
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第47卷 第15期

2024年8月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2416289

双自适应CKF锂电池荷电状态估计*

杨宇飞1,2 王高杰2 郑艳萍1

(1.郑州大学机械与动力工程学院
 

郑州
 

450001;
 

2.广东佛山联创工程研究生院
 

佛山
 

528300)

摘 要:锂电池荷电状态是锂电池安全运行最重要的状态参数,为了提高锂电池SOC的估算精度,本文提出了一种

双自适应容积卡尔曼滤波算法。利用锂电池二阶DP等效电路模型做状态参数的离线辨识,使用精确度较高的容积

卡尔曼滤波算法估测单个SOC,并且引入自适应因子去估测实时噪声,在获得SOC的基础对锂电池内阻实时估计,用
双自适应容积卡尔曼滤波算法估测SOC。为了全面验证自己的结论符合实际工况要求,本文进行了动态压力测试、
联邦城市驾驶、城市驾驶循环和城郊驾驶循环的模拟工况实验,通过算法获得前3种工况SOC的误差在0.5%以内,
城郊驾驶循环工况的误差在1%以内,并且具有较强的鲁棒性,证明自己的算法成立。
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Abstract:The
 

state
 

of
 

charge
 

of
 

lithium
 

batteries
 

is
 

the
 

most
 

important
 

state
 

parameter
 

for
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

lithium
 

batteries.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

lithium
 

battery
 

SOC,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

dual
 

adaptive
 

volumetric
 

Kalman
 

filter
 

algorithm.
 

The
 

second-order
 

DP
 

equivalent
 

circuit
 

model
 

of
 

lithium
 

batteries
 

is
 

used
 

for
 

offline
 

identification
 

of
 

state
 

parameters,
 

and
 

a
 

high-precision
 

volumetric
 

Kalman
 

filter
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

estimate
 

a
 

single
 

SOC.
 

An
 

adaptive
 

factor
 

is
 

introduced
 

to
 

estimate
 

real-time
 

noise.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

obtaining
 

SOC,
 

the
 

internal
 

resistance
 

of
 

lithium
 

batteries
 

is
 

estimated
 

in
 

real
 

time,
 

and
 

the
 

dual
 

adaptive
 

volumetric
 

Kalman
 

filter
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

estimate
 

SOC.
 

In
 

order
 

to
 

fully
 

verify
 

that
 

the
 

conclusions
 

of
 

this
 

paper
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

actual
 

working
 

conditions,
 

this
 

paper
 

conducted
 

dynamic
 

stress
 

testing,
 

federal
 

city
 

driving,
 

urban
 

driving
 

cycle
 

and
 

suburban
 

driving
 

cycle
 

simulation
 

experiments.
 

The
 

SOC
 

errors
 

of
 

the
 

first
 

three
 

working
 

conditions
 

obtained
 

by
 

the
 

algorithm
 

are
 

within
 

0.5%,
 

and
 

the
 

error
 

of
 

the
 

suburban
 

driving
 

cycle
 

working
 

condition
 

is
 

within
 

1%,
 

and
 

it
 

has
 

strong
 

robustness,
 

proving
 

that
 

the
 

algorithm
 

is
 

valid..
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0 引  言

  随着全球工业化的发展,传统燃油汽车的出现给人类

的出行带来了巨大的便利,但与此同时,汽车数量的大量增

加也会引发能源紧缺和环境污染问题。电动汽车的出现完

美解决了这两大难题,但与此又会产生新的问题。若想电

动汽车长时间稳定的运行,其核心必须通过电池管理系统
 

(battery
 

management
 

system,BMS)对其进行实时监控。
电池的荷电状态

 

(state
 

of
 

charge,SOC)最重要的状态参

数。精准估算SOC值,避免因电池故障导致的安全事故,
是驾驶员安全行驶的前提。动力锂电池以其高能量密度、
低自放电率、长循环寿命和环保的特性,成为当下电动汽车

的研究热点。

SOC代表的是标准情况下蓄电池的剩余电量于蓄电

池的电量之比,基于目前为止工程测量SOC的方法大致分

为4种,安时积分法,库存计数法(即开路电压法),基于数

据驱动的方法和基于模型的方法[1]。安时积分法[2]的原理

简单,方法易于实现,计算简单,它的基本原理是将电池在
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充放电过程中的电流进行积分,并根据电流积分值和电池

初始容量值、电池的实际容量值来估计电池的当前的容量。
然而这种方法不能估算电池的初始剩余电量,如果初始的

SOC测量精度存在误差的话,那么在以后锂电池运行的过

程中误差会越来越大;开路电压法[3]需要锂电池静置让其

内部环境稳定,测量其初始电压,然后按照一定的放电倍率

放电,计算出其对应的SOC值和开路电压值,然后经过

MATLAB拟合可得到SOC与开路电压的拟合曲线,需要

了解电池的容量可通过查表其对应的开路电压获得,这个

方法极其容易受到外部环境像温度的影响,从而导致误差

较大。基于数据驱动的方法是指计算机中常用的机器学习

和神经网络等算法。刘齐等[4]提出了一种基于自适应麻雀

搜索算法与径向基函数(radial
 

basis
 

function,RBF)神经网

络相结合的估计方法,提升了SOC估计精度,并且其方法

鲁棒性很高。张振强等[5]等提出了一种基于局部模型网络

和天牛须搜索优化组合的SOC估计方法,能够较好的兼顾

模型的精度和运算速度。张心成等[6]提出了一种改进的门

控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)模型算法估计

SOC,通过构建新型1DCNN-BI-GRU-ATT模型与原有模

型进行比较估计精度和稳定性的提升。可以发现以上基于

驱动模型的方法一个最大的特点是依靠计算机的主动学

习,虽然各种算法得出来的精度和稳定性都很高,但是这种

算法严重依赖计算机用于训练的数据质量和数量,并且它

也需要较高的计算资源和较多的计算时间。基于模型的方

法可以完美的符合并且适应以上要求,因此通常被学术界

认定一种通用的办法,并且在此基础上不断加深创新。基

于模型的计算方法分为针对电池内部机理和外部电路特性

进行建模,分为电化学模型和等效电路模型。由于锂电池

的内部情况比较复杂,很难去用一个模型去展示出来其内

部性质。因此等效电路模型就成为了着重的研究对象。高

铭琨等[7]对常用的等效电路模型种类进行了综述。基于模

型的状态估计已经有简单的标准卡尔曼滤波器发展到扩展

卡尔曼滤波器。扩展卡尔曼滤波器[8]
 

(extended
 

Kalman
 

filtering,EKF)能得到状态变量得最优估计,然而系统噪声

会直接影响参数的准确性,估算精度较低。郝世宇等[9]提

出了一种自适应扩展 卡 尔 曼 滤 波 器(adaptive
 

extended
 

Kalman
 

filter,AEKF)的方法去估计锂电池的荷电状态,提
升了荷电状态SOC的估计精度,然而扩展卡尔曼滤波估计

非线性系统最多只能扩展到一阶,当产生二阶甚至以上的

项时 就 会 产 生 计 算 误 差。田 元 武 等[10]提 出 了 一 种

ARWLS-AEKF联合算法估计锂电池SOC,通过引入加权

遗传因子进行估计,提高了 SOC的估计精度。张海涛

等[11]提出了一种变窗口自适应容积卡尔曼滤波(adaptive
 

unscented
 

Kalman
 

filter,AUKF)算法,通过改变窗口长度,
在城市驾驶循环(urban

 

dynamometer
 

driving
 

schedule,

UDDS)与无迹卡尔曼滤波和自适应无迹卡尔曼滤波比较,
提升了SOC的估计精度和鲁棒性。Zhang等[12]提出了一

种改进的自适应无迹卡尔曼滤波算法来估计SOC,由于算

法的自适应作用导致误差协方差矩阵非正定,从而导致自

适应无法进行,把协方差矩阵的Cholesky分解改为奇异值

分解实现了SOC的在线精确估计。高峰等[13]提出了一种

基于门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,GRU)和无迹卡尔

曼滤波(unscented
 

Kalman
 

filter,UKF)相结合的算法,实
现了基于数据驱动和基于模型方法的结合,得出来SOC估

计的精度较高,但是算法较为复杂,程序过程繁琐。Chai
等[14]提 出 了 一 种 自 适 应 容 积 卡 尔 曼 滤 波 器 (adaptive

 

cubature
 

Kalman
 

filtering,ACKF)来估计锂电池的荷电状

态,进一步提高了荷电状态的估计精度。郭向伟等[15]提出

了一种新型的自适应渐消无迹卡尔曼滤波算法(adaptive
 

fading
 

unscented
 

kalman
 

filter,AFUKF)估测SOC精度。
华菁等[16]提出了一种带有时变遗忘因子的最小二乘法和

自适应容积卡尔曼滤波结合(time
 

varying
 

fuzzy
 

friction
 

recursive
 

least
 

squares-adaptive
 

control
 

Kalman
 

filter,
 

TVFFRLS-ACKF)的算法可以提高SOC的估计精度,并
且最大误差不高于1.5%。王文亮等[17]针对单个扩展卡尔

曼估计精度不高的问题,采用双扩展卡尔曼滤波器去提升

SOC的估计精度。邹琳等[18]提出了一种双无迹卡尔曼滤

波算法去提升了SOC的估测精度和鲁棒性。印学浩等[19]

构建了健康状态(state
 

of
 

health,SOH)与电池模型参数间

多维度空间插值曲面,在估计锂电池退化的条件下提升了

SOC的长期估计性。
针对上述问题的分析,为了进一步提高锂电池的荷电

状态的精度,保证锂电池在电动汽车的安全运行,本文基于

二阶RC等效模型,对锂电池的参数进行离线辨识,由于锂

电池的内阻在放电过程是逐步增大,对锂电池的内阻加入

一个噪声进行实时估计,本文提出了一种双自适应容积卡

尔曼滤波算法(dual
 

adaptive
 

cubature
 

Kalman
 

filtering,

DACKF)估计SOC,通过动态压力测试(dynamic
 

stress
 

test,DST)和 联 邦 城 市 驾 驶 (federal
 

urban
 

driving
 

schedule,FUDS),城 市 驾 驶 循 环 (urban
 

driving
 

cycle,

UDC),城郊驾驶循环(extra
 

urban
 

driving
 

cycle,EUDC)四
种模拟工况全面验证DACKF算法的可靠性。

1 锂离子电池等效模型取

1.1 等效电路模型

  由于锂电池内部存在欧姆内阻和极化内阻,考虑到精

确性和计算量的问题,DP双极化模型(二阶RC模型)相比

较其他模型可较为精确的模拟锂电池内部的动态特性,应
用性较好,因此,本文选用二阶 RC等效电路模型[20],如
图1所示。

图1中:R0表示欧姆内阻;R1,R2两者都是极化内阻;

C1,C2 两者都是极化电容;UOC 表示开路电压;UL 表示电

池端电压;U1,U2 表示电路极化电压;IL 表示电池负载

电流。
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图1 二阶RC等效电路模型

Fig.1 Second-order
 

RC
 

equivalent
 

circuit
 

model

由基尔霍夫定律可得:

U'1= -
U1

R1C1
+
IL

C1

U'2= -
U2

R2C2
+
IL

C2

UOC =UL +U1+U2+R0IL

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(1)

SOC定义:标准情况下蓄电池的剩余电量于蓄电池的

电量之比,SOC的计算公式:

SOC(t)-SOC(0)=∫
t

0
αI(t)dt/Wn (2)

式中:α为电池的库伦效率,一般为1;Wn 为容量Ah;采样

时间Δt=1
 

s;I(t)为t时刻的放电电流;SOC(0)为SOC
的初始值。

对式(1)和(2)进行离散化可得状态方程和观测方程:

SOC(N +1)

U1(N +1)

U2(N +1)  =

1 0 0

0 e
-

Vt
m1 0

0 0 e
-

Vt
m2

􀮠

􀮢
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

SOC(N)

U1(N)

U2(N)  +

I(N)×

-
Vt
Wn

R1(1-e
-

Vt
m1)

R2(1-e
-

Vt
m2)

􀮠

􀮢
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)

UL =UOC -U1-U2-R0IL (4)
其中,m1=R1C1,

 

m2=R2C2,n是不连续的时间;N、

N +1指相应于该时刻。

1.2 开路电压和荷电状态的联系

  锂离子电池被看作一种非线性时变系统,开路电压
 

(open-circuit
 

voltage,OCV)与SOC有一定的非线性,在长期

静置条件下,其开路电压会逐渐趋于稳定。本次实验选用了

国内的IFR21700锂离子电池,标称容量为3
 

000
 

mAh,标称

电压为3.2
 

V,最大放电倍率为3
 

C,充电额定截至电压

3.6
 

V,恒压充电截至电流40
 

mA结束,放电截至电压为

2
 

V,温 度 恒 定 为25℃。其 实 验 平 台 如 图2所 示。把

图2(a)中的锂电池放到图2(b)高性能电池检测实验平台,
通过图2(c)设置放电工步到最后检测完成从上位机得出

来图2(d)实验数据。
图2展示了高性能电池检测平台测试锂电池的实验步

骤,从上位机设置工步,把锂电池放到实验平台去测试,测

图2 电池测试平台

Fig.2 Battery
 

test
 

platform

试完成后在上位机得出数据。
为了更好的模拟实际工况,本次实验选用了以下5种

实验方案:

1)采用恒流恒压充放电,静置1
 

h,以1
 

C的恒定电流

放电6
 

min,静置1
 

h,循环直至放电至截至电压,每循环一

次记录电压电流的变化:其完整的电压电流放电测试如

图3所示。
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图3 1C放电电流电压

Fig.3 1C
 

discharge
 

current
 

and
 

voltage

2)为了验证电动汽车在真实路面的动态压力测试情

况,采用动态压力测试(dynamic
 

stress
 

test,DST)工况,其
单次电流放电测试如图4所示。

图4 单个DST工况放电电流

Fig.4 Discharge
 

current
 

of
 

a
 

single
 

DST
 

condition

3)为了更好的验证复杂路面的真实情况,采用联邦城

市驾驶(federal
 

urban
 

driving
 

schedual,FUDS)工况[21],其
完整的电压电流放电测试如图5所示。

图5 FUDS循环工况电流、电压曲线

Fig.5 Current
 

and
 

voltage
 

curves
 

of
 

FUDS
 

cycle
 

conditions

4)为了模仿城市驾驶循环的频繁启停车况,采用城市

驾驶循环(urban
 

driving
 

cycle,UDC)工况[22],汽车最高驾

驶速度为50
 

km/h,汽车启动后,暂停11
 

s,
 

再4
 

s内缓慢

加速至15
 

km/h,恒定速度行驶8
 

s,在5
 

s刹车至完全停

止,停止21
 

s,然后在12
 

s内启动并且缓慢加速至32
 

km/h,
行驶24

 

s,在11
 

s内缓慢刹车至完全停止,暂停21
 

s,在26
 

s
内缓慢加速至50

 

km/h,行驶12
 

s,8
 

s内减速至35
 

km/h,行
驶13

 

s,12
 

s内刹车至完全停止,暂停7
 

s。一个完整的循环

为195
 

s,理论距离为994.03
 

m,平均速度为18.35
 

km/h。
其单次电流放电测试如图6所示。

图6 单个UDC工况放电电流

Fig.6 Discharge
 

current
 

of
 

a
 

single
 

UDC
 

condition

5)为了模仿城市高速路上的行驶状况,采用城郊驾驶

循环(extra-urban
 

driving
 

cycle,EUDC)工况[23],汽车最高

驾驶速度为120
 

km/h,在启动汽车前暂停20
 

s,在41
 

s内

缓慢加速至70
 

km/h,行驶50
 

s,在8
 

s内减速至50
 

km/h,
行驶69

 

s,然后在13
 

s内缓慢加速至70
 

km/h,行驶50
 

s,
然后在20

 

s内缓慢加速至120
 

km/h,行驶10
 

s,最后在

34
 

s内缓慢刹车至完全停止,暂停20
 

s。整个过程总时间

为400
 

s,理论距离为6
 

956
 

m,平均速度为62.6
 

km/h。其

单次电流放电测试如图7所示。

图7 单个EUDC工况放电电流

Fig.7 Discharge
 

current
 

of
 

a
 

single
 

EUDC
 

condition

通过图3中的数据可以测出锂电池的开路电压与

SOC的关系,并且对此进行五阶多项式拟合,可以得到

SOC-OCV曲线如图8所示。
由 MATLAB中得出来的五阶拟合系数可得SOC-

OCV关系式:

UOC =16.624
 

4SOC5-41.879
 

4SOC4+39.822
 

1SOC3-
17.957

 

0SOC2+4.066
 

2SOC+2.628
 

7 (5)
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图8 SOC-OCV曲线

Fig.8 SOC-OCV
 

curve

1.3 电池离线参数辨识

  选取图3中任意一段电压放电曲线如图9所示。从

图9中可以清楚的看到当电池开始放电的一瞬间,端电压

迅速下降,即 AB段,当放电结束的一瞬间端电压迅速上

升,即CD段,然后在静止过程种缓慢上升,即DE段。

图9 端电压响应曲线

Fig.9 Terminal
 

voltage
 

response
 

curve

AB和CD段代表了锂电池的欧姆内阻的压降产生和

消失的过程,DE段端电压的缓慢上升表示了在静置时间

内R1C1 和 R2C2 的极化反应过程[24],内阻和端电压的

方程:

R0 =
UA -UB +UC -UD

2I
UL =UOC -A(t)×e-Ct-B(t)×e-Dt (6)

其中,I 为放电电流;Uoc为每次放电结束后的静止电

压;当t=0时,A(0),B(0)分别代表二阶DP模型中R1C1

和R2C2 的初始电压,A(t),B(t)代表了t时刻R1C1 和

R2C2 时的电压值。

A(t)=A(0)×(1-e-Ct)

B(t)=B(0)×(1-e-Dt) (7)

自定义拟合函数为:

y =α-βe-Ct-δe-Dt (8)
其中:α为每次放电结束后的端电压值,每次放电时间

为360
 

s,结合历史参考文献可以大致得出电阻的值大约是

几十mΩ,电容的值大约在103~105
 

F内,因此,可得出e-Ct

和e-Dt ≈0,于是可得:

A(0)=IR1

B(0)=IR2 (9)

于是可推导出电阻、电容的表达式分别为:

R1 =β/I
R2 =δ/I
C1 =1/R1/C
C2 =1/R2/D

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(10)

1.4 Matlab联合1stOpt的离线参数辨识

  在用MATLAB进行端电压的拟合过程中,α可由图9
 

SOC-OCV曲线得到端电压值,但β,C,δ,D 初始值的取值

会对拟合效果产生强烈的影响,甚至会直接导致无法拟合,
因此如何取得初始值就成了一个比较关键的问题,于是以

温度为25
 

℃,SOC=0.7为例,利用1stopt软件的自定义

函数设置为式(8)。1stopt求解的参数结果如图10所示,
通过拟合求解可得出来β,C,δ,D 初始值,得到实验数据曲

线和1stOpt拟合软件得出来的曲线,可以看到R2 在99%
以上,拟合效果良好。

图10 1stopt拟合曲线

Fig.10 1stopt
 

fitting
 

curve

得出来初始值后,把初始值再代入到 MATLAB的

Curve
 

Fitting拟合工具箱中,利用式(10)可以得出来当

SOC=0.9时候各个参数值,拟合出来的效果改正后的R2

统一在99.5%以上,说明拟合效果好。同理,可以得出当

SOC=0.8至SOC=0.1时各个参数值如表1所示。
为了了解辨识参数在放电过程中是如何变化的,对离

线辨识出的不同SOC下的RC参数进行3次样条插值,得
出参数随SOC的变化曲线如图11所示。

1.5 辨识结果验证

  为了验证辨识出来的结果正确性,利用 MATLAB中

的SIMULINK仿真模型,把离线辨识得出来的结果代入二

阶DP模型中,仿真出来的端电压与实际测出来的电压值

进行比 较,就 可 以 证 明 辨 识 结 果 的 正 确 性。用 复 杂 的

FUDS测试的电流为输入值,得到仿真得出的电压与实验

测得电压如图12所示,其电压误差如图13所示。
由图13可以看到仿真电压与实验测的电压值的绝对

误差在0.25
 

V以内,且大部分绝对误差在0.1
 

V以内,只
有当电池SOC逐渐接近为0时,才会出现较大的变化,由
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  表1 RC参数辨识

Table
 

1 RC
 

parameter
 

identification

SOC R0/Ω R1/Ω R2/Ω C1/F C2/F
0.9 0.059

 

9 0.011
 

8 0.003
 

57 2
 

100 2.55×105

0.8 0.059
 

4 0.013
 

7 0.005
 

13 2
 

420 1.50×105

0.7 0.059
 

4 0.012
 

1 0.010
 

83 2
 

430 7.10×104

0.6 0.059
 

7 0.011
 

9 0.005
 

77 2
 

220 1.58×105

0.5 0.060
 

0 0.013
 

5 0.004
 

30 2
 

090 2.33×105

0.4 0.060
 

2 0.015
 

6 0.005
 

77 2
 

150 1.33×105

0.3 0.060
 

3 0.016
 

1 0.007
 

20 2
 

010 9.92×104

0.2 0.060
 

2 0.016
 

6 0.005
 

07 1
 

720 1.79×105

0.1 0.060
 

4 0.025
 

8 0.007
 

16 1
 

160 1.27×105

Aver:0.059
 

9 0.015
 

2 0.006
 

09 2
 

030 1.56×105

图11 不同SOC下RC参数辨识结果

Fig.11 RC
 

parameter
 

identification
 

results
 

under
 

different
 

SOC

图12 FUDS工况下端电压对比

Fig.12 Comparison
 

of
 

terminal
 

voltage
 

under
 

FUDS
 

condition

图13 FUDS工况下端电压对比误差

Fig.13 Terminal
 

voltage
 

comparison
 

error
 

under
 

FUDS
 

condition

此证明本文的参数辨识结果满足精度要求,为本文下面的

算法应用提供了理论支持。

2 DACKF算法

2.1 CKF算法

  由于锂电池的内阻在放电过程是实时动态变化的,而
过程噪声和量测噪声对锂电池SOC的估计影响较大,因此

本文提出了双自适应容积卡尔曼滤波算法来估计SOC。
容积卡尔曼滤波(CKF)算法是将样本点即容积点通过等权

重的容积点传播系统状态的均值和协方差,采用球面———
径向容积规则,借助于状态量的先验平均值和协方差矩阵

来确定容积点。然后利用一个非线性方程来传递容积点,
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使得每个采样点在传递过程中的权重相等。非线性系统的

状态方程和测量方程可以表示为:

xk =f(xk-1,uk-1)+Qk

yk =h(xk,uk)+Rk (11)

式中:xk、uk、yk ∈Rn,分别代表k时刻的状态量、输入量、
测量值。Qk,Rk 分别代表过程噪声、测量噪声。

CKF的更新过程分为时间更新和测量更新。

1)时间更新

对初始设置协方差矩阵Cholesky(乔列斯基)分解生成

容积点并且传递容积点后的方程为:

Pk-1|k-1 =Sk-1|k-1ST
k-1k-1

xi,k-1|k-1 =Sk-1|k-1ξ+x̂k-1|k-1 i=1,2,L,m (12)

ξ=
n[1],i=1,2L,n

- n[1],i=n+1,n+2,L,2n (13)

xi,k|k-1 =f(xi,k-1|k-1,uk-1) (14)
其中,Sk-1|k-1 是Pk-1|k-1 的协方差矩阵;xi,k-1|k-1 是

k-1时刻的容积点;ξ是Pk-1|k-1 分解的转换点,状态估计

值和先验误差协方差矩阵可以被表示为:

x̂k|k-1 =
1
2n∑

m

i=1
xl

i,k|k-1

Pk|k-1=
1
2n∑

m

i=1

(xl
i,k|k-1-x̂k|k-1)(xl

i,k|k-1-x̂k|k-1)T+Qk-1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(15)

2)测量更新

先验误差协方差矩阵经过乔列斯基分解:

Pk-1|k-1 =Sk-1|k-1ST
k-1k-1 (16)

通过状态预测值计算容积点并且代入测量方程计算出

测量值:

xl*
i,k|k-1 =Sk|k-1ξi+x̂k|k-1

yi,k|k-1 =f(xl*
i,k|k-1,uk) (17)

计算测量估计值和测量误差协方差:

ŷk|k-1 =
1
2n∑

m

i=1
Yi,k|k-1

Pyy,y|y-1=
1
2n∑

m

i=1

(Yi,k|k-1-ŷk|k-1)(Yi,k|k-1-ŷk|k-1)T+Rk

Pxy,k|k-1 =
1
2n∑

m

i=1

(xi,k|k-1-x̂k|k-1)(Yi,k|k-1-ŷk|k-1)T

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(18)
卡尔曼增益:

K =Pxy,k|k-1/Pyy,k|k-1 (19)
后验估算状态值和误差协方差矩阵:

x̂k|k =K(yk -ŷk|k-1)+x̂k|k-1

Pk|k =Pk|k-1-KPyy,k|k-1KT (20)

2.2 ACKF算法

  

Qk = (1-d)×Qk-1+d×(K ×

 12n∑
m

i=1

(Yi,k|k-1-ŷk|k-1)(Yi,k|k-1-ŷk|k-1)T×KT)

Rk = (1-d)×Rk-1+d×

 (12n∑
m

i=1

(Yi,k|k-1-ŷk|k-1)(Yi,k|k-1-ŷk|k-1)T)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(21)
其中,系统过程噪声协方差,测量噪声协方差

 

是随着

锂电池放电过程中逐渐变化的;其中d=(1-b)/(1-bk),

b为遗忘因子,通常取值为0.95<b<1,本文中取值为

0.995。然后,将取得的更新协方差矩阵带入状态方程,形
成可以对噪声协方差进行自适应容积卡尔曼滤波算法。

2.3 DACKF算法估测SOC
  利用DACKF估测锂电池SOC时需要欧姆内阻R0 在

内的精确参数,而欧姆内阻R0 在锂电池放电过程中是缓

慢变化的,因此,若要更精确的计算出锂电池的放电状态,
必须对R0 进行实时估计,对其进行离散化可得状态方程

与观测方程:

R0,k =R0,k-1+Qk

Uk =UOC(SOC,k)-IkR0,k -U1,k -U2,k +Rk (22)

R0,k 表示每次都在上一时刻的基础上加上一个过程噪

声,来表示锂电池的变化过程。

3 验证与分析

  为了更好的模拟锂电池在实际工况的动态效应,本
文选择了4种实际工况(动态压力测试,DST)和(联邦

城市驾驶,FUDS),(城市驾驶循环,UDC),(城郊驾驶循

环,EUDC)进 行 了 测 试,4种 工 况 分 别 比 较 了 CKF,

ACKF,DACKF算法与真实测量的SOC对比,并且比较

了他们与真实值的误差图。图14为在 DST工况下的

SOC对比图,从图14中可以看出3种算法都能接近真

实SOC值,DACKF估算SOC的精度最高,更接近真实

值。图15为DST工况下的SOC误差对比图。从图15
可以看出在 DST工况下,DACKF的鲁棒性最好,CKF
的鲁棒性差。

图16为FUDS工况下3种算法估测的SOC对比图,
由于FUDS工况是为了模拟联邦城市驾驶的情况,电流变

动较大,情况比较复杂,从图16同样可以看出,CKF偏离

SOC真实值较大,而DACKF相比较前两种算法更加接近

SOC真实值,图17为FUDS工况下3种算法对比SOC误

差图。从图17同样可以看出,DACKF的鲁棒性最好,

CKF的鲁棒性最差。
为了全面验证算法在各种实用工况的适用性和鲁棒

性。本文模拟电车在行驶过程中的频繁启停状态和高速行

驶状态。模拟了城市驾驶循环工况(UDC)和城郊驾驶循

环工况(EUDC)。图18、20为 UDC和EUDC工况3种算
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图14 DST工况下不同算法估计SOC
Fig.14 SOC

 

estimation
 

by
 

different
 

algorithms
 

under
 

DST
 

conditions

图15 DST工况下不同算法估计SOC误差

Fig.15 SOC
 

estimation
 

error
 

of
 

different
 

algorithms
 

under
 

DST
 

condition

图16 FUDS工况下不同算法估计SOC
Fig.16 SOC

 

estimation
 

by
 

different
 

algorithms
 

under
 

FUDS
 

condition

法下的SOC估计值与真实值比较,图19、21为3种算法下

估测SOC与实际计算SOC的误差比较,从图19、21中能

清晰的看出3种算法的变化浮动程度,由此可以明显的看

出无论是 UDC工况还是EUDC工况,CKF算法的变化浮

动是最明显的,鲁棒性最差,ACKF算法次之,DACKF的

精度和稳定性最高。
由图14~21可以得出,无论采用哪种工况,DACKF

估测锂电池SOC的精度都相对CKF和 ACKF的精度要

高,计算出来3种算法与真实值的最大误差与平均绝对误

差,进行对比,如表2所示,从表2中也可以得到,在DST

  

图17 FUDS工况下不同算法估计SOC误差

Fig.17 SOC
 

estimation
 

error
 

of
 

different
 

algorithms
 

under
 

FUDS
 

condition

图18 UDC工况下不同算法估计SOC
Fig.18 SOC

 

estimation
 

by
 

different
 

algorithms
 

under
 

UDC
 

conditions

图19 UDC工况下不同算法估计SOC误差

Fig.19 SOC
 

estimation
 

error
 

of
 

different
 

algorithms
 

under
 

UDC
 

condition

图20 EUDC工况下不同算法估计SOC
Fig.20 SOC

 

estimation
 

by
 

different
 

algorithms
 

under
 

EUDC
 

conditions
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图21 EUDC工况下不同算法估计SOC误差

Fig.21 SOC
 

estimation
 

error
 

of
 

different
 

algorithms
 

under
 

EUDC
 

condition

工况下,DACKF的最大误差为0.076%,平均绝对误差为

0.068%,在FUDS工况下最大误差为0.3%,平均绝对误

差为0.2%,在UDC工况下最大误差为1.14%,平均误差

为0.432%,在EUDC工况下最大误差为1.96%,平均绝对

误差为0.924%,误差最小,精度最高。由于(城郊道路循

环,EUDC)的放电电流较大,放电次数较多,以及受外界环

境影响,锂电池内部参数变化比较剧烈,因此误差会比前

3种工况稍微高些,但是也是满足要求的。

表2 不同工况算法下SOC估算误差对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

SOC
 

estimation
 

errors
 

under
 

different
 

working
 

condition
 

algorithms

工况 算法
最大误差

MAX/%
平均绝对

误差 MAE%

DST
CKF 5.130 0.510
ACKF 1.314 0.490
DACKF 0.300 0.200

FUDS
CKF 4.275 0.750
ACKF 2.460 0.650
DACKF 0.076 0.068

UDC
CKF 10.84 0.734
ACKF 3.250 1.614
DACKF 1.140 0.423

EUDC
CKF 8.240 0.597
ACKF 6.930 0.397
DACKF 1.960 0.924

  为了模拟在实际工况SOC初始值失效时DACKF算

法的鲁棒性优劣,通过历史参考文献[16-18]算法的鲁棒性

优劣时,一般设置初始值为0.9,0.8,0.7,看一下是否能跟

上SOC实际参考值。从图22和23可以看出,当SOC的

初始值失真时候都能在很短的时间内跟上SOC实际参考

值,在这里做了DST工况下SOC初始值失真时的对比图

和误差图,在FUDS,UDC,EUDC工况下是同样现象。无

论是在哪种工况下,当SOC的初始值存在误差时,DACKF

算法都能跟上实际参考值,证明DACKF算法的鲁棒性好。

图22 DST工况下不同初始值估计SOC
Fig.22 SOC

 

estimation
 

with
 

different
 

initial
 

values
 

under
 

DST
 

condition

图23 DST工况下不同SOC初始值估计误差

Fig.23 Estimation
 

error
 

of
 

different
 

SOC
 

initial
 

values
 

under
 

DST
 

condition

4 结  论

  锂电池SOC是BMS中最重要的状态参数之一,SOC
精度的提高对保证电动汽车的安全运行有着至关重要的作

用。因此为了提升SOC的估计精度,本文做了以下工作:
采用离线辨识的方法辨识出锂电池中重要的状态参数,如
欧姆内阻,极化电容电阻等。把辨识参数结果代入状态方

程得出其端电压值满足精度要求,故辨识结果符合要求。
由于锂电池的欧姆内阻是随着锂电池的放电状态而逐步变

化的,对欧姆内阻的实时估计就显得至关重要,因此本文提

出了双 自 适 应 容 积 卡 尔 曼 滤 波(DACKF)算 法 去 估 计

SOC,并且在DST,FUDS,UDC,EUDC四种模拟工况下与

CKF和ACKF算法做出了比较,比较结果证明,在DST、

FUDS和UDC工况下,DACKF算法估计SOC的误差精度

都可以达到0.5%以内,由于EUDC工况的充放电电流较

大,误差精度会稍微高一些,但是其误差精度达到1%以

内,并且其鲁棒性也得到了很好的验证,满足实际的工程

需求。
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