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摘　 要： 为更精确预估电动汽车动力源的荷电状态，优化戴维南等效电路模型，用自适应扩展卡尔曼滤波进行荷电状态估算。
对实验电池进行外特性数据获取实验，分别得到在充放电状态下的开路电压曲线，在开路电压－荷电状态对应曲线中考虑充

放电状态变化的因素。 对离线参数辨识进行优化处理，在固定参数离线辨识的基础上考虑充放电状态和荷电状态，并与在线

辨识进行端电压估算对比。 基于优化后电池模型，通过自适应扩展卡尔曼滤波及其对比算法估算荷电状态，在复杂脉冲电流

工况下对比端电压和荷电状态的估算精度。 结果表明：采用优化后电池模型离线辨识的端电压估算精度达到 ０．０１ Ｖ 以内，高
于在线辨识的端电压估算精度。 在优化模型及离线辨识基础上构建自适应扩展卡尔曼、扩展卡尔曼和交互多模型的算法模

型，估算电池荷电状态。 经动态工况实验验证，基于优化模型自适应算法的荷电状态估算精度达到 ０．０５，高于交互多模型－扩
展卡尔曼滤波算法及扩展卡尔曼滤波算法。
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　 　 在汽车行业中，锂电池作为当今世界应用最广

泛和最有发展前景的电池之一，具有比能量高、工作

寿命长、安全操作性能高和成本较低的优点［１］，在

储能领域逐渐取得优势。 随着电动车的普及，车用

电池的性能、成本、寿命、安全隐患也逐渐成为人们

关注的重点。 着重一体化电动底盘，加大新体系的

动力电池的研发力度，有望解决电动汽车（ＥＶ）目前

的发展瓶颈［２］。 电池生产厂家除了加强研发便于

更换的单体电池、模块组配方式之外，电池管理系统

（Ｂａｔｔｅｒｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ，ＢＭＳ）的研发也逐渐成

为热点［３］。 ＢＭＳ 具备检测电池包、电池模组和单体



电池的电压、温度、电流的能力，也具备准确估算电

池剩余电量（Ｓｔａｔｅ ｏｆ Ｃｈａｒｇｅ，ＳＯＣ）、电池健康状态

（Ｓｔａｔｅ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ，ＳＯＨ）和电池剩余寿命的能力。 决

定电量使用范围的是容量最小的电池单元，精确的

ＳＯＣ 可以提供可靠的电池信息，避免产生过充、过放

等缩短电池循环寿命的情况。
国内外学者对电池的 ＳＯＣ 估算展开了相关研

究。 电池 ＳＯＣ 估算的输入参数有离线参数辨识和

在线参数辨识两种获取方式。 马群［４］ 基于二阶 ＲＣ
等效电路模型，采用离线辨识的方法获取电池内部

参数的定值并利用中心差分卡尔曼滤波算法估算

ＳＯＣ；Ｈｅ 等［５］基于改进的戴维南模型，采用扩展卡

尔曼滤波算法（Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）算法在

线辨识模型参数，然后采用自适应扩展卡尔曼滤波

算法（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，ＡＥＫＦ）算法

估算 ＳＯＣ。 也有学者选择从数学描述方面进行优

化，电池的 ＳＯＣ 与开路电压之间存在着非线性关

系，可以通过提高开路电压的描述精度来提高模型

的精度。 常用的开路电压拟合方式有分段线性拟

合［６］、多项式拟合［７］、晶格气体模型拟合［８］、电化学

极化模型拟合［９］ 等。 在 ＳＯＣ 算法方面，Ｘｉｎｇ 等［１０］

结合开路电压法和卡尔曼滤波算法研究 ＳＯＣ 估算，
在 Ｒｉｎｔ 模型的基础上考虑温度的影响，加入 ＳＯＣ－
ＯＣＶ－Ｔ 查表，利用最小二乘法辨识模型参数并且采

用 ＵＫＦ 估算 ＳＯＣ。 聂文亮等［１１］ 采用自回归各态历

经（Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｅｘｏｇｅｎｏｕｓ，ＡＥＸ）模型建立锂离子

电池等效电路模型，模型的阶数由基于赤池信息准

则的遗传算法决定，ＡＥＸ 模型系数的求解由递推最

小二乘法实现。 Ｓａｈｉｎｏｇｌｕ 等［１２］ 提出了一种使用高

斯回归 （ ＧＰＲ） 框架的机器学习方法估算 ＳＯＣ。
Ｃｈｅｍａｌｉ 等［１３］提出了一种利用具有长期记忆的周期

神经网络（ＲＮＮ）的方法，能够对锂离子电池进行精

确地估算。 Ａｈｍｅｄ 等［１４］ 基于降阶的电化学模型采

用滑膜观测器估算 ＳＯＣ。 Ｓｂａｒｕｆａｔｔｉ 等［１５］ 提出了一

种基于粒子滤波与径向函数神经网络结合的锂离子

电池放电结束的方法，主要创新在于径向基函数模

型是在网上得到自适应训练。

　 　 在参数辨识方面，固定电池参数的离线辨识的

端电压拟合精度低于基于数据驱动的在线辨识，但
计算量远小于后者。 为此本文采用离线辨识，加入

ＳＯＣ 以及充放电状态对电池内部参数的影响，研究

聚合物锂电池的 ＳＯＣ 估算。 在 ＳＯＣ 估算算法方面，
相较于学习算法，使用自适应滤波法不需要大量的

实验数据。 自适应滤波算法是基于模型的，影响算

法精度的因素除了算法自身的精度之外，还与电池

模型的精度有关，所以可以采用改进的模型来提高

算法的精度。 综合以上考虑，本文将基于优化的电

池模型，采用离线辨识结合自适应卡尔曼滤波算法

展开对聚合物锂电池的参数辨识和 ＳＯＣ 估算。

１　 建立锂电池模型

１．１　 电池外特性曲线获取

本文使用三元聚合物锂离子电池，正极是三元

材料。 可用容量实验参考 ＱＣ ／ Ｔ８９７—２０１１《电动汽

车用电池管理系统技术条件》，得到电池的实际可

用容量为 ８．２ Ａ·ｈ。 为了得到电池的开路电压和

ＳＯＣ 的关系曲线，对容量未衰减的电池进行实验，进
行了两组充放电脉冲实验，实验过程如表 １ 所示，实
验步骤参考 ＱＣ ／ Ｔ８９７—２０１１。

脉冲实验包括充电脉冲实验和放电脉冲实验。
根据实验获取的参数，处理脉冲电压数据，建立参考

ＳＯＣ 和开路电压的对应关系，如图 １ 所示。 本文中

的 ＳＯＣ 用变量 Ｑ 来表示。
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图 １　 开路电压和 ＳＯＣ 的关系曲线

Ｆｉｇ．１　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｏｐｅｎ ｃｉｒｃｕｉｔ ｖｏｌｔａｇｅ ａｎｄ ＳＯＣ

表 １　 脉冲充放电实验
Ｔａｂ．１　 Ｐｕｌｓｅ ｃｈａｒｇｅ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

步骤 实验过程

１ 充分静置后，以 １ ／ ２Ｃ 电流恒流放电直至达到电池的放电截止电压

２ 静置 ２ ｈ，以 １ ／ ２Ｃ 电流恒流充电，每充电 ３６０ ｓ，静置 ６００ ｓ
３ 步骤 ２ 循环 ２０ 次后，静置电池 ２ ｈ
４ 以 １ ／ ２Ｃ 电流进行充电，直至达到电池的充电截止电压，静置 ２ ｈ
５ 以 １ ／ ２Ｃ 电流恒流放电，每放电 ３６０ ｓ，静置 ６００ ｓ
６ 步骤 ５ 循环 ２０ 次后，静置电池 ２ ｈ
７ 以 １ ／ ２Ｃ 电流进行放电，直至达到电池的放电截止电压，静置 ２ ｈ

　 注：１Ｃ 表示按 ８ Ａ 放电，电池额定容量为 ８ Ａ·ｈ。
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１．２　 改进的等效电路模型

现阶段常用的电池模型包括电化学模型［１６］、神
经网络模型［１７］、 ＰＮＧＶ 模型［１８］、戴维南模型［１９］、
Ｒｉｎｔ 模型［２０］、ＧＮＬ 模型［２０］、可变阶次等效电路模

型［２１］等。 ＰＮＧＶ 模型、戴维南模型、ＧＮＬ 模型等都

属于等效电路 ＲＣ 模型。 戴维南模型结构如图 ２ 所

示。 等效电路模型是指用一系列的电气元件描述电

池的电压响应特性。 Ｒｉｎｔ 模型只考虑了电池的欧姆

内阻，通过加入并联的电阻电容增加了极化内阻和

极化电容构成 ＲＣ 模型，其中大部份元件的数值和

权值都是通过经验获取，故此一般的 ＲＣ 模型只能

满足充电、放电单一方向的精度，通过改进 ＲＣ 模型

来使其在充电、放电双向上都有较高的精度，从而提

高模型的适用性。 戴维南模型通过一个 ＲＣ 环节，
可以很好地模拟电池的动态特性，但是其中的开路

电压、内阻等值并未考虑到温度、充放电状态的影

响。 ＰＮＧＶ 模型则考虑电池开路电压随 ＳＯＣ 变化

的因素，增加了一个电容来表示。 ＧＮＬ 模型增加了

自放电内阻，精度较前几个模型有一定提高，参数辨

识简单，计算量小，对处理器的要求不高，而且模型

的精度可以通过优化算法来提高。

+

Ut

UOCV

R0

R1

-

-

+

C1

图 ２　 戴维南模型

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅｖｅｎｉｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 戴维南模型的端电压：
Ｕｔ ＝ Ｕｏｃｖ － Ｕ１ － Ｒ０Ｉ （１）

式中： Ｕｏｃｖ 为开路电压， Ｕ１ 为极化环节的电压，第 ３
项为欧姆内阻上的压降， Ｒ０ 为欧姆内阻， Ｉ 为流过

电池的电流。
极化环节计算公式为

Ｕ̇１ ＝ － １
Ｒ１ Ｃ１

Ｕ１ ＋ １
Ｃ１

Ｉ （２）

式中： Ｒ１ 为极化内阻， Ｃ１ 为极化电容。
将式（２）看作是线性定常系统，可求解出

Ｕ１，ｋ＋１ ＝ ｅ －Δｔ
τ Ｕ１，ｋ － １ － ｅ －Δｔ

τ( ) Ｒ１ Ｉｋ （３）
式中： τ 为时间常数，为极化电阻和极化电容的乘

积；ｅ 为指数常数； Δｔ 为采样时间间隔。
结合 ＲＣ 模型适用性差的缺点，在戴维南模型的

基础上，将充放电过程的欧姆内阻、极化电阻和极化

电容分开讨论，借此来提高模型的精度和适用性，同

时并未增加模型的计算量。 优化的模型如图 ３ 所示。
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图 ３　 优化的模型

Ｆｉｇ．３　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｍｏｄｅｌ

　 　 图 ３ 中用充电内阻 Ｒｃｈａｒｇｅ 和放电内阻 Ｒｄｉｓｃｈａｒｇｅ 代

替图２中的欧姆内阻，表示为Ｒ０ ＝ ｆ１（Ｑ，ｓ），充电极化

电阻Ｒ１ｃｈａｒｇｅ 和放电极化电阻Ｒ１ｄｉｓｃｈａｒｇｅ 代替图２中的极

化内阻， 充电极化电容 Ｃ１ｃｈａｒｇｅ 和放电极化电容

Ｃ１ｄｉｓｃｈａｒｇｅ 代替图 ２中的极化电容。 其中 ｓ 表示充放电

状态， Ｑ 为荷电状态。 与戴维南模型相比，优化的

戴维南模型的开路电压 Ｕｏｃｖ 也随充放电状态而变

化，可以表示为 Ｕｏｃｖ ＝ ｆ２（Ｑ，ｓ）， 即开路电压是与

ＳＯＣ 和充放电状态相关的函数。
结合优化的模型，将图 ３ 优化模型中的参数

Ｒ０、Ｕｏｃｖ 带入式（１）中得

Ｕｔ，ｋ ＝ ｆ２ Ｑ，ｓ( ) － Ｕ１，ｋ － ｆ１ Ｑ，ｓ( ) Ｉｋ （４）
　 　 图 ４ 是放电脉冲工况下电池模型电压拟合结果与

真实电压对比图，图 ５ 是电池模型的端电压拟合误差。
为了得到优化模型的端电压拟合效果图，运行脉冲放

电工况与混合工况，同时将该优化模型的端电压拟合

误差图与戴维南模型拟合的端电压误差图进行对比。
可以看出，两个模型都能跟随真实电压的变化情况，其
中优化模型的跟随效果优于戴维南模型，戴维南模型

在端电压回弹阶段拟合出的电压基本上一直大于优化

的模型的拟合电压。 优化模型的端电压拟合的平均误

差为 ３ ｍＶ，最大误差为 １５ ｍＶ，而戴维南模型端电压拟

合的平均误差为９ ｍＶ，最大误差为 １９ ｍＶ。
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图 ４　 放电脉冲工况模型的端电压拟合

Ｆｉｇ．４　 Ｔｅｒｍｉｎａｌ ｖｏｌｔａｇｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ
ｐｕｌｓｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
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图 ５　 放电脉冲工况端电压拟合误差
Ｆｉｇ．５ 　 Ｔｅｒｍｉｎａｌ ｖｏｌｔａｇｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ

ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｐｕｌｓｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
２　 离线参数辨识

２．１　 离线参数获取

离线参数获取需要对每一段脉冲的静置阶段进

行数学拟合。 电池处于充电结束阶段时，电压响应

达到的最大值，随后电流发生瞬时变化，由最大值变

为 ０，电压也由最大值降至某一点，该阶段可以理解

为欧姆内阻上的压降；此后的静置阶段，电流都为

０，电压则逐渐下降接近开路电压值，至此，电压保持

不变，这一阶段可以看作是等效电路模型中的 ＲＣ
环节的零输入响应。 放电阶段亦是如此。

不同电池的内阻等内部参数不同，为了使电池

模型能够精确反映出所研究电池的端电压， 需要对

模型的充放电内阻（Ｒｃｈａｒｇｅ、Ｒｄｉｓｃｈａｒｇｅ）、充放电极化电

阻 （Ｒ１ｃｈａｒｇｅ、Ｒ１ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ） 和充放电极化电容 （Ｃ１ ｃｈａｒｇｅ、
Ｃ１ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ） 进行参数辨识。 对电池外特性进行拟合

可以获取电池内阻、极化内阻和极化电容等参数。
采用式（５） 进行拟合：

Ｕｔ ＝ Ｕｏｃｖ － Ｒ１Ｉ ｅ
－Δｔ
τ － Ｒ０Ｉ （５）

　 　 在电流变为 ０ 时的单位采样时间内，采用

式（６）获取欧姆内阻。

Ｒ０ ＝
Ｕｔ ＋Δｔ － Ｕｔ

Ｉ
（６）

式中： Δｔ 是单位采样间隔， Ｕｔ ＋Δｔ、Ｕｔ 是端电压的采

样数据。 拟合出的充放电周期的欧姆内阻、极化内

阻和极化电容如图 ６～８ 所示。
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图 ６　 充电欧姆内阻与放电欧姆内阻

Ｆｉｇ．６　 Ｃｈａｒｇｅｄ ｏｈｍｉｃ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｅｄ ｏｈｍｉｃ
ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ
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图 ７　 充电极化内阻与放电极化内阻

Ｆｉｇ．７ 　 Ｃｈａｒｇｅｄ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｅｄ
ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ
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图 ８　 充电极化电容与放电极化电容

Ｆｉｇ．８　 Ｃｈａｒｇｅｄ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｃｉｔｏｒ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｅｄ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
ｃａｐａｃｉｔｏｒ

　 　 将上述实验获取的数据应用于搭建的优化模型

中，得到充电脉冲工况下的端电压拟合效果图和拟

合电压误差图。 如图 ９～１０。

4.2

4.0

3.8

3.6

真实电压
拟合电压1

0 4 8 12 16
时间/103s

电
压

/V

图 ９　 真实电压与离线辨识拟合电压

Ｆｉｇ．９　 Ｔｒｕｅ ｖｏｌｔａｇｅ ａｎｄ ｏｆｆｌｉｎｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｉｔｔｉｎｇ ｖｏｌｔａｇｅ
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图 １０　 真实电压与离线辨识拟合电压误差

Ｆｉｇ．１０ 　 Ｔｒｕｅ ｖｏｌｔａｇｅ ａｎｄ ｏｆｆｌｉｎｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｉｔｔｉｎｇ ｖｏｌｔａｇｅ
ｅｒｒｏｒ

　 　 由图 ９ 可以看出，采用离线辨识的优化模型的电

·５９·第 ７ 期 徐保荣， 等： 自适应扩展卡尔曼滤波电池荷电状态估算方法



压跟随效果良好。 图 １０ 为脉冲充电工况下的真实电

压与离线辨识拟合电压误差。 在脉冲充电工况下，采
用离线辨识方法的模型端电压最大误差为３１ ｍＶ，
平均绝对误差为 ３ ｍＶ，标准差为 ０．００５ ２２ Ｖ，误差

较小。
２．２　 离线参数辨识与在线参数辨识对比

采用的自定义工况包含充电和放电脉冲。 这里

只选取离线辨识和在线辨识进行对比实验。 在自定

义工况下，上述两种方案的端电压拟合效果如图 １１
所示，拟合误差如图 １２ 所示。 图 １１ 中拟合电压 １
和拟合电压 ２ 分别是离线辨识和在线辨识电池模型

计算出的端电压，最大绝对误差、平均绝对误差和标

准差如表 ２ 所示。 由表 ２ 可看出，离线参数辨识的

３ 项评价指标均为最优，其最大绝对误差为０．０９３ Ｖ，
平均绝对误差为 ０．０１７ Ｖ，标准差为 ００２０ Ｖ。
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图 １１　 真实电压与两种方案拟合电压

Ｆｉｇ．１１　 Ｔｒｕｅ ｖｏｌｔａｇｅ ａｎｄ ｔｗｏ ｆｉｔｔｉｎｇ ｖｏｌｔａｇｅｓ
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图 １２　 真实电压与 ２ 种方案拟合电压的误差

Ｆｉｇ．１２　 Ｔｒｕｅ ｖｏｌｔａｇｅ ａｎｄ ｔｗｏ ｆｉｔｔｉｎｇ ｖｏｌｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ
表 ２ 在线辨识与离线辨识在混合脉冲工况下的估算误差

Ｔａｂ．２　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｏｎｌｉｎｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｏｆｆｌｉｎｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｍｉｘｅｄ ｐｕｌｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ Ｖ

状态 最大绝对值误差 平均绝对误差 标准差

离线 ０．０９３ ０．０１７ ０．０２０

在线 ０．１０３ ０．０２４ ０．０２７

　 　 由此可知，基于优化模型的离线参数辨识的精

度高于在线辨识的精度。 所以本文后续工作基于离

线辨识开展。

３　 基于 ＡＥＫＦ 估算 ＳＯＣ
３．１　 ＡＥＫＦ 算法仿真

ＥＫＦ 是建立在线性卡尔曼滤波的基础上，为解

决非线性问题而提出的。 其核心思想是将非线性函

数保留一阶 Ｔａｙｌｏｒ 展开项。 非线性离散方程状态方

程式为

Ｘｋ＋１ ＝ ｆ ｋ，Ｘｋ，ｕｋ( ) ＋ Ｇｋ ｗｋ （７）
观测方程为

Ｙｋ ＝ ｈ ｋ，Ｘｋ，ｕｋ( ) ＋ νｋ （８）
式中： ｗｋ 为过程噪声， νｋ 为观测噪声， Ｇｋ 是噪声驱

动矩阵。
本文采用自适应扩展卡尔曼滤波 （ Ａｄａｐｔｉｖｅ

Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ， ＡＥＫＦ） 算法估算电池的

ＳＯＣ。
对函数 ｆ（ｋ，Ｘｋ｜ ｋ－１，ｕｋ） 在滤波值 ｘｋ｜ ｋ－１ 处进行一

阶泰勒展开，得到状态转移矩阵：

Ａｋ ＝
∂ｆ ｋ，Ｘｋ｜ ｋ－１，ｕｋ( )

∂ ｘｋ｜ ｋ－１
（９）

　 　 同理，对式（８）的函数 ｈ（ｋ，Ｘｋ｜ ｋ－１，ｕｋ） 在 ｘｋ｜ ｋ－１

处进行一阶泰勒展开，得到观测矩阵：

Ｃｋ ＝
∂ｈ ｋ，Ｘｋ｜ ｋ－１，ｕｋ( )

∂ ｘｋ｜ ｋ－１
（１０）

　 　 启动 ＡＥＫＦ 算法，输入向量初值 Ｘ０ 和协方差矩

阵 Ｐ０， 通过迭代计算公式，得到 ＳＯＣ 的估算值。
车用电池的 ＳＯＣ 定义为电池当前剩余电量与

最大可用容量的百分比：

Ｑ ＝ Ｑ０ ＋ ∫ ηΔｔＣａ
ｉｄｔ （１１）

式中， Ｑ０ 为初始 ＳＯＣ，η 为充放电效率，这里视作 １；
Ｃａ 为最大可用容量（Ａ·ｈ），实验得到 Ｃａ 实际容量

为 ８．２ Ａ·ｈ。
离散化后应用 ＡＥＫＦ 算法计算电池 ＳＯＣ 时，定

义状态方程的状态量为 Ｘｋ ＝ Ｑｋ Ｕ１，ｋ[ ] Ｔ， 状态方

程为

Ｑｋ

Ｕ１，ｋ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

１ ０

０ ｅ
－Δｔ
τ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

Ｑｋ－１

Ｕ１，ｋ－１

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＋

　 　 　 　

ηΔｔ
Ｃａ

（１ － ｅ －Δｔ
τ ） Ｒ０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ｉｋ ＋ ｗｋ （１２）

测量方程为

Ｕｋ ＝
ｄＵｏｃｖ，ｋ

ｄＱｋ

－ １
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

Ｑｋ

Ｕ１，ｋ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＋ － Ｒ０( ) ｉｋ ＋ ｖｋ

（１３）
结合式（１２）和（１３）可得
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Ａｋ ＝
１ ０
０ ｅ －Δｔ ／ τ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 　 Ｃｋ ＝

ｄＵｏｃｖ，ｋ

ｄＱｋ

－ １
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（１４）

　 　 ＡＥＫＦ 算法模型输入为工况电池电流、电压以

及离线辨识获取的电池参数，输出为状态量中的

ＳＯＣ。 ＳＯＣ 的初始值设置为 １，仿真结果如图 １３ 所

示，误差如图 １４ 所示。

0 5 10 15

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

时间/103s

Q

参考SOC
AEKF估算SOC

图 １３　 ＡＥＫＦ 估算 ＳＯＣ 仿真结果

Ｆｉｇ．１３　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＯＣ ｂｙ ＡＥＫＦ

0 5 10 15
时间/103s

0.025

0.015

0.005

-0.005

Q
误

差

图 １４　 ＡＥＫＦ 估算 ＳＯＣ 仿真结果误差

Ｆｉｇ．１４　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＳＯＣ ｂｙ ＡＥＫＦ

　 　 由图 １３ 可知，ＡＥＫＦ 算法估算的 ＳＯＣ 能跟随真

实 ＳＯＣ 变化。 由图 １４ 可以看出，算法先开始收敛，
误差减小达到最小值，之后开始呈现一直上升的趋

势，这个误差的积累过程源于开路电压多项式－ＳＯＣ
拟合曲线的误差积累。
３．２　 ＤＳＴ 工况验证

电动汽车的电池包实际面临的工况非常恶劣，
为了更加合理地对比这几种算法的精度，采用动态

压力测试（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｓｔｒｅｓｓ Ｔｅｓｔ，ＤＳＴ）工况进行实验

验证。 ＤＳＴ 工况是《ＵＳＡＢＣ 电动汽车电池测试程序

手册中》一种试验方法，现已被广泛使用。
为了对比 ＡＥＫＦ 的算法性能，加入 ＥＫＦ 和交互

多模型 （ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｍｏｄｅｌ， ＩＭＭ） －ＥＫＦ 与

ＡＥＫＦ 的估算结果进行对比。 图 １５ 是在 ＤＳＴ 工况

下 ３ 种算法 ＥＫＦ［２２］、ＩＭＭ－ＥＫＦ［２２］ 和 ＡＥＫＦ 的 ＳＯＣ
估算结果。 图 １６ 是这 ３ 种算法的估算误差。

由图 １５、１６ 可以看出，两类自适应算法的估算

ＳＯＣ 曲线能更好地贴合真实曲线的变化，而且

ＡＥＫＦ 明显优于 ＩＭＭ－ＥＫＦ。

为对比 ＥＫＦ、 ＩＭＭ －ＥＫＦ 和 ＡＥＫＦ 的精度，将
ＤＳＴ 工况下这 ３ 个算法的误差评价指标列入

表 ３ 中。

参考SOC
EKF估算SOC
IMM-EKF估算SOC
AEKF估算SOC

时间/103s
2 4 6 8

Q

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

图 １５　 ＤＳＴ 工况下 ３ 种算法估算 ＳＯＣ
Ｆｉｇ． １５ 　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＯＣ ｂｙ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ＤＳＴ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

0.4

0.2

0

-0.2

-0.4

时间/103s
2 4 6 8

Q
误

差

EKF估算误差
IMM-EKF估算误差
AEKF估算误差

图 １６　 ３ 种算法估算 ＳＯＣ 仿真结果误差

Ｆｉｇ．１６　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＳＯＣ ｂｙ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ＤＳＴ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

表 ３　 ＤＳＴ 工况下 ３ 种算法的估算误差评价指标

Ｔａｂ．３ 　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ＤＳＴ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

模型 最大绝对值误差 平均绝对误差 标准差

ＥＫＦ ０．３２５ ０．０５７ ０．０６９
ＩＭＭ－ＥＫＦ ０．１００ ０．０５２ ０．０５９

ＡＥＫＦ ０．０５８ ０．０２０ ０．０３１

　 　 根据 ＱＣ ／ Ｔ８９７—２０１１《电动汽车用电池管理系统

技术条件》的 ４．２．４，要求 ＳＯＣ 估算精度不大于 １０％，
ＩＭＭ－ＥＫＦ 与 ＡＥＫＦ 符合要求。 从表 ３ 可以看出，
ＡＥＫＦ 的最大绝对误差为 ０．０５８，远小于另外两种算法

的指标。 其平均绝对误差为 ０．０２０，与 ＥＫＦ 的 ０．０５７
和 ＩＭＭ－ＥＫＦ 的 ０．０５２ 相比，也具有明显优势。 ＡＥＫＦ
的标准差为 ０．０３１，也是这 ３ 种算法中最小的。

４　 结　 论

１）在戴维南模型的基础上，将开路电压和模型

参数加入充放电状态和 ＳＯＣ 对模型参数的影响，该
优化模型精度在脉冲工况下的端电压拟合精度高于

原始模型；
２）基于优化的戴维南模型，考虑了充放电状态

和 ＳＯＣ 变化后，与在线辨识相比，在变电流工况下，

·７９·第 ７ 期 徐保荣， 等： 自适应扩展卡尔曼滤波电池荷电状态估算方法



其离线辨识的精度高于在线辨识的精度；
３）在 ＤＳＴ 工况下， ＡＥＫＦ ＳＯＣ 估算精度高于

ＩＭＭ－ＥＫＦ 和 ＥＫＦ 的估算精度。
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