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摘要:为确定动力电池的剩余电量和峰值功率这两个关键指标,提出一种基于数据驱动的在线参数辨识方法,通
过递归最小二乘法精确计算电池的实时参数;然后设计了一种基于自适应扩展卡尔曼滤波的多状态联合估计算法,
准确估计电池的实时荷电状态;并在电压、剩余电量和单体峰值电流的多约束条件下,建立多采样间隔持续峰值功
率估算的数学模型. 最后在MATLAB/Simulink环境下搭建基于纯电动汽车实际运行工况的硬件在环测试模型. 结
果表明: 在初始误差较大时,剩余电量的估计误差在3%左右,硬件在环测试系统的端电压误差保持在±20 mV以内,
峰值功率的平均误差为4.9745 W,为联合估计算法的准确性提供了可靠理论依据.
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Abstract: In order to determine the two key indicators of power battery’s remaining power and peak power, a data-driven
online parameter identification method is proposed. The real-time parameters of the battery are accurately calculated by
recursive least squares method.Then, a multi-state joint estimation algorithm based on adaptive extended Kalman filter is
designed to accurately estimate the real-time state of charge (SOC) of the battery. Based on the multi-constraint condition of
voltage, residual power and single peak current, the mathematical model of continuous peak power estimation under multi-
sampling interval is established. Finally, a hardware-in-the-loop (HIL) test model based on the actual operating conditions
of pure electric vehicles is built in the MATLAB/Simulink environment.The results show that when the initial error is large,
the estimated error of the remaining power is about 3%, and the terminal voltage error of the HIL test system is kept within
±20 mV, and the average error of the peak power is 4.9745 W.
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1 引引引言言言

锂离子动力电池凭借质量轻、能量密度高、功率

密度高、自放电率低以及循环寿命长等优点,被广泛
用作电动汽车的动力源,相比于铅蓄电池,锂离子动
力电池拥有更加复杂的瞬态特性,如明显的迟滞特性.
为了实时监测管理电池的状态信息,并精确预测电动
汽车在不同工况下的功率需求,一套高精度的电池管

理系统 (battery management system, BMS)就显得尤
为重要.
实时准确估算电池的荷电状态 (state of charge,

SOC)、健康度(state of health, SOH)和功率状态(state
of power, SOP)是BMS的关键功能之一,其中研究
SOC与SOH的估计方法最为广泛,但是针对功率状态
的估计却鲜见报导. 为了精确估测出电池的SOC,文
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献[1]基于二阶电阻–电容电路(resistor-capacitance,
RC)电路模型,在卡尔曼滤波算法的基础上,加入了噪
声修正功能,用测量数据不断估计和修正状态变量,
进而准确地估计出电池的SOC,最后在循环工况实验
验证下,其估算误差在3%以内,实现了SOC的精确估
计;文献[2]考虑了温度影响因子对电池内阻的影响,
采用扩展卡尔曼滤波法将开路电压法和改进的安时

积分法有效地结合起来,该算法对初值有极强的修正
作用,与基于经验公式的卡尔曼滤波方法相比,提高
了估算精度,使平均误差降低到2.46%,最后还验证了
该算法的可靠性;文献[3–5]分别使用人工神经网
络、模糊逻辑和支持向量机的算法对SOC进行实时估
算,均实现了很好的估算精度.

但是,对BMS来说,仅关注对电池SOC的研究还
远不够,精确的SOP不仅可以满足车辆急加速、爬坡
等工况的功率需求,还可以优化电池容量,延长电池
寿命,提升车辆的综合性能.因此,实现锂电池SOP的
准确估计至关重要.文献[6]基于内阻模型,做了混合
脉冲功率特性 (hybrid pulse power characterization,
HPPC)测试,确定了实验室环境下电池的静态峰值功
率,但其估计值不适合估计多采样间隔的连续峰值电
流,且忽略了单体电池的峰值电流、峰值功率和SOC
的设计限制;文献[7]在文献[6]的基础上增加了基于
电压限制的控制,但是使用内阻等效电路模型不能模
拟锂离子动力电池的松弛特性,其估计值偏离电池的
实际能力;文献[8]提出了一种基于动态电化学极化电
池模型的多参数SOP估计方法,实验和仿真结果表明,
该方法比其他常用方法具有更好的性能,该方法可以
有效地估计下一个采样间隔的电池的峰值功率容量,
但很难实现多个采样间隔时间对SOP的精确估计.

本文基于Thevenin等效电路模型,采用带遗忘因
子的最小二乘法(forgetting factor least square, FFLS)
对模型参数进行在线辨识,提出一种基于自适应扩展
卡尔曼滤波(adaptive extended Kalman filter, AEKF)的
多状态联合估计算法,实时估算出电池的当前状态;
然后综合考虑电压、SOC和单体电池的峰值电流这
3个约束条件,计算出当前时刻的峰值电流;之后根据
推导的多约束条件下的SOP模型,实现了对电池SOP
的瞬时和持续估计;最后搭建硬件在环测试平台,验
证基于AEKF算法对车用锂离子动力电池SOC估算的
可靠性.

2 总总总体体体设设设计计计

为了精确估算电池的SOC和SOP这两个关键指标,
本文基于动力电池特性实验获得的实测电流电压数

据,采用一种带遗忘因子的递推最小二乘法的参数辨
识方法,精确计算出电池的实时参数;然后采用自适
应扩展卡尔曼滤波算法准确估算出电池的SOC,作为
SOP估计模型的输入;最后推导出包含电压、SOC和

单体电池的峰值电流这 3个约束条件的峰值电流数学
模型,进而计算出该时刻的峰值功率,图 1为SOC–
SOP联合估计的总体设计流程图.
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图 1 SOC–SOP联合估计总体设计流程图

Fig. 1 The flowchart of the data-driven multi-state joint

estimation with FFLS and AEKF algorithm

3 电电电池池池建建建模模模

3.1 电电电池池池特特特性性性实实实验验验

锂电池内部是一个十分复杂的电化学系统,其特
性易受工作温度、老化状态和外部应力等因素的影响.
为了对电池进行实时有效的管理,更精准地估算电池
的SOC, SOH和SOP等状态,电池内部参数和外部工
作环境相互之间的动态关系便显得尤为重要.为了获
取这些动态特性,必须有针对性的对动力电池进行一
系列的测试实验.

本文使用深圳恒翼能公司生产的ECT05200A型
电芯测试系统,对某三元锂离子动力电池 (3.7 V/
50 Ah),在25◦C的恒温箱内做了如下电池测试,其中,
动力电池持续30 s充放电性能参数如表1所示.

表 1 动力电池基本性能参数
Table 1 Basic performance parameters

of the power battery

性能参数 最大值 最小值

SOC(zmax, zmin)/% 90 10
Ut(Ut,max, Ut,min)/V 4.2 2.7
It(Imax, Imin)/A 200 −150
P (Pmax, Pmin)/W 600 −400

3.1.1 最最最大大大可可可用用用容容容量量量测测测试试试

容量测试是获取动力电池SOC基准值和SOH映射
参数规律的基础,通过最大可用容量测试可得到动力
电池的静态容量,对SOC的估计意义重大.为此,本文
设计了 0.5 C, 1 C, 1.5 C, 2 C和 2.5 C这 5个充放电倍
率,在恒压充电过程中以0.033 C作为SOC=100%时
停止充电的截止条件[9];采用充电–静置–放电–静置–
充电的方式对电池进行不同倍率的充放电测试;另外,
本次测试还可以得到不同充放电倍率下的充放电效

率,如表2所示.
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表 2 25◦C时不同放电倍率下电池的充放电容量
和效率

Table 2 Battery charge and discharge capacity and
efficiency at different discharge rates at
25◦C

充放电倍率/C 充电容量/Ah 放电容量/Ah 效率/%

0.5 50.382 49.358 98.0
1.0 50.042 48.962 97.8
1.5 49.802 48.018 96.4
2.0 49.820 47.392 95.1
2.5 49.751 46.161 92.8

3.1.2 开开开路路路电电电压压压测测测试试试

由于锂电池的迟滞特性,开路电压分为充电开路
电压和放电开路电压两组值.因此本文设计了以1 C
为放电倍率对充满电的动力电池进行放电实验,采用
放电–静置–放电的方式依次循环9次至SOC为10%;
在低电荷状态时采用小间隔放电方法,分几段进行,
充放电开路电压及其差异如图2所示.
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图 2 充放电开路电压曲线及其差异

Fig. 2 Charge and discharge open circuit voltage curve

为了减小动力电池的迟滞特性对开路电压造成的

影响,本文采用充放电开路电压的平均值作为该
SOC点对应的开路电压值,并最终获得SOC–UOCV曲

线[10–11]. 另外,本实验还可用于模型参数辨识,具体
的参数辨识方法详见第3.3节内容.

3.1.3 动动动态态态工工工况况况测测测试试试

为了验证SOC–SOP联合估计算法的适用性和测

试电池单体在实际工况下的动态表现,本文设计了一
种模拟实际电动汽车行驶工况中的电流激励的动态

应力测试工况[12](dynamic stress test, DST)实验. US-
ABC实验手册规定了DST工况的波形[13],如图3(a)所
示,每个DST工况周期为360 s,大约放出3 Ah的电量,
并根据电动汽车的实际要求,将电池SOC控制在10%
∼90%的范围内;图3(b)为单个DST测试工况内电压
的变化曲线;图3(c)为依次循环13个DST工电流的变
化曲线;图3(d)为电压变化曲线.
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图 3 DST工况电流电压变化曲线

Fig. 3 DST operating current and voltage curve

3.2 模模模型型型建建建立立立

锂离子电池具有复杂的迟滞特性和电压回弹特

性[14]. 为精确估计电池的状态,需要建立一个结构尽
可能简单、参数辨识更容易的电池模型. 等效电路模
型对动力电池的各种工作状态有较好的适用性,而且
容易推导出模型的状态方程,便于分析和应用,因而
被广泛采用. 文献[15]基于大量的动力电池特性实验,
采用在线数据驱动方法得到的n阶(n = 0, 1, · · · , 5)
RC网络模型的开路电压,对比结果表明一阶RC网络
在动态循环工况中表现出较好的精度,比较准确的表
达了动力电池的特性;又考虑到随着RC网络阶数的
增大,在线参数辨识与SOC–SOP联合估计的复杂度
呈指数级增大.因此,在满足估算精度的条件下,本文
选用Thevenin等效电路模型,极大地减少了BMS控制
器的计算量.

根据基尔霍夫定律[16]可得U ′
p = − Up

RpCp

+
iL
Cp

,

Ut = Uocv − Up − iLR0,
(1)

其中: Up表示极化电容Cp的电压; Ut表示电池端电

压; R0表示电池内阻; Uocv与SOC (方便表述下文均用
z表示)相关,可近似表示为

Uocv(z) = k0 + k1z + k2z
2 + k3z

3 + k4z
4, (2)

其中k0, k1, k2, k3, k4为待拟合系数,与电池容量、温
度等因素相关.

3.3 模模模型型型参参参数数数辨辨辨识识识

等效电路模型常用激励–响应的方法来计算电池
模型中的各个参数值,即根据输入电流–电压输出的
数据来计算各个参数值,但该方法无法实现在线参数
校正和更新. 由第1.2节的开路电压测试实验得出不同
SOC时的Uocv值,并用式(2)所示的多项式进行曲线拟
合,拟合结果的系数ki如表3所示.

表 3 SOC–Uocv拟合系数

Table 3 The fitting coefficient of SOC–Uocv

k0 k1 k2 k3 k4 确定系数

3.349 1.792 −5.031 7.722 −3.652 0.999

基于自适应滤波理论发展而来的递推最小二乘算

法是一种常见的参数辨识方法,对于系统模型和参数
易受不确定因素影响而发生较大变化的情况,递推最
小二乘法通过定期的参数校正和更新可以很好的克

服模型参数的不确定性,从而精确捕捉系统的实时状
态. 但是对于持续缓慢变化的启发式系统,传统的递
推最小二乘法很难获得稳定可靠的估计结果.为此,
本文通过引入遗忘因子,在减少历史数据的同时新增
实时数据,可以实现系统参数的可靠辨识. Thevenin
模型的传递函数为

G(s) =
Ut(s)− Uocv(s)

iL(s)
=

− (R0 +
Rp

1 +RpCps
), (3)

其中

s =
2

∆t

1− z−1

1 + z−1
. (4)

∆t是系统的采样间隔时间,采用式(4)所示的双线
性变换,将基于s平面的方程映射到z平面,得到z平面

的传递函数为

G(z−1) =
c2 + c3z

−1

1− c1z−1
, (5)

其中c0, c1, c2, c3是与模型参数有关的系数,可联立
式(3)–(5)解得

c1 = 1− 2

1 + 2RpCp

,

c2 =
R0 +Rp + 2R0RpCp

1 + 2RpCp

,

c3 =
R0 +Rp − 2R0RpCp

1 + 2RpCp

.

(6)

令EL(s) = Ut(s)− Uocv(s),根据式(3)得

EL(s) = −iL(s)(R0 +
Rp

1 +RpCps
). (7)

结合式(6)和式(7)把式(5)转化到离散时域,并假
定在单个采样间隔时间内电池的状态不发生变化[17],
则式(7)化简为

EL,k = c1EL,k−1 + c2iL,k + c3iL,k−1, (8)

则端电压可化简为

Ut,k =(1− c1)Uocv,k + c1Ut,k−1+

c2iL,k + c3iL,k−1. (9)



第 9期 曹铭等: 车用锂离子动力电池自适应状态联合估计研究 1955

令系数矩阵和数据矩阵分别为ϕk = [1 Ut,k−1 iL,k iL,k−1],

θk = [(1− c1)Uocv,k c1 c2 c3]
T
,

(10)

其中: ϕk为数据变量, θk参数变量. 考虑到模型易受环
境因素和传感器测量精度的影响,在模型中加入噪声
影响因子,则式(9)可简化为

yk = Ut,k = ϕkθk + eL,k, (11)

其中eL,k是服从零均值分布的高斯白噪声,是系统的
输出变量. 则基于式(10)和式(11)建立FFLS算法的计
算流程为:

1) 导入实验数据,并初始化各参数变量;

2) 回归最小二乘法递推过程:
KL,k = PL,k−1ϕ

T
k (ϕkPL,k−1ϕ

T
k + µ)

−1
,

θk = θk−1 +KL,k(yk − ϕkθk−1),

PL,k =
1

µ
(I −KL,kϕk)PL,k−1,

(12)

其中eL,k是服从零均值分布的高斯白噪声, yk是系统
的输出变量. 则基于式(10)和式(11)建立FFLS算法的
计算流程为:

1) 导入实验数据,并初始化各参数变量;

2) 回归最小二乘法递推过程;

3) 模型参数解析:

Uocv,k = θk(1)/(1− θk(2)),

R0,k = (θk(4)− θk(3))/(1 + θk(2)),

τk = (−1− θk(2))/(2× (θk(2)− 1)),

Rp,k = −0.5× (θk(4) + θk(3))×
(1 + 2× θk(1))−R0,k,

(13)

其中: µ是遗忘因子, τk是第k采样时刻的时间常数,
PL,k是状态估计值的误差协方差, KL,k是系统的增益

矩阵.

基于上述推导出的Thevenin模型的数学模型,利
用开路电压测试实验可计算出Thevenin模型的各个参
数值,结果如图4所示.

图4反映了Uocv, R0, τ随放电时间的变化情况,在
放电初期受初值设置的影响波动误差较大,而后趋于
稳定. 从图4(d)的开路电压变化曲线可以看出,在脉冲
放电结束初期,受电流值的突变影响,存在不同程度
的扰动;图4(b)中的极化内阻波动十分明显;图4(e)中
端电压误差的最大误差在30 mV左右,表明了FFLS算
法对模型参数在线辨识有很高的精度.

在线参数辨识利用动力电池实时测量的电流、电

压数据进行参数辨识,可以实现模型参数的在线更新,
相较于二维查表通过插值法获得的参数值,保证了参
数的实时性和准确性.

2.5

2.0

1.5
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

 / s

 /
 m

Ω

(a)  

10

5

0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

 / s

 /
 m

Ω

(b)  

50

0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

 /
 k

F

 / s

(c)  

4.0

3.5

3.0

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

 /
 V

 / s

(d)  

20
0
-20

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

 / s

(e)  

 /
 m

V

图 4 Thevenin模型参数在线辨识结果
Fig. 4 The online identification result of Thevenin equivalent

circuit model parameters

4 SOC–SOP联联联合合合估估估算算算
4.1 SOC估估估算算算
在电池SOC估算算法中,卡尔曼滤波算法是研究

的热点,但其对模型精度、初始值和噪声协方差的依
赖性很高,可能会导致显著的估算误差或估算结果严
重偏离实际值;而AEKF算法通过自适应更新过程和
测量噪声协方差,不仅可以修正初始误差,也对噪声
有很强的抑制效果,拥有更高的精度,还有助于克服
传感器精度不足的问题,削弱电磁干扰对模型的影响.

关于电池SOC,通用的定义有

zk = z0 −
1

Cd

w k

0
ηiiL,kdt. (14)

根据经验,建立通用的状态空间方程Xk+1 = AXk +Buk + ωk,

Yk+1 = CXk+1 +Duk + νk,
(15)

式中: Xk是动态系统在第k采样时刻的状态变量,本
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文假定Xk = [Up z]T; Yk是系统的输出,设Yk = Ut;
uk是系统的控制输入; ηi是充放电效率,如表1所示;
ωk和υk代表了过程噪声和测量噪声,假定都服从均值
为零,方差为qk和rk的高斯分布.把式(1)离散化可计
算出各个系数矩阵:

A =

exp(
−∆t

τ
) 0

0 1

 ,

B =

Rp(1− exp(
−∆t

τ
))

−ηi∆t

Cd

 ,

C =
∂U

∂X
|X=X−

K+1
= (−1,

dUocv(z)

dz
|z=z−

K+1
),

D = (−R0), uk = iL,k,

其中
dUocv(z)

dz
可由式(2)求得. 实际应用中,基于Sage-

Hus自适应扩展卡尔曼滤波算法的状态估算是一个递
归迭代过程,具体的计算步骤如下[18]:

1) 初始化状态变量x0、误差协方差矩阵P0、方差

qk和rk;

2) 对状态变量和误差协方差的时间更新:x−
k/k−1 = Akx

+
k−1 +Bkuk,

P−
k = AkP

+
k−1A

T
k + qk−1.

(16)

3) 对新息和卡尔曼增益的更新:
ek = Yk − Ckx

−
k/k−1 −Dkuk−1,

Kk = P−
k CT

k (CkP
−
k CT

k + rk)
−1,

Hk =
1

M

k∑
i=k−M+1

eie
T
i .

(17)

4) 状态更新:
x+
k = x−

k +Kkek,

P+
k = (1−KkCk)P

−
k ,

rk = Hk − CkP
−
k CT

k ,

qk = KkHkK
T
k ,

(18)

其中: ek是第k采样时刻的新息序列, Hk基于大小为

M的移动估计窗口内的新息协方差矩阵x−
k/k−1是基于

第k − 1时刻修正的状态变量对第k时刻的预测值,
x+
k是第k时刻基于新息序列的对状态变量的修正值.

4.2 SOP估估估算算算
进行动力电池峰值功率估计可评估动力电池在不

同SOC和SOH下的充放电功率极限能力,最优匹配动
力电池系统与车辆动力性能间的关系,以满足电动汽
车加速和爬坡性能,最大限度发挥电机再生制动性能.

常用的SOP估算方法是基于HPPC测试,然而该方
法只能确定静态峰值功率,也不适合估算多采样间隔

的持续SOP[19]. 本文综合电压、SOC和单体电池单体
峰值电流这3个约束条件,对动力电池的瞬态峰值功
率进行实时估计,并采用多采样间隔的方法验证动力
电池的持续峰值功率估算方法的可行性.

4.2.1 基基基于于于电电电压压压约约约束束束

将式(1)离散化,得出Ut与Uocv的关系式为

Ut,k+1 = Uocv,k+1 − iL,kR0 − Up,k+1 =

Uocv,k+1 − Up,k exp(
−∆t

τ
)−

iL,k+1(R0 +Rp(1− exp(
−∆t

τ
))). (19)

因为Uocv是关于SOC的函数,结合式(15)将其按一
阶泰勒公式展开可得

Uocv(zk+1) = Uocv(zk − iL,k+1

ηi∆t

Cd

) =

Uocv(zk)− iL,k+1

ηi∆t

Cd

dUocv(z)

dz
|z=zk +R1().

(20)

考虑到一阶泰勒展开式的余项R1(·)数值很小,且
对开路电压的影响较小,为了简化计算量将其忽略不
计,则式(19)化简为

Ut,k+1 = Uocv(zk)− Up,k exp(
−∆t

τ
)−

iL,k+1(R0 +Rp(1− exp(
−∆t

τ
))+

ηi∆t

Cd

dUocv(z)

dz
|z=zk). (21)

由式(21)得到端电压与负载电流之间的函数关系,
且端电压有最大最小截止电压,故可以解得负载电流
的极限值为

idis,Ut
max =

Uocv(zk)− Up,k exp(
−∆t

τ
)− Ut,min

R0 +Rp(1− exp(
−∆t

τ
)) +

ηi∆t

Cd

dUocv(z)

dz
|z=zk

,

ichg,Ut

min =

Uocv(zk)− Up,k exp(
−∆t

τ
)− Ut,max

R0 +Rp(1− exp(
−∆t

τ
)) +

ηi∆t

Cd

dUocv(z)

dz
|z=zk

,

(22)

其中: Ut,min为放电截止电压, Ut,max为充电截止电压.

由式(22)求解得到的是动力电池的瞬态(1 s)峰值
电流,为了获得持续的峰值电流,本文基于单采样间
隔的瞬态峰值功率,提出多采样间隔的持续峰值功率
的方法. 假设系统的输入在采样时间tk和tL+k内为固

定值, L∆t为多采样间隔,把tL+k时刻的状态方程通
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过推导,最终化简成k时刻的状态方程,即

Xk+L = ALXk + (
L−1∑
j=0

AL−j−1B)uk. (23)

同理把式(21)化简得出多采样间隔系统的输出方
程为

U chg
t,max = Uocv(zk+L)− Up,k(exp(

−∆t

τ
))L−

ichg,Ut

L,min(R0 +Rp(1− exp(
−∆t

τ
))·

L−1∑
j=0

(exp(
−∆t

τ
))L−j−1), (24)

U dis
t,min = Uocv(zk+L)− Up,k(exp(

−∆t

τ
))L−

idis,Ut

L,max(R0 +Rp(1− exp(
−∆t

τ
))·

L−1∑
j=0

(exp(
−∆t

τ
))L−j−1). (25)

由上式得出基于电压限制多采样间隔的充放电峰

值电流为

idis,Ut

max,L =
Uocv(zk)− Up,k(exp(

−∆t

τ
))L − Ut,min

R0 +Rp(1− exp(
−∆t

τ
))

L−1∑
j=0

(exp(
−∆t

τ
))L−j−1 +

ηi∆t

Cd

dUocv(z)

dz
|z=zk

,

i
chg,Ut

min,L =
Uocv(zk)− Up,k(exp(

−∆t

τ
))L − Ut,max

R0 +Rp(1− exp(
−∆t

τ
))

L−1∑
j=0

(exp(
−∆t

τ
))L−j−1 +

ηi∆t

Cd

dUocv(z)

dz
|z=zk

,

(26)

其中当L为1 s时,式(26)退化为式(22)所示的峰值电
流计算式.

4.2.2 基基基于于于SOC约约约束束束
为了防止动力电池在工作过程中发生过充过放,

保证电池的安全性,本文提出了基于SOC约束的峰值
功率预测方法,使用动力电池的最大最小SOC限制获
得峰值电流,进而计算出峰值功率.把式(14)离散化可
推导出在采样间隔为L∆t时,峰值电流与SOC的关系:

ichg, SOC
min,L =

(zk − zmax)Cd

ηiL∆t
,

idis, SOC
max,L =

(zk − zmin)Cd

ηiL∆t
,

(27)

其中: ∆t单位为秒,所以Cd的单位也要化成安×秒.

4.2.3 基基基于于于电电电池池池单单单体体体峰峰峰值值值电电电流流流约约约束束束

考虑到过大的电流可能对动力电池单体造成不可

逆转的损害. 因此,本文把单体的峰值电流imax和imin

也加入到约束条件里. 综上,动力电池系统的峰值电
流受到以下约束.

每个并联单体的功率等于预测电压与峰值电流之

积,然后推导出充放电峰值功率P dis
max和P chg

min的估计结

果见式(28),其中: Pmax为动力电池单体的放电峰值

功率, pmin为充电峰值功率,由电池制造商给出,如
表1所示.



P dis
max≈min(Pmax, {Uocv(zk+L)− Up,k(exp(

−∆t

τ
))L − idis

max(R0 +Rp(1− exp(
−∆t

τ
))×

L−1∑
j=0

(exp(
−∆t

τ
))L−j−1)}idis

max),

P
chg
min≈max(Pmin, {Uocv(zk+L)− Up,k(exp(

−∆t

τ
))L − i

chg
min(R0 +Rp(1− exp(

−∆t

τ
))×

L−1∑
j=0

(exp(
−∆t

τ
))L−j−1)}ichg

min).

(28)

4.3 联联联合合合估估估算算算

综合以上分析,动力电池的峰值功率与 SOC、峰
值电流、极化电压和模型参数等相关,且电池SOC的
估算也是基于模型参数,因此,为了满足参数快速变
化的需要,本文设计了一种基于数据驱动的模型算法,
利用FFLS算法实时计算模型参数,然后使用AEKF算
法估算出当前时刻的SOC值,最后根据式(29)计算出
动力电池的峰值功率,即可实现 SOC–SOP的联合估

算.

5 模模模型型型验验验证证证

为了验证AEKF算法的适用性,本文设计了一种
DST测试工况,并考虑了电压、SOC和电池单体的峰
值电流这3种影响峰值功率的约束条件[20],瞬态(1 s)
时的峰值电流和峰值功率都要偏大,达到 250 A/
800 W和−200 A/600 W,使电动汽车具有更强的瞬态
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加速能力.

5.1 SOC验验验证证证
结合第3.1节AEKF算法的步骤分析,在MATLAB/

Simulink环境下搭建算法模型,并把各个模型参数调
试到一个较好的范围,得出如图5所示的SOC随时间
变化曲线.
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图 5 基于AEKF算法的SOC估算结果

Fig. 5 SOC estimation results based on AEKF

图5(a)为SOC随放电时间的变化曲线,在初期受
参数初始值的影响产生了很大的波动,随着迭代计算
卡尔曼增益矩阵根据估算电压与实际电压的差值对

SOC进行反馈修正,通过预测–修正–预测的方式,使
SOC误差保持在一个较小的范围内;图5(b)为输出方
程与实际电压测量值的关系曲线,其差值保持在一个
较小的范围内,突出了AEKF算法的准确性.

5.2 SOP验验验证证证
图6是在SOC、电压和单体峰值电流单一约束条

件下,动力电池单体30 s持续峰值电流估计结果曲线,
其中初始SOC为90%. 当SOC值接近于设计条件的最
大限值时,防止动力电池可能出现过充过放隐患,基
于SOC的峰值电流估计方法将减小动力电池的峰值
充放电电流.

为了评价动力电池峰值充放电能力与持续输出时

间的关系,由表1所示该动力电池的峰值功率和峰值
电流,并结合基于多约束变量的峰值电流公式,分别

计算出L为1 s, 15 s, 30 s和60 s时的峰值电流[21],其
结果如图7所示.

由图7可见,动力电池的充放电电流的能力与所持
续输出的时间长度有很大关系,瞬时(1 s)的峰值充放
电电流最大为 217 A,最小为 158 A,且瞬态的峰值充
放电电流大小要大于持续的峰值充放电电流,随着电
池充放电的进行,峰值充放电能力慢慢降低;因此在
新能源汽车设计中要对动力电池的持续输出时间做

限制,得到可靠的峰值充放电能力,保证动力电池系
统的安全性和稳定性.
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图 6 单一约束条件下的峰值电流估算结果(L = 30 s)
Fig. 6 Peak current estimation results under a single

constraint (L = 30 s)
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图 7 多约束条件下的持续峰值电流估算结果

Fig. 7 Continuous peak current estimation results under

multiple constraints

图8为L=30 s时基于SOC测量值的峰值电流与基
于SOC估计值的峰值电流对比曲线,可见基于AEKF
算法估计的SOC值具有较高的准确性.
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图 8 充放电峰值电流估计结果(L = 30 s)

Fig. 8 Charge and discharge peak current estimation

results (L = 30 s)

基于持续峰值电流的估计结果和动力电池的电压

模型,可以得出动力电池的持续峰值功率估算值,如
图9所示.

由图9所示的不同持续输出时间的峰值功率曲线
可知,峰值功率的变化趋势与峰值电流估算结果趋势
一致.综上所述,基于模型的动力电池SOC–SOP联合
估计方法,不仅能得到可靠的动力电池峰值功率和
SOC的联合估计,也实现了动力电池模型参在线辨识
与多约束条件估计的融合,并在保证动力电池模型实

时性的前提下,得到了稳定、精确的动力电池电压、
SOC和SOP联合估算的结果[22–24].
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图 9 多约束条件下的持续峰值功率估算结果

Fig. 9 Continuous peak power estimation results under

multiple constraints

图10为L = 30 s时基于SOC测量值的峰值功率与
基于SOC估计值的峰值功率对比曲线,与图8中的峰
值电流变化趋势一致,且两者之间的平均误差为
4.9745 W,可见基于AEKF算法估计的SOC值具有较
高的准确性,进而使峰值功率的估计值更加准确.
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图 10 持续峰值功率估计结果(L = 30 s)

Fig. 10 Continuous peak power estimation results (L = 30 s)
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5.3 HIL验验验证证证
为了验证AEKF算法在实时仿真系统中的可靠性,

本文以加拿大Opal–RT公司的RT–Lab为仿真平台,在
上位机中搭建HIL模型,然后通过LAN口将其下载到
实时仿真机中运行,实时仿真机通过CAN总线给电池
模拟器、EA电源和电阻板卡以及高压模拟箱等发送
指令;另一方面,实时仿真机又通过信号采集板卡采
集BMS反馈的各种信号,形成闭环回路[25–27]. 图11
为该HIL测试系统实物图, Simulink环境下的电池模
型图见附录.

图 11 HIL测试系统实物图

Fig. 11 HIL test system layout

由第4.2节推导的峰值功率数学模型可知,峰值功
率的估算精度受限于SOC的估算精度,而端电压的估
算精度在一定程度上反应了SOC的估算精度.限于多
方面因素,本文采用简化方法,仅以电池模拟器的端
电压来近似反映SOC的估算精度,并与DST循环测试
实验的电压测量值对比,对比结果如图12所示.

由图12可知, DST工况下该电池模型硬件在环测
试结果精度较高,其端电压误差保持在±20 mV左右,
与第5.1节的端电压估算误差相差不大.故可以验证
该HIL模型在实时系统中的适用性.
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图 12 硬件在环测试结果

Fig. 12 The result of HIL test system

6 总总总结结结

1) 基于Thevenin等效电路模型,采用FFLS算法在

线辨识模型参数,通过加入遗忘因子来减少历史数据

的信息量,补充新数据,解决了传统的最小二乘法难

以获得可靠的估计结果的问题.

2) 使用AEKF算法对动力电池SOC进行精确估

计,得出动力电池的实时状态信息,并基于硬件在环

测试平台对该算法进行验证.

3) 建立包含电压、剩余电量和单体峰值电流的多

约束条件的多采样间隔持续峰值功率数学模型,实现

了SOC–SOP的联合估计.结果表明: 在初始误差较大

时,剩余电量的估计误差在3%左右,峰值功率的平均

误差为4.9745 W,为联合估计算法提供参考依据.
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附附附录录录

Simulink环境下的电池模型见图A1所示.
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图 A1 Simulink电池模型

Fig. A1 The battery model use Simulink


