方程，即可调用 ＥＫＦ 算法估计

ＳＯＣ［２３］。
３􀆰 ２　 模型辨识及 ＳＯＣ 估计方法

图 ５ 所示为本文提出的方法从数据获取的预处理阶

段，到参数辨识过程得到模型所有核心参数以及基于模

型运用 ＥＫＦ 算法估计 ＳＯＣ 的完整方法过程。

图 ５　 模型参数辨识及 ＳＯＣ 估计方法

Ｆｉｇ．５　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ′ｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ＳＯＣ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 实验与仿真

为验证考虑温度和循环次数影响后的模型和 ＳＯＣ 估计

精度，选择４ 组各２４ 个（６ 串４ 并）磷酸铁锂电池组成规格为

１９􀆰 ２ Ｖ、４２ Ａｈ 的电池组，单节电池的额定容量和额定电压

分别为 １ ５００ ｍＡｈ，３􀆰 ２ Ｖ。 实验参考电池温度设为 ２３℃，
所用设备如图 ６ 所示。 本文实验的电池温度由贴在电池 ／
电池组内，温度最高的电池表面上的热电偶实时提供。

图 ６　 实验设备

Ｆｉｇ．６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

４􀆰 １　 模型参数辨识

在温控箱内设置环境温度为 ０℃和 ２３℃，将新的电

池充满电后静置 ３０ ｍｉｎ 后，对电池做 １Ｃ 恒流放电实验，
得出 的 放 电 曲 线。 将 数 据 经 过 相 关 转 化 后， 利 用

ＭＡＴＬＡＢ 的 ｌｓｑｎｏｎｌｉｎ 库函数对目标函数 ｆ（ｘ） 进行非线

性最小二乘辨识。 需要强调的是，根据实际的物理意义，
这些待辨识的模型参数都应大于 ０。

电池性能测试时将电池充满电后静置 ３０ ｍｉｎ，以 １Ｃ
倍率放电 １０ ｍｉｎ 后中断电流，记录从该时刻起到电池端

电压达到稳定状态的这段时间， 即为电池响应时间 ｔｄ。
模型所有参数辨识结果及其他参数如表 １ 所示。

表 １　 模型参数表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ′ｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
参数 值 参数 值

Ｅ０ Ｔｒｅｆ ２１􀆰 ４ Ｄ ０􀆰 ００８

∂Ｅ ／ ∂Ｔ ３􀆰 ９６５×１０－５ Ａｂ ０􀆰 ４６８
Ｋ Ｔｒｅｆ ２ ８００ Ｂ ３􀆰 ５８９ ４

α １ ０５８ ｔｄ ９０
Ｒ Ｔｒｅｆ ０􀆰 ０６２ ６ ｋｃｙｃｌｅ ３􀆰 ４５×１０－４

β １ ９７３ Ａ ０􀆰 １８３
Ｃ Ｔｒｅｆ ４２􀆰 ２１ Ｅａ ／ Ｒｇ １ ３２５

ΔＣ ／ ΔＴ ０􀆰 １０６ ６ ｚ ０􀆰 ５８７ ８
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４􀆰 ２　 仿真实验结果分析

参数确定后，为验证所建立模型及其用于 ＳＯＣ 估计

精度，设计了 １ Ｃ 恒流放电及基于 ＮＥＤＣ 工况的放电实

验，并基于ＭＡＴＬＡＢ ／ ＳＩＭＵＬＩＮＫ 建模仿真，将放电实际测

量的真实值与仿真得到的估计值进行对比，计算出对应

的误差值。
为验证模型的静态性能，本文设计了 １ Ｃ 恒流放电

实验。 由模型可知，实验有两个变量：温度和循环次数。
实验在温控箱内进行，设置不同变量下的结果如图 ７
所示。

由图 ７ 可以看出，电池在不同循环次数和不同环境

温度下的放电电压和放电时间有明显的差异，但模型很

好地模拟了从开始放电到放电平台期结束的电压变化，
平台期后的一段时间误差相较于前面有明显增加的趋

势，这主要是因为即使相同电池在该段时期的出现时间

点具有不稳定性，造成参数辨识存在一定的误差。 但总

　 　 　

图 ７　 １ Ｃ 恒流下模拟电压和实验值在对比曲线

Ｆｉｇ．７　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖｏｌｔａｇｅ ａｔ １ Ｃ
ｃｏｎｓｔａｎｔ ｃｕｒｒｅｎｔ

体上模拟曲线和实验曲线较好地贴合，其平均绝对百分

比误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＰＥ）及均方根误

差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）如图 ８ 所示。

图 ８　 １ Ｃ 恒流下模型电压误差

Ｆｉｇ．８　 Ｍｏｄｅｌ ｖｏｌｔａｇｅ ｅｒｒｏｒｓ ａｔ １Ｃ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｃｕｒｒｅｎｔ

　 　 为验证模型动态性能，选用 ＮＥＤＣ 动态工况作为实

验工况，ＮＥＤＣ 工况电流如图 ９ 所示。 首先测试在 ＮＥＤＣ
循环下模型的输出电压与实际实验的输出电压，实验在

恒温箱内进行，设置不同变量下的结果及对应的相对误

差的绝对值如图 １０ 所示，图 １１ 所示为此时的 ＭＡＰＥ 及

ＲＭＳＥ。

图 ９　 ＮＥＤＣ 工况电流

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎ ＮＥＤＣ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

由图 １０ 和 １１ 可以看出，在两个 ＮＥＤＣ 循环下不管

是 ０ 次循环电池还是 ２００ 次循环的电池在 ２３℃的环境温

度下对动态负载响应的误差极值分别不超过 １％ 和

１􀆰 ５％ ，同作为 ０ 次循环电池，在 ４０℃ 下最大误差为

１􀆰 ３％ 。 结合 ＭＡＰＥ 及 ＲＭＳＥ 值，说明整体而言，模型能

很好地在动态负载下模拟真实的电池端电压。
为验证模型用于 ＳＯＣ 估计的精确性，在 ＮＥＤＣ 工况

下用 ＥＫＦ 算法估计 ＳＯＣ 值。 同时为了体现本文所提出

模型用于 ＳＯＣ 估计的优越性，将本实验用的锂离子电池

以常 用 的 一 阶 ＲＣ 等 效 电 路 模 型 （ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ⁃ｃｉｒｃｕｉｔ
ｍｏｄｅｌ， ＥＣＭ）的方式建模［２４⁃２５］，其初始参数如表 ２ 所示，
参数辨识同样采用非线性最小二乘法，用 ＥＫＦ 算法对其

进行 ＳＯＣ 估计。 基于两种模型的 ＳＯＣ 估计值与实验值

对比结果如图 １２ 所示，实验在恒温箱内进行，图 １３ 所示

为两种模型估计值的平均绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）及 ＲＭＳＥ。
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图 １０　 ＳＣＭ 模型模拟电压与实验电压曲线及其相对误差

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖｏｌｔａｇｅ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖｏｌｔａｇｅ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖｏｌｔａｇｅ

图 １１　 ＮＥＤＣ 工况下模型电压误差

Ｆｉｇ．１１　 Ｍｏｄｅｌ ｖｏｌｔａｇｅ ｅｒｒｏｒｓ ａｔ ＮＥＤＣ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

　 　 图 １２ 中，图（ａ）、（ｃ）、（ｅ）为不同场景下 ＳＣＭ 模型、
ＥＣＭ 模型和实验值所得出的 ＳＯＣ 值，图（ｂ）、（ｄ）、（ ｆ）为

　 　 　 　 表 ２　 ＥＣＭ 模型初始参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｉｓｔ ｏｆ ＥＣＭ ｍｏｄｅｌ

参数 Ｒ０（Ω） Ｒ１（Ω） Ｃ１（Ｆ） τ（ｓ） ＳＯＣ０

初始值 ０􀆰 ０３ ０􀆰 ０２ ３００ ６ ９０％

对应的 ＳＣＭ 模型和 ＥＣＭ 模型估计的 ＳＯＣ 值相对于实验

值的误差的绝对值，基于本文 ＳＣＭ 模型的 ＳＯＣ 估计值与

基于 ＥＣＭ 模型的估计值相比，最大误差都不超过 ３％ 。
从图 １３ 中可以看出，本文提出的 ＳＣＭ 模型在常温

（２３℃）下表现最好，环境温度升高或者电池循环次数增

加后误差有所增大，但仍处于较低的水平。 误差对比图

也表明，在环境温度为 ２３℃ 下 ０ 循环时，ＳＣＭ 模型与
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图 １２　 基于 ＳＣＭ 模型、ＥＣＭ 模型估计 ＳＯＣ 值与 ＳＯＣ 实验值曲线及绝对误差

Ｆｉｇ．１２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＳＣＭ ａｎｄ ＥＣＭ ｍｏｄｅｌ′ｓ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＳＯＣ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ＳＯＣ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅｓ

图 １３　 ＮＥＤＣ 工况下模型 ＳＯＣ 误差对比

Ｆｉｇ．１３　 ＳＯＣ ｅｒｒｏｒｓ ａｔ ＮＥＤＣ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

ＥＣＭ 模型在估计 ＳＯＣ 时表现较为接近，但随着温度的变

化和循环次数的增加，ＳＣＭ 模型具有更高的准确性和稳

定性，显示了本文模型的优越性。

图 １４ 所示为不同场景下的基于 ＳＣＭ 模型的直接

ＳＯＣ 估计结果对比，对比 ｓｉｍｕ＿２３＿０ 和 ｓｉｍｕ＿４０＿０ 两条曲

线，具有相同循环次数但所处环境温度不同，由本文前面

所分析的结果，温度增加直接的影响是内阻减小且可用

容量增加，故实际所放出的总电量是更多的。 对比 ｓｉｍｕ＿
２３＿０ 和 ｓｉｍｕ＿２３＿２００ 两条曲线，具有相同环境温度但循

环次数不同，由本文前面所分析的结果，循环次数的增加

使得锂电池内阻不断增大且可用容量逐渐减小，故实际

能放出的总电量更少。 图 １４ 中曲线趋势符合预期。 ３
条曲线的放电时间截至点对应的剩余的 ＳＯＣ 值可以看

出，在实际放出电量相同的情况下（放电工况相同），温
度越高、循环次数越少的锂电池，剩余 ＳＯＣ 值越大，该结

果与实际情况接近。
为验证本文所提出方法在实际应用时的效果，使用

奇瑞艾瑞泽 ５ｅ 纯电动车作为测试平台，并执行 ＮＥＤＣ 测

试工况，测试用车载环境如图 １５ 所示，测试并记录 ＳＯＣ
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图 １４　 ＳＣＭ 模型 ＳＯＣ 估计值对比曲线

Ｆｉｇ．１４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＳＣＭ ｍｏｄｅｌ′ｓ ＳＯＣ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ

的真值和估计值结果及对应的误差如表 ３ 所示。 在实际

车载测试时，由于 ＳＯＣ 真值难以确定，因此采用同等条

件下实验室测试方法获得。

图 １５　 车载测试环境

Ｆｉｇ．１５　 Ｖｅｈｉｃｌｅ⁃ｂａｓｅｄ ｔｅｓｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

表 ３　 车载 ＳＯＣ 测试结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ＳＯＣ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

序号
循环次

数 ／ 次
环境温

度 ／ ℃
采样点 真值 估计值 误差 ／ ％

１ １ ０􀆰 １７３ ０􀆰 １８０ ０􀆰 ７２

２ ０ ２３ ２ ０􀆰 ５３７ ０􀆰 ５４５ ０􀆰 ７７

３ ３ ０􀆰 ８３７ ０􀆰 ８２２ １􀆰 ５３

４ １ ０􀆰 １４４ ０􀆰 １５３ ０􀆰 ９３

５ ０ ４０ ２ ０􀆰 ４９７ ０􀆰 ４８９ ０􀆰 ８２

６ ３ ０􀆰 ８５２ ０􀆰 ８３４ １􀆰 ８１

７ １ ０􀆰 １６５ ０􀆰 １７４ ０􀆰 ９０

８ ２００ ２３ ２ ０􀆰 ５４１ ０􀆰 ５５４ １􀆰 ３０

９ ３ ０􀆰 ８６０ ０􀆰 ８８７ ２􀆰 ７３

　 　 在不同场景下选择同一放电周期 ３ 个不同的采样

点，用以代表电池包放电周期的前、中、后期。 由表 ３ 可

知，估计值在放电的前、中期误差较小，后期误差相对较

大，实验结果与前文在实验室环境中对电池包的 ＳＯＣ 估

计结果的整体趋势较为接近，且误差在允许范围内（≤
３％ ）。 因此本文方法可用于实际系统，在应用于电动汽

车的 ＳＯＣ 估计时具有良好的实用价值。

５　 结　 　 论

本文提出一种考虑电池温度和循环次数影响的电池

模型，并基于此模型运用 ＥＫＦ 算法估计 ＳＯＣ 值。 通过对

满电开路电压、极化常数、可用容量、内阻的热建模，以及

受循环次数影响的内阻和可用于容量进行循环损失建

模，得到基于改进的 Ｓｈｅｐｈｅｒｄ 模型的组合模型（ ＳＣＭ）。
电池包及车载实验表明，所提出的模型及方法具有两个

方面的优势：１）同时考虑了温度和循环次数对锂电池相

关参数的影响，提高了模型及其用于 ＳＯＣ 估计的精度；
２）降低了热建模和循环损失建模的复杂度并简化了模型

参数辨识过程，增加了模型的实用性。 本文利用锂离子

电池表面热电偶实时测量温度的做法在实际应用中存在

一定的成本高和可靠性不足的问题，未来的工作应当考

虑建立时间尺度下的温度变化模型来为电池模型提供实

时的温度信息。
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