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摘 要:为了全面展示锂电池剩余电量估算方法的研究进展,本文查阅了 Web
 

of
 

science、知网、国家知识产权局等数
据库中2013年以来的相关论文和专利,综述了锂电池剩余电量的主流估算方法。针对常用的直接估算的方法(安时
积分法、开路电压法和阻抗表征)、基于等效电路模型的方法、基于电化学模型的方法和基于人工智能神经网络等的锂
电池剩余电量估算方法,本文汇总了各方法的估计误差,结果为安时积分法的最大估计误差可达15%;开路电压法最
大估计误差为12.4%;电化学阻抗谱法平均估计误差小于3.8%;卡尔曼滤波法的估计误差小于1%;粒子群滤波法的
平均误差可小于1%;基于电化学模型的方法平均误差小于2%;基于神经网络的方法平均误差小于2%;多方法混合
和多参量联合估计的方法最大误差小于5%,平均误差小于2.5%。结果表明,卡尔曼滤波法相较于直接估算的方法
和其他基于模型的方法,精确度更高且更容易实现;基于神经网络的方法无需对电池模型进行分析即可获得较为准确
的结果;多种方法混合使用和利用多种参量修正估算值的方法进一步提高了估算精度。本文还针对电动汽车以及植
入式医疗电子设备对于剩余电量估算方法的需求,对比分析了各方法的估算精度、优点、难点及适用电池类型,阐明估
算方法的具体应用方案,并展望估算方法在这两个领域的发展方向。本文可为相关领域的研究和从业人员提供全面、
详实的锂电池剩余电量估算方法的研究现状及发展方向信息。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

comprehensively
 

show
 

the
 

research
 

progress
 

of
 

the
 

estimation
 

method
 

of
 

the
 

residual
 

power
 

of
 

Lithium-
ion

 

batteries,
 

this
 

paper
 

reviewed
 

the
 

relevant
 

papers
 

and
 

patents
 

in
 

the
 

databases
 

of
 

Web
 

of
 

science,
 

cnki,
 

the
 

patent
 

library
 

of
 

the
 

China
 

National
 

Intellectual
 

Property
 

Administration
 

et
 

al
 

since
 

2013,
 

and
 

summarized
 

the
 

mainstream
 

estimation
 

methods
 

of
 

the
 

residual
 

power
 

of
 

Lithium-ion
 

batteries.
 

This
 

article
 

summarizes
 

the
 

estimation
 

errors
 

of
 

commonly
 

used
 

direct
 

estimation
 

methods
 

(ampere
 

hour
 

integration
 

method,
 

open
 

circuit
 

voltage
 

method,
 

and
 

impedance
 

characterization),
 

methods
 

based
 

on
 

equivalent
 

circuit
 

models,
 

methods
 

based
 

on
 

electrochemical
 

models,
 

and
 

methods
 

based
 

on
 

artificial
 

intelligence
 

neural
 

networks
 

for
 

estimating
 

the
 

remaining
 

battery
 

capacity
 

of
 

Lithium-ion
 

batteries.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

maximum
 

estimation
 

error
 

of
 

ampere
 

hour
 

integration
 

method
 

can
 

reach
 

15%;
 

the
 

maximum
 

estimation
 

error
 

of
 

the
 

open
 

circuit
 

voltage
 

method
 

is
 

12.4%;
 

the
 

average
 

estimation
 

error
 

of
 

electrochemical
 

impedance
 

spectroscopy
 

is
 

less
 

than
 

3.8%;
 

the
 

estimation
 

error
 

of
 

kalman
 

filtering
 

method
 

is
 

less
 

than
 

1%;
 

the
 

average
 

error
 

of
 

particle
 

swarm
 

filtering
 

method
 

can
 

be
 

less
 

than
 

1%;
 

the
 

average
 

error
 

of
 

the
 

method
 

based
 

on
 

electrochemical
 

model
 

is
 

less
 

than
 

2%;
 

the
 

average
 

error
 

of
 

neural
 

network-based
 

methods
 

is
 

less
 

than
 

2%;
 

the
 

maximum
 

error
 

of
 

the
 

multi
 

method
 

mixing
 

and
 

multi
 

parameter
 

joint
 

estimation
 

method
 

is
 

less
 

than
 

5%,
 

and
 

the
 

average
 

error
 

is
 

less
 

than
 

2.5%.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

kalman
 

filter
 

method
 

has
 

higher
 

accuracy
 

and
 

is
 

easier
 

to
 

implement
 

compared
 

to
 

direct
 

estimation
 

methods
 

and
 

other
 

model-based
 

methods;
 

the
 

method
 

based
 

on
 

neural
 

networks
 

can
 

obtain
 

more
 

accurate
 

results
 

without
 

analyzing
 

the
 

battery
 

model;
 

the
 

mixed
 

use
 

of
 

multiple
 

methods
 

and
 

the
 

use
 

of
 

multiple
 

parameters
 

to
 

correct
 

the
 

estimated
 

values
 

have
 

further
 

improved
 

the
 

estimation
 

accuracy.
 

This
 

article
 

also
 

compares
 

and
 

analyzes
 

the
 

estimation
 

accuracy,
 

advantages,
 

difficulties,
 

and
 

applicable
 

battery
 

types
 

of
 

various
 

methods
 

for
 

estimating
 

remaining
 

power
 

in
 

electric
 

vehicles
 

and
 

implantable
 

medical
 

electronic
 

devices.
 

It
 

clarifies
 

the
 

specific
 

application
 

plans
 

of
 

estimation
 

methods
 

and
 

looks
 

forward
 

to
 

the
 

development
 

direction
 

of
 

estimation
 

methods
 

in
 

these
 

two
 

fields.
 

This
 

article
 

can
 

provide
 

comprehensive
 

and
 

detailed
 

information
 

on
 

the
 

research
 

status
 

and
 

development
 

direction
 

of
 

Lithium-ion
 

battery
 

remaining
 

capacity
 

estimation
 

methods
 

for
 

researchers
 

and
 

practitioners
 

in
 

related
 

fields.
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0 引  言

  锂电池凭借其高存储能量密度、长使用寿命、高安全性

和绿色环保等诸多优势,在电子设备中得到了非常广泛的

应用。电 子 设 备 的 电 池 管 理 系 统(battery
 

management
 

system,
 

BMS)对电池剩余电量的准确估算,关系着设备能
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否安全可靠地工作。比如:电动汽车在低电量时将调节为

低输出功率模式,防止车辆中途抛锚,对电量误判可能导致

动力不足或中途抛锚等问题,充电时对电量误判可能因过

充对电池造成损伤;心脏起搏器需要准确的剩余电量估计,
以便在电量耗尽前提醒医生/患者更换设备,否则会影响患

者的生命安全。因此,锂电池的剩余电量估算一直是电子

设备电池管理系统的重要研究课题之一。
电池剩余电量可由荷电状态(state

 

of
 

charge,
 

SOC)表
示;SOC指在一定放电倍率下,电池剩余的电量与电池总

容量的比值,取值为0~1。
近几年,电动汽车(electric

 

vehicles,
 

EVs)制造等行业

的兴起促进了电池SOC估算相关领域的研究,锂电池SOC
的估算方法向多元化发展[1-2],也出现了许多综述SOC估

算方法的文章。文献[3]归纳描述各类SOC估算方法,分
析了各方法优劣;文献[4]详细说明了一些SOC估算方法

的数学原理;文献[5]介绍了SOC领域的新研究成果。但

这些文献仅对一些方法做出粗略表述,对于如何将这些方

法用于估算、精度具体如何、可应用场景等问题很少涉猎。
本文在查阅 Web

 

of
 

science、中国知网、国家知识产权局等

数据库的80余篇相关论文(79%的文献来源于2019年之

后的研究)和专利的基础上,对目前锂电池剩余电量的各估

算方法做出更细致、全面的分类,详细介绍了锂电池剩余电

量估算的主流方法以及各方法的估算精度,分析比较了各

类方法的优劣,总结出各类方法的应用场景和应用方案。
最后,以电动汽车和植入式医疗电子设备为例介绍了锂电

池剩余电量估计的应用并给出建议,并展望该领域的发展

方向。

1 SOC估算方法

  图1为锂电池SOC估算方法分类。SOC估算方法分

为五大类:直接的方法(包括安时积分法、开路电压法和阻

抗表征法)、基于等效电路模型的方法、基于电化学模型的

方法、基于人工智能的方法和多参量联合估算的方法。这

些方法都需要先测量电池的电压电流数据再进行估算。

图1 SOC估算方法分类

Fig.1 Classification
 

of
 

SOC
 

estimation
 

methods

  表1所列为评价SOC估算精度的常用指标,有最大误

差(maximum
 

absolute
 

errors,
 

MAEs)、平均误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)和均方根误差(root
 

mean
 

square
 

errors,
 

RMSEs)。

表1 评价估算精度的主要指标

Table
 

1 Indicators
 

for
 

estimating
 

accuracy

误差表示方法 数学表达式

最大误差 Max|Error|

平均误差 1
M∑

M

k=1
|Error|

均方根误差 1
M∑

M

k=1

(Error)2

  其中,误差 Error
 

=(测量值-估算值)/测量值×
100%,M 为估算总次数,k为某次估算次序。

直接估算的方法为第一类方法,包括安时积分法、开
路电压法和阻抗表征法,该类方法使用测量的电流、电压

和阻抗值直接表征SOC值。安时积分法是直接按照SOC
的定义来估算的方法。开路电压法和阻抗表征法则需建

立电池的开路电压、阻抗与电池SOC的关系,以此来直接

表征电池剩余电量。这种直接表征的方法受噪声影响大,
精度低,对于要求电池剩余电量估算精度较高的电子设备

来说难以满足需求。
之后的基于等效电路模型的方法聚焦于滤除这些直

接估算方法中的噪声,以期更精确地估算SOC;如采用卡

尔曼滤波器(Kalman
 

filters,
 

KF)和粒子滤波(particle
 

filter,
 

PF)等方法滤除噪声。在较长的一段时间内,相关

·24·
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研究在这些方法的基础上进行改进,特别是在 KF的方法

中,解决了滤波过程中系统非线性和协方差矩阵负定等

问题[6]。
电化学模型从离子的浓度分布和转移出发,根据电池

内部的电化学和动力学行为估算SOC;比等效电路模型更

精确,但更复杂,需要大量计算,对算力有较高要求。
人工智能领域的发展,也为电池SOC估算带来新的方

案。神经网络通过离线学习测得的电池参数(如电压、电
阻和温度等)与SOC的映射关系建立模型,估算时输入电

池参数即可实时获取SOC值。其精度和鲁棒性都有很好

的表现。近几年的研究还将神经网络与基于等效电路模

型的方法或基于电化学模型的方法相结合,进一步提高了

电池SOC的估算精度。
随着电池的老化和环境温度的变化,电池的容量、内

阻和极化电容等参数会随之变化。根据SOC的定义,电池

总容量的变化会影响SOC值;电池内阻和极化电容等电池

参数的变化将影响电池模型的精度,若忽略这些因素则会

造成计算误差。因此,很多研究考虑温度变化和电池老化

情况,在不同温度条件下进行SOC估算,估计电池老化带

来的容量变化,并对SOC进行修正。联合估计温度和容量

变化以修正SOC估算结果的多参量联合估算的方法,也是

提高SOC估算精度的有效途径之一。

2 直接估算方法

2.1 安时积分法

  锂电池当前的SOCt 为电池的初始SOC0 值加上电池

一段时间内增减的SOC值,如式(1)所示。

SOCt =SOC0+∫
t

0

i(t)
C dt (1)

式中:i(t)为电池充/放电电流,C 为电池的总容量。i(t)
在时间段t内的积分表示电池的充/放电电量,即在该时间

段内增减的SOC值;充电为正值,放电为负值。
安时积分法[7]是按照定义进行SOC估算的方法。安

时积分法需定时测量电池的充放电电流,将每次测量的电

流作为这一小段时间内的恒定电流,乘以间隔时间得到这

一小段时间内的充放电电量,累加获得一段时间内的总充

放电电量,除以电池总容量得到电池SOC的总变化值,加
上初始SOC值即可获得电池SOC的估算值[8-9]。

安时积分法的误差来源于i(t)和C 的估测。式(1)中
的i(t)通常为电池充/放电电流的采样值,将该采样值作

为采样间隔时间内的恒定电流计算会产生误差,误差大小

与采样间隔时间和电流变化速度正相关。同时,i(t)的测

量还会受到噪声的干扰而产生误差。另外,锂电池的总容

量C 会随电池的使用慢慢下降。而安时积分法通常默认

C不变,随着电池的消耗,所带来的误差会不断增加。

Mohammadi等[7]提出了增强的安时积分法。该方法

增加两个误差因子对测量电流进行修正,如式(2)所示。

I(t)=i(t)+εM(t)+εI(t) (2)
其中,I(t)为测量电流,i(t)为电池的实际充放电电

流,εM(t)和εI(t)分别为测量误差因子和计算误差因子。
误差因子由电池容量估算获得。

对于安时积分法受噪声和C 影响的问题,可以分别使

用滤波器以及实时估算C 值的方法解决。此类方法将在

第3和6节中介绍。

2.2 开路电压法

  锂 电 池 的 SOC 与 电 池 的 开 路 电 压 (open
 

circuit
 

voltage,
 

OCV)一一对应且基本保持单调。若已知 OCV-
SOC的对应关系,测量 OCV值即可查表获得SOC。图2
展示了使用充放电实验获取的数据建立的锂电池 OCV-
SOC的关系[10]。

图2 OCV-SOC对应关系[10]

Fig.2 The
 

relationship
 

between
 

OCV
 

and
 

SOC

从图2(a)中可知,在SOC值为0.1~0.9之间时,

OCV上升比较缓慢,这意味着获取的 OCV值稍有误差,
就会导致SOC估计出现很大偏差,而OCV的测量误差又

是很难避免的。因此,只根据电池OCV来估计SOC值的

误差较大。同时,锂电池的 OCV获取需要静置较长时间

(多则两小时),在实际工况下可能无法为了估算SOC而较

长时间静置电池。

2.3 阻抗表征和电化学阻抗谱法

  电池的阻抗同样可以用于表征SOC值。图3为锂电

·34·
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池欧姆内阻和极化内阻与SOC的关系。通过电池脉冲充

放电实验[11]获得的数据可估算出电池的欧姆内阻RO,从

图3可见RO 在SOC范围内较稳定,而极化内阻有比较明

显的变化;其中RO 与SOC的关系在一定的温度范围内具

有单调性,可以用于表征SOC。

图3 内阻与SOC的关系[10]

Fig.3 The
 

relationship
 

between
 

resistance
 

and
 

SOC

电 化 学 阻 抗 谱 法[12] (electrochemical
 

impedance
 

spectroscopy,
 

EIS)常用于估算电池内阻。对于一个电路

系统,输入一个正弦信号S,将产生响应信号P,由二者的

关系可以得到电路的阻抗或导纳G(ω),如式(3)所示。

P =G(ω)·S (3)
当输入信号为电流信号,输出信号为电压信号时,得

到的G(ω)为电路阻抗,反之则为导纳。在电池充放电时,
输入正弦电流信号i(t),得到电压响应信号v(t),则电池

阻抗Zin(f)为:

Zin(f)=
v(t)
i(t)=

Vmax

Imax
ejφ (4)

其中,f 为输入信号频率,Vmax 和Imax 为信号幅值,φ
为信号经过电池后相角的偏移量。Zin(f)在低频时表示为

电池活性材料内部的扩散过程,中频表示双层电容效应,
高频部分可获得电池的欧姆内阻。获得欧姆内阻后,若已

知欧姆内阻与SOC的对应关系表,查表即可获得SOC值。

EIS方法估算SOC受温度变化影响较大,低温和高温

时(低于0℃和高于20℃)平均误差 MAE低于4.9%,温
度在0

 

℃~20℃时总体平均误差低于7%,最大误差

MAEs达到17.5%[13]。对于SOC估算,需考虑电池SOC
与内阻是否具备较好的对应关系,否则EIS方法的误差较

大,精度要求较高的情况下无法使用该方法。
锂电池的内阻与电池容量具有更好的对应关系,电池

容量变化由电池剩余寿命(state
 

of
 

health,
 

SOH)表示,

EIS方法估算SOH更为准确[14]。目前EIS方法常用作估

算SOH,再由SOH修正SOC的估计值,进一步提高SOC
估算精度。

3 基于等效电路模型的方法

  由直接的方法可知,测量电池的充放电电压、电流和

电阻,可以获得电池SOC的估算值,但此估算值误差较大,
难以直接使用。想要降低估算误差、提高估算精度,可以

使用滤波器对估算值进行降噪。滤波器的实现需要电池

的状态方程,获取状态方程则需要建立电池模型。
等效电路模型[15](equivalent

 

circuit
 

model,
 

ECM)作
为经典的电路模型,常用于模拟锂电池的电学表现。基于

等效电路模型的SOC估算方法流程如图4所示。在测量

电池的电压和电流值后,由直接的方法可以得到估计的

SOC值,随后通过递归最小二乘法(recursive
 

least
 

square,
 

RLS)、粒子群优化(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)、遗
传算法(genetic

 

algorithm,
 

GA)等方法获得锂电池的欧姆

内阻、极化电阻和极化电容等参数(参数辨识过程),建立

电池的等效电路模型;之后,便可使用KF、PF等方法降低

SOC的估计误差。

图4 基于等效电路模型的估算方法

Fig.4 Estimation
 

method
 

based
 

on
 

equivalent
 

circuit
 

model
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锂电池状态分析中常用的等效电路模型有 Thevenin
等效电路模型[16]和二阶 RC等效电路模型[17-18]。经典的

Thevenin模型如图5(a)所示,将电池模型简化为一个理想

电压源UOC、一个欧姆内阻Ro 和一个RC电路(Rp 为极化

内阻,Cp 为极化电容)的组合,电池充放电电流为I。

Thevenin模型可以有效地反映电池极化现象和欧姆极化

现象,精度不高但参数获取简便,因此被广泛应用于锂电

池的状态估计中。

图5 等效电路模型

Fig.5 Equivalent
 

circuit
 

models

在Thevenin等效电路中,根据等效电路和RC电路充

放电特性,RC电路两端的极化电压Up 和端电压U 可由

式(5)和(6)表示:

dUp

dt = -
Up

CpRp
+

I
Cp

(5)

U =UOC -Up -IRo (6)
解微分方程式(5),得极化电压表达式(7),其中K 为

待定常数。

Up =Ke
-

t
CpRp +IRp (7)

令t=0时Up =Up,k-1,t=T 时Up =Up,k,k为任意

采样时刻,T 为两次采样间隔,则极化电压经过时间间隔

T 的递推方程如式(8)(其中τ=CpRp):

Up,k =Up,k-1e
-

T
τ +IRp(1-e

-
T
τ) (8)

式(6)和(8)结合为Thevenin等效电路模型:

Up,k =Up,k-1e
-

T
τ +IRp(1-e

-
T
τ)

U =UOC -Up -IRo (9)

其中,Ro、Rp、Cp 和τ由电池放电现象分析或参数辨

识获得。
如图5(b)所示,二阶RC等效电路模型比起Thevenin

模型多了一组RC电路以表征电池的电化学极化和浓差极

化现象。其对电池充放电过程的描述更加准确,精度更

高,但计算量也随之增加。在二阶RC模型中Cp2与Cp1往

往相差较大,因此τ=RpCp 大小相差较大[19],导致二阶

RC对于SOC估算精度的提升不多,而更高阶的模型对于

精度的提升更加不明显,只是徒增计算量。因此,上述的

Thevenin模型和二阶 RC模型是较为常用的等效电路

模型。

3.1 参数辨识方法

  在 基 于 等 效 电 路 模 型 的 SOC 估 算 方 法 中,以

Thevenin模型为例,需要计算电池的欧姆内阻Ro、极化内

阻Rp 和极化电容Cp 等参数来建立式(9)所示模型。参数

辨识就是使用某些方法从测量的电路电流电压等数据中

估计出模型参数的过程[20-24]。
欧姆内阻Ro 可由电池放电时的瞬间压降获得,极化

内阻Rp 和极化电容Cp 可由电池充放电开始和结束时的

电压变化过程(极化现象)获得[25]。电池实际放电过程以

持续放电为主,放电中途一般不发生极化现象,而这些参

数需要实时获得以估算SOC,因此需在充放电过程中从电

池系统中辨识这些参数。这里以Thevenin等效电路为例

介绍如何对电池参数进行辨识。Thevenin等效电路在s
域的传递函数G(s)为:

G(s)=
Rp

1+sRpCp
+Ro (10)

离散化,得k时刻的电路开路电压U(k)如式(11):

U(k)= -cU(k-1)+aI(k)+bI(k-1)+UOC(k)
(11)

其中,

Ro =a

Rp =
b-ac
1+c

Cp =
T

b-ac

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(12)

根据式(11),测量3个不同时刻的电池端电压UOC、开
路电压和电流,即可计算出a,b,c,进而根据式(12)辨识出

参数Ro、Rp 和Cp。
这些参数在不同电池中是不同的,即使是同一型号的

不同电池个体的参数仍有所不同,在估算中使用固定参数

会导致较大误差。同时,受电池老化和温度等因素影响,
电池参数在充放电过程中也会发生变化,需要不断更

新[20]。并且,在实时估算过程中需要的开路电压数据也需

要由测量数据辨识得到。因此要求参数估计方法能够实

现动态计算,下面介绍几种常用的参数估计方法,这些方

法在基于电化学模型或神经网络的方法中同样可以使用。

1)
 

递归最小二乘法RLS
在已知一组观测数据的情况下,RLS[26]实现损失函数

平方最小,是动态估计参数最好的方法之一,常用来估计

·54·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

电池动态模型参数。基本的最小二乘法(least
 

squares
 

method,
 

LS)其估计方法如式(13)~(18)所示。

由式(11)可知,Thevenin模型中需要辨识的参数θ̂=
a b c 1  ,令Y =U(k),X = [I(k) I(k-1) 
-U(k-1) UOC(k)]T,则式(11)可表示为矩阵形式:

Y =θ̂X (13)
由最小二乘法估计:

θ̂= (XTX)-1·XTY =R-1·Q
 

(14)
其中,R=XTX,Q=XTY。
如果参数是动态变化的,即不断产生新的数据,需要

根据式(14)不断进行矩阵求逆。由于逆矩阵的计算量巨

大,且矩阵尺寸随新数据加入不断增大,该方法的计算复

杂度将大大增加。

RLS针对观测数据不断增加的情况进行改进[27],根据

分块矩阵的计算方法,新的矩阵可表示为:

R'=λR+xn+1xT
n+1 (15)

其中λ 为加入的遗忘因子,以减少旧数据的权重,

xn+1 和yn+1 为新加入的数据,通常可令:

λ=1-
1
N

(16)

k=
R-1xn+1

λ+xT
n+1R-1xn+1

(17)

推导可得:

θ̂'=θ̂-k(xT
n+1θ̂-yn+1) (18)

在RLS中设置的遗忘因子λ值越小,遗忘旧数据的速

度越快,当系统的新旧数据变化很小时,协方差矩阵可能

无法收敛而不能计算。Rozaqi等[28]使用多个遗忘因子解

决这一问题,并用GA来决定遗忘因子的大小,解决数学

问题的同时提高了估算精度。
动态估计SOC时,使用RLS估计出电池模型参数后,

通常进一步使用KF等方法更新电池SOC并降低噪声。

2)
 

遗传算法GA
GA[29-32]同样可以用于参数估计问题,缺点是时间成

本较高,容易陷入局部最优解。GA模拟自然选择和生物

进化过程,利用遗传算子对群体进行选择、交叉和变异,不
断进行迭代更新,直到更新结果收敛于设置的终止条件。

选择:通过适应度优胜劣汰、适者生存,将最优的个体

选择出来,用于下一次的遗传交叉变异;
交叉:将个体交叉融合,诞生出更优子代个体,促使子

代向最优解进化;
变异:通过变异概率判断个体是否变异,对需要进行

变异的个体进行基因改动,恢复个体曾拥有的遗传信息或

增加新的基因,可使得算法具有局部随机搜索能力,并且

尽可能防止算法提前收敛。
通过设置收敛条件,可以得到合适的估计结果。
例如,利用GA对Thevenin模型中需要的参数UOC、

Ro、Rp 和Cp 进行辨识时[29],可先初始化多组不同的参数

值满足电路模型式(9),设定适应度函数(可根据情况灵活

选用)评估参数适应度:

Ff =
αGA

U*
OC -ÛOC  2

+
(1-αGA)

R*
o -R̂o  2

(19)

其中,αGA 为0~1的系数,ÛOC 和R̂o 为安时积分法得

到的SOC值查表获得的开路电压值和欧姆内阻值,U*
OC 和

R*
o 为初始化的一组参数值,适应度越高,该组参数表现

越好。
随后进行交叉变异[30],设定交叉系数αcrossover,需要交

叉的个体之间可两两进行交叉产生子代,比如两组参数中

的欧姆内阻Ra
o 和Rj

o:

Ra*
o =αcrossoverRa

o +(1-αcrossover)Rj
o (20)

Rj*
o =αcrossoverRj

o +(1-αcrossover)Ra
o (21)

变异过程可设定服从高斯分布的变异系数αmutation,根

据变异概率选定需要变异的个体进行变异,比如某组参数

中的欧姆内阻值变异:

R*
o =Ro +αmutation (22)

然后利用适应度函数评估子代适应性,选择出优质个

体再次进行交叉变异,不断重复此过程直至收敛,得到最

优参数估计。

GA适应性强,不仅可以辨识等效电路模型参数,还可

以用于其他问题的参数估计,其在基于电化学模型、基于

神经网络和其他估算方法中仍可发挥作用。

3)
 

粒子群优化PSO
PSO[33]算法同GA一样都是全局优化算法,可以解决

参数估计问题,实现较容易,对于同一问题比 GA的计算

量小六倍以上。PSO算法是对鸟群飞行的现象进行研究

得到的。PSO算法通过初始化各种随机粒子(各种解),赋
予粒子位置与速度,获得最优解的过程就是找到最优粒子

的过程。PSO算法同样引入适应度,将每个粒子与最好的

粒子相比较,如果该粒子更好则更新最优粒子,同时更新

每个粒子的位置和速度,使每个粒子都向最优粒子的位置

行进[34]。
速度和位置更新方程为:

vk+1 =vk +cαpso(xk
best-xk) (23)

xk+1 =xk +vk+1 (24)
其中,c为加速系数,αpso 是值为0~1的系数。每个粒

子通过式(23)、(24)不断行进,最后收敛于最优解。
PSO算法用于等效电路模型辨识过程时,粒子xk 可

以是待估参数UOC、Ro、Rp 和Cp,适应度函数可使用GA
所使用的式(19),整体计算量较少,容易实现。

PSO算法适于解决连续优化问题,计算简便,可用于

计算并更新SOC估计过程中的参数或某些待定系数,是一

个用于参数估计的便捷手段。

3.2 滤波器

  通过参数辨识获取锂电池等效电路模型中的相关参
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数之后,可以使用滤波器的方法对直接方法初步估算得到

的电池SOC值进行降噪。

1)
 

卡尔曼滤波器KF
KF是该领域最常用、也是最便利的方法之一。KF擅

长处理线性系统中的高斯噪声,是一种常用的状态观测

器。从2009~2018年,SOC估算相关研究中 KF方法占

40%,除KF以外的观测器方法占7%,其他的方法包括PF
和神经网络等方法总共占53%[3]。2019年之后,锂电池

SOC估算研 究 中 的54%使 用 了 KF(统 计 数 据 来 源 于

IEEE)。

KF仅使用5个计算公式,便可以对系统状态进行优

化,其计算效率高,便于软件实现,且不需要存储过去的计

算数据,非常适合SOC估算。
离散系统状态方程和观测方程可由式(25)表示,其中

Xk 为系统输入值,Zk 为系统输出值,A、B 为参数辨识获得

的系统参数矩阵,H 为传递矩阵,Wk、Vk 为系统过程噪声

和观测噪声。

Xk =AXk-1+B+Wk

Zk =HXk +Vk (25)

KF进行最优化估计遵循式(26)~(30),Q 和R 分别

为系统噪声和观测噪声协方差:
先利用上一状态预测下一状态:

X̂-
k =AX̂k-1+B (26)

计算协方差:

P-
k =APk-1AT+Q (27)

计算卡尔曼增益:

Kk =P-
kHT(HP-

kHT+R)-1 (28)
得到下一状态的最优结果:

X̂k =X̂-
k +Kk(Zk -HX̂-

k) (29)
更新下一状态的协方差:

Pk = (E-KkH)P-
k (30)

其中,E 为单位矩阵,式(28)计算得出的卡尔曼增益

反映了由系统方程递推结果与观测结果的可信度;式(29)

为KF的优化过程,Zk 为观测值,HX̂-
k 是由系统状态方程

对Zk 的估计值,二者相减得到观测前后的信息差,乘以卡

尔曼增益得到修正值,修正值加上由系统状态方程递推估

计的输出值,即可得到最优化输出值。
在估算电池SOC的 KF中[35],系统状态方程由等效

电路模型式(8)和SOC计算式(1)组合而成,其矩阵表

示为:

Up,k

SOCk

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 = e

-
T
τ 0
0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 Up,k-1

SOCk-1

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 +

(1-e
-

T
τ)Rp

-
T
C

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 I

(31)
其中,T 为时间间隔,τ 为RC环节时间参数,Ro、Rp

和Cp 由参数辨识得到。
观测方程使用测量得到的端电压值,如式(32):

U = -1
dUOC

dZ
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 Up,k

Zk

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 -IRo (32)

其中,dUOC

dZ
可由图2(a)所示的 OCV-SOC的关系曲

线得到。
式(31)由电路方程和安时积分法递推出下一时刻端

电压和SOC值的估计值,带入式(32)中得到端电压的估计

值,观测得到的端电压值与估计的端电压相减得到观测信

息差,乘以卡尔曼增益得到对输出值的修正值,KF的作用

因此得以实现。KF对直接方法初步估算的SOC结果进

行降噪,因此 KF的精度将高于安时积分法。仅使用 KF
进行SOC估算最大误差MAEs大约为3%。KF相关的研

究着力于解决滤波过程中遇到的数学问题和提高估算精

度[3]。如线性卡尔曼滤波(linear
 

Kalman
 

filter,
 

LKF)使
用时域线性动态方程作为系统输入方程,解决了电池系统

非线性的问题,能够限制最小均方误差;扩展卡尔曼滤波

(extended
 

Kalman
 

filter,
 

EKF)是LKF的非线性版本,使
用泰勒级数展开系统方程从而使系统方程线性化,有效地

减少了由于初始SOC值不准确而带来的误差;EKF因其

假设测量值和过程噪声的协方差为一固定值,降低了估算

的精 度,自 适 应 扩 展 卡 尔 曼 滤 波 (adaptive
 

extended
 

Kalman
 

filter,
 

AEKF)[36]通过更新迭代协方差矩阵解决了

这一问题,提高估计稳定性;无迹卡尔曼滤波(unscented
 

Kalman
 

filter,
 

UKF)使用无迹变换的方法,避免了EKF
时使用非线性方程的线性化Jacobi矩阵,其在初始SOC未

知时具有高精度、鲁棒性和收敛性。
近年来基于KF的SOC估计方法仍有新改进方法提

出,改进后的KF方法的估算最大误差可低于1%。Jiang
等[10]使用自适应的矩阵根分解方法,保证了KF计算时协

方差矩阵的非负定;He等[37]建立分数阶等效模型,使用中

心差 分 KF 估 计 SOC,其 对 噪 声 具 有 很 好 的 鲁 棒 性;

Shrivastava等[38]提出基于双遗忘因子的AEKF用以更新

电路模型状态参数,在错误的初始条件下也能估算出真实

SOC值;华菁等[39]采用带时变遗忘因子的递推最小二乘

法进行 参 数 辨 识,并 使 用 自 适 应 容 积 卡 尔 曼 滤 波 器

(adaptive
 

cubature
 

kalman
 

filter,
 

ACKF)进行SOC估算,
其估算最大误差在不同工况下小于1.5%;邢丽坤等[40]采

用最小二乘法辨识二阶 RC模型参数,结合 UKF估计

SOC值,估算平均误差控制在1.08%左右。
改进的KF方法已逐步完善,新的相关研究趋向于将

KF与其他方法结合,或加入其他参量联合估计,以提高估

算精度,这些方法会在后文介绍。

2)粒子滤波器PF
KF能够很好地滤除线性系统中的高斯噪声,但对于

其他类型的噪声效果欠佳。PF的方法不受噪声类型的限
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制,且可以直接用于非线性系统的分析。PF算法使用的

系统状态方程和观测方程与KF同为式(31)和(32),系统

方程都由安时积分和电路模型方程组成,因此也是对安时

积分的结果进行降噪。PF使用粒子的概率分布来估计结

果,计算出系统的先验概率密度,通过贝叶斯理论可得到

后验概率密度,根据蒙特卡洛原理简化并计算出粒子的权

值,并更新系统状态[41]。PF计算过程中会遇到粒子退化

问题,可以使用重采样的方法消除权重小的粒子,保留权

值大的粒子,并将权值大的粒子均匀分布以解决粒子退化

问题。基本的PF估算SOC的过程如下:

令k 时 刻 系 统 状 态 值 为xk =
Up,k

SOCk

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤
􀭥

􀪁
􀪁 ,yk 为 由

式(31)、(32)计算得到的xk 的观测值。因为状态真值在观

测值附近,为状态值加上高斯噪声形成粒子群{xi
k|i=1,

2,…,N},随之得到观测值粒子群 {yi
k|i=1,2,…,N},

其中,N 为生成的粒子数。
粒子的权值计算可由式(33)决定(类似于式(19),用

于评估粒子适应度,可自行设计),其中σ 为观测噪声标

准差:

qi
k =

1
2πσ  e

(yk-yik)
2

-2σ2 (33)

归一化后得到:

qi
k =

qi
k

∑
N

i=1q
i
k

(34)

输出预测值:

x̂k =∑
N

i=1
xi

kqi
k (35)

式(33)既评价了粒子的适应度,也给出了该粒子在输

出值中所占比例,每个粒子的值乘此权值再求和,取长补

短,得到PF的最优估计值。

PF估算SOC的计算复杂度较高,需要其他方法协助

解决粒子退化和粒子多样性匮乏等问题。如郑超逸等[29]

引入GA思想解决粒子退化问题,使用蚁群算法理论增加

粒子多样性,估算SOC的最大误差 MAEs降至0.89%;

Xu等[42]使用PSO算法替代粒子重采样,估算SOC的最

大误差 MAEs降低到1%左右。

4 基于电化学模型的方法

4.1 P2D模型

  等效电路模型能够从电池的电学表现宏观地描述电

池的电学特性,但尚不能准确反映电池内部的极化等现

象;使用更高阶的电路模型增加了计算量,但对模型的修

正帮助很少。电化学模型(electrochemical
 

model,
 

EM)[43]

从电池内部离子转移和分布出发,详细描述了电池的各项

特性,为SOC估计提供了更详细的依据。为了对锂电池整

体结构和功能进行模拟,Doyle和 Newman设计出了锂电

池的准二维电化学模型(pseudo-two-dimensions,
 

P2D),如
图6所示。P2D模型遵循如表2中所示的固相和液相的电

荷及质量守恒方程,以及电极电化学反应动力学方程[44],
可准确描述锂离子电池电化学行为,能够很好反映电池内

部应力、浓度分布、荷电状态以及电极极化等特性,计算精

度高。其中,x 为电极厚度方向,r为电极粒径方向,cs 为

电极锂离子浓度,ce 为液相锂离子浓度,Deff 为液相有效

扩散系数,φs 为固相电势,σeff 为固相有效导电率,κeff 为

液相浓度函数,εe 为液相体积分数,F为法拉第常数,jLi

为锂离子摩尔通量,t0+ 为锂离子迁移数,Rf 为隔膜阻抗。

图6 锂电池P2D模型

Fig.6 Lithium-ion
 

batteries
 

P2D
 

model

如表2所示,P2D模型需要求解大量微分方程,计算

量大,在动态工况中难以使用。后续相关研究提出大量简

化P2D模型计算,同时保持其模拟精度不下降的方法;代
表性的简化模型有单粒子(single

 

particle,
 

SP)模型、增强

单粒子(enhanced
 

single
 

particle,
 

ESP)模型及多物理耦合

(multiphysical-coupling,
 

MC)模型。这些简化模型显著提

高了P2D模型参数的求解速度。根据实际需要,还能够对

这些简化模型作进一步简化,如:庞辉[45]基于扩展的物理

电化学模型相关假设提出的简化 P2D 模型(simplified
 

pseudo-two-dimensions,SP2D),减少了一半微分方程的求

解,模型计算时间为7.2
 

s,相比于传统的P2D模型减少了

91.5%,且计算精度损失很少;刘征宇等[46]基于单粒子模

型对液相锂离子浓度进行化简,大幅减少计算量,相比于

传统P2D模型计算时间减少99.73%。

4.2 电化学模型估算SOC
  在动态工况中,电池的数据实时变化,需从实时采集

到的电池数据中辨识电化学模型参数(如固相锂离子浓

度、交换电流密度、锂离子摩尔数和电解质活度系数等20
个参数左右)。但是如果每有数据加入,就需重新计算模

型,计算量太大;因此可使用2.1节介绍的参数辨识等算

法更新模型参数。
通过分析电化学模型辨识出需要的参数后,根据固相

锂离子浓度计算SOC。在电化学模型中,正极和负极的

SOC分别如式(36)、(37)所示。

·84·



 

崔相东
 

等:锂电池剩余电量估算方法及应用研究综述 第20期

表2 P2D模型控制方程

Table
 

2 Control
 

equations
 

of
 

P2D
 

model
控制方程 表达式

固相质量守恒方程
∂cs

dt =
Ds

r2
∂
∂r
(r2
∂cs

∂r
)

液相质量守恒方程 ∂(εece)
dt =

∂
∂x Deff

∂ce

∂x  +1-t
0
+

F jLi

固相电荷守恒方程 ∂
∂x σeff∂φs

∂x  =jLi

液相电荷守恒方程 ∂
∂x κeff∂φe

∂x  + ∂∂x κeff
D
∂
∂xlnce  = -jLi

BV动力学方程 jLi =asi0 exp
αaF
RTη
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

-exp -
αcF
RTη

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁  
交换电流密度 i0 =kice

αa(csurf,max -csurf,e)
αa(csurf,e)

αc

过电势 η=φs -φe -U

电池端电压 V(T)=φs(L,t)-φs(0,t)-
Rf

AI

SOCp =
c-s,p -cs,p0

cs,pmax -cs,p0
(36)

SOCn =
c-s,n -cs,n0

cs,nmax -cs,n0
(37)

其中,c-s,p 和c-s,n 为正负极全局固相锂离子浓度,cs,p0

和cs,n0 为正负极扩散前初始的锂离子浓度,cs,pmaxcs,nmax 为

完全扩散后的锂离子浓度。正负极SOC的平均值为电池

的SOC:

SOC =
SOCp +SOCn

2
(38)

经过大量研究,P2D模型及其简化模型的计算时间已

大大降低,可应用于实际工况中的锂电池SOC估计。近年

来使用电化学模型估算SOC的研究仍在跟进,Wu等[47]基

于固相简化的P2D模型,使用帕德近似和体积平均法拟合

模 型 参 数,设 计 比 例 积 分 微 分 (proportional-integral-
differential,

 

PID)观测器估算SOC,最大误差 MAEs低于

1%;Wang等[48]基于单粒子电化学模型,使用PSO算法计

算并更新模型动态参数,参数用于PF估算电池SOC,最大

误差 MAEs低于1%。
基于电化学模型的SOC估计方法同样倾向于多参量

联合估计以提高精度,相关研究方法将在后文介绍。

5 基于人工智能的方法

  人工智能领域近几年来飞速发展,诞生出了传统机器

学习、深度学习等神经网络,在估算和预测系统输出方面

有很好表现。神经网络的方法同样可以应用于锂电池

SOC估算。神经网络的方法估算SOC,甚至无需构建模拟

电池内部电化学行为的复杂的电池模型,无需构建系统方

程,无需建立参数之间的关联方程,即可建立SOC与输入

的电压、电流、温度或内阻值的关系[49]。同时,随着神经网

络方法的不断发展、GPU的兴起和广泛应用,其学习速度

越来越快,具有更好的鲁棒性,且可以与其他估算方法联

合使用,进一步降低SOC估算误差。人工智能的应用为电

池SOC估算方法带来了新的生机,2019年之后的锂电池

SOC估算研究中,29%的研究使用了神经网络相关方法。

5.1 前馈神经网络

  前馈神经网络(feed-forward
 

neural
 

networks,
 

FNN)
是人工智能领域第一个简易的人工神经网络(artificial

 

neural
 

networks,
 

ANN)[50]。FNN的结构如图7所示,一
般包括输入层、输出层和多个隐藏层,输入信号通过隐藏

层正向传播,通过权重在节点和相邻层之间连接和传播,
最后输出预测值。

FNN的预测过程是一个传递信息并进行分类的过程。
其结构简单,容易实现,适用于锂电池SOC估算。Ismail
等[51]使用FNN建立电压电流与SOC值的关系,在进行

2
 

000次训练后,RMSE低至1.6148×10-6。
反 向 传 播 神 经 网 络 (back

 

propagation
 

neural
 

networks,
 

BPNN)是一种简易的FNN,其中的S曲线模型

与OCV-SOC关系曲线相似,可据此预测SOC值。Dang
等[52]使用等效电路模型构建锂电池的受控自回归滑动平

均 (controlled
 

auto-regressive
 

and
 

moving
 

average,
 

CARMA
 

)模型系统方程,使用RLS决定系统参数,以获取

开路电压OCV的估计值,加入前馈补偿减少估计OCV的

误差,使用BPNN离线训练,建立OCV-SOC关系模型,在
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图7 前馈神经网络结构

Fig.7 Structure
 

of
 

feed-forward
 

neural
 

networks

线估计SOC值,平均误差 MAE为0.3325%,最大误差为

1.2378%。

FNN结构简单,但对于具有时序关系的数据处理能力较

弱,且需要大量数据进行训练,收敛速度较慢,容易陷入局部

最优值。刘齐等[53]针对FNN精度不高和容易陷入局部最优

的问题,使用改进的麻雀搜索算法(类似于2.1节介绍的PSO
算法)对神经网络的初始权值和宽度参数进行寻优,估算平均

误差为3.15%,与BPNN的精度相比提升了一倍。

5.2 深度学习方法

  深度学习的方法在上述传统的全连接神经网络基础

上演变而来,比起传统的全连接神经网络结构多了一些隐

层,能够自主提取数据信息中的特征,在识别语音和图像

方面取得了卓越的效果。在锂电池SOC估算中,深度学习

方法同样能够获取用于估算SOC值的特征[51],具有精度

高、鲁棒性好的优点,加入的门控机制又进一步提高其对

于长序列数据处理的精确性和稳定性。

1)循环神经网络

循环神经网络(recurrent
 

neural
 

networks,
 

RNN)作
为一种深度学习方法,解决了传统的全连接神经网络不能

建立数据时序关系的问题。SOC估算的输入输出数据是

时间相关序列,因此与其他网络结构相比,结构如图8所

示所示的RNN在此方面具有一定优势。RNN具有记忆

单元,能够储存历史状态信息,并实时更新,进行参数共

享,实现对时间序列的特征信息提取。

图8 循环神经网络结构

Fig.8 Structure
 

of
 

recurrent
 

neural
 

networks

  RNN的权值是共享的,每一时刻的权值由所有时刻

共同决定,当序列过长时,RNN无法获取长距离的依赖关

系,不能进行长序列学习。引入的门控算法,如长短时记

忆网络(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)和门控循环单元

(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU),解决了长时记忆学习的问

题。LSTM单元替代了传统RNN中的神经单元[54],通过

遗忘门、输入门和输出门,控制历史信息的保留或遗忘,决
定信息的传递和输出。GRU是另一种解决长时记忆的方

法,结构比LSTM简易,包括重置门和更新门两部分,控制

历史状态信息的数量和新状态中包含的历史信息[55]。
引入门控机制的RNN更加擅长处理类似于SOC估

算输入的时序序列。Yang等[56]使用RNN-GRU神经网络,
在不同温度下估算锂电池SOC,训练一次的时间大约为

0.6s,经过6
 

000次训练,平均误差 MAE低于1%,并与

KF、PF等方法对比实验,表明其方法精度更高。Wei等[57]

使用RNN的一种特殊的神经网络 NARX(nonlinear
 

auto-
regressive

 

models
 

with
 

exogenous
 

input
 

neural
 

network)网络,
引入LSTM解决长时记忆问题,通过输入的电流、电压和温

度数据,估算锂电池SOC。其估算平均误差 MAE约为

0.7%,优于BPNN-PSO、单LSTM等方法。

2)卷积神经网络

卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)也是

·05·



 

崔相东
 

等:锂电池剩余电量估算方法及应用研究综述 第20期

深度学习中的一个经典结构,常用于进行图像识别。CNN同

样可以处理时序数据[58]。用于SOC估算的CNN,通过卷积

的方法获取数据特征,其卷积核是1维的,使用向后传播算法

和梯度下降更新权值。用于估算SOC的CNN结构如图9所

示,包括3个部分:卷积层、池化层和全连接层。卷积层使用

卷积核窗口在数据上滑动,并与数据进行卷积操作,获得数据

特征。不同的卷积核获取不同的数据特征,叠加多个卷积层

使得网络能够获取更多的特征。池化操作保留需要的特征

值,去除冗余信息。全连接层与传统的全连接网络结构一样,
学习获取到的特征,输出识别的结果。

图9 一维卷积CNN结构

Fig.9 1-Dimension
 

convolutional
 

CNN
 

structure

  直接使用CNN估算锂电池SOC的表现同RNN一样

好。在Bhattacharjee的研究中[58],CNN架构使用三层滤

波器和卷积层,获取数据在长期和短期内的关联性并提取

特征,估算结果的 MAE低于1%。

RNN使用门控算法解决长期记忆问题,在CNN中同

样可以引入门控算法,获取数据在时序上的相关性[56-58]。
引入门控算法的CNN结构如图10所示,1维卷积层对提

取数据空间特征,门控单元建立SOC与输入数据在时序上

的关系,全连接层输出预测结果。Song等[59]构建CNN-
LSTM混合神经网络,加入80节点的LSTM 获取时间特

征,估算结果最大误差 MAEs低于1%;Huang等[60]使用

两层 GRU 结构获取数据时间依赖关系,得到的 CNN-
GRU网络适应性强,可适用于其他领域,最大误差低于

2%;Cui等[61]在CNN获取数据特征的基础上,加入双向

加权的门控单(bidirectional
 

weighted
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

BWGRU)提高了网络在低温环境下预测的表现,模型精度

高,鲁棒性好,平均误差 MAE在低温下仍低于1%。

图10 加入门控单元的CNN混合神经网络

Fig.10 CNN
 

hybrid
 

neural
 

network
 

with
 

gate
 

control
 

unit

5.3 其他方法与神经网络的结合

  对于非线性系统的输出预测,神经网络的方法比电化

学模型的方法和KF的方法具有更好的鲁棒性。但KF在

输出值滤波以及联合多参量估算方面仍有用武之地。在

使用神经网络的方法建立SOC与输入数据之间的关系后,
可以使用KF等方法对估算值进行去噪,进一步提高估算

的准确性[62-64]。

Tian等[62]使用LSTM 神经网络建立SOC和输入电

流、电压以及温度之间的关系,再使用 ACKF对输出的

SOC值进行平滑、去噪,估算最大误差低于4%,RMSE低

于2.2%。Cui等[63]改 进 双 向 加 权 的 门 控 神 经 网 络

(improved
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

IBGRU),建
立模型预测SOC值,并用UKF滤除因计算和系统误差带

来的 噪 声,提 升 了 估 算 的 准 确 性 和 稳 定 性,在 温 度 为

-10℃~25℃下,其估算误差MAE均低于2%,最大误差

约为5%。Feng等[64]搭建简易的电化学模型,使用神经网

络估算端电压值,再利用端电压值通过 UKF联合估算

SOC和电池温度状态,在-10℃~40℃下,误差RMSE低

于1%。
目前基于神经网络方法的SOC估算研究,趋向于使用

多种方法混合,试图减少估算误差,并进一步简化神经网络

的使用。考虑到电池的老化带来的误差,基于神经网络的

方法也需要对电池的SOH进行估算,无论是借助其他方法

还是使用神经网络,这将进一步提升SOC估算的准确性。

6 多参量联合估算

6.1 容量变化修正

  根据SOC的定义或式(1)可知,SOC的值为当前电荷

量除以电池总容量。随着锂电池的充放电,电池的容量会

缓慢减少,电池的剩余寿命SOH值降低。SOH的定义如

式(39)所示。
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SOH=
Qcurrent

Q0
×100% (39)

式中:Qcurrent 表示当前可用容量,Q0 表示电池初始额定

容量。
在SOC计算过程中,默认电池的总容量为固定值,这

将导致SOC的估算不准确,在电池使用过程中可能会因容

量变化而误判电池的剩余电量。并且,若电池老化严重,

SOH降到一定值时,电池将失去充放电能力,应按报废处

理。因此估测电池SOH的变化,对于提高SOC估算精度

以及监控电池行为变化,具有重要意义。
近几年,已有不少研究将SOH 估算结果用于修正

SOC估算结果[21,27,65-70],在基于电路模型的方法和基于神

经网络方法的研究中都有体现。
在基于电路模型的方法中,SOC的估算结果可用于估

算SOH,SOH的估算结果反过来修正SOC,形成二者的

联合估算方法[21]。王辉等[65]基于二阶等效电路模型,使
用EKF 估 算 SOC,并 使 用 时 间 序 列 加 权 法 在 线 估 计

SOH,以更新SOC计算结果,不同老化程度的电池SOC
估计的最大误差均低于2.7%,SOH 估计最大误差低于

1.51%。Xu等[42]使用双 PF的方法分 别 估 算 SOC 和

SOH,在不同SOC初始值情况下估算,平均误差 MAE低

于1.3%。Gao等[66]基于电化学模型P2D,进行SOC和

SOH 的 联 合 估 计,最 大 误 差 低 于 2.28%,RMSE 低

于0.7%。
基于人工智能的方法同样可以估算SOH以修正SOC

估算结果。Li等[67]基于等效电路模型,使用RLS方法辨

识参数、AEKF估算SOC,使用艾尔曼神经网络(elman
 

neural
 

network,
 

ENN)实时估算电池容量,利用容量修正

SOC,在室温下估算误差低于2%,在不同温度下最大误差

低于6%。Eleftheriadis等[68]基于RNN双门控单元估算

SOC和SOH,分别实验了双LSTM 和双 GRU层的估算

结果,二者结果相差不大,估算SOH平均 MAE为0.3%,

SOC估算平均 MAE为1.42%。Cui等[63]使用支持向量

机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)估算SOH 相关参数,

UKF用于实时估算SOC,SOH估计结果用于SOC估算更

新,在 修 正 后 估 算 误 差 MAE 低 于 0.5%,RMSE 低

于0.63%。
由于电池阻抗与电池容量变化具有良好关系,电化学

阻抗谱法成为一个估测SOH 的快捷方法[12,14]。SOH 估

算精度的提升,也将提高SOC估算表现。

6.2 温度影响

  由上文提到的Cui等的研究[63-64]可知,在不同温度条

件下,SOC的估算结果出现变化,尤其在低温条件下,SOC
估算误差明显增加。这是因为电池温度状态(state

 

of
 

temperature,
 

SOT)变化影响电池参数随之变化,包括阻

抗、电容、容量和电压等[71]。当温度从10℃变化到40℃
时,电池容量将变化约5.2%。如果不考虑温度变化带来

的影响,在实际工况中估算SOC的误差将增加更多。
估算电池SOT修正SOC估算结果,或在不同温度条

件下实验修正的方法已有研究使用。Feng等[64]用神经网

络的方法联合估算SOT-SOC。Xie等[72]构建电池的三维

温度模型,更全面分析温度对电池参数产生的影响,使用

双AKF联合估算三维SOT模型和SOC,SOT估算最大

误差为8%,SOC估算 MAE低于1.5%。
温度作为一个影响因素,在很多SOC估算方法研究中

都有提及。在之后 的 研 究 中,联 合 估 算 SOT、SOH 和

SOC,或考虑到其他因素的影响,将进一步提高SOC估算

精度。

7 SOC估算方法的应用

  上述提到的SOC估算方法各有千秋,各方法优缺点、
精度总结如表3所示。

表3 估算方法总结表

Table
 

3 Summary
 

table
 

of
 

estimation
 

methods

估算方法 优势 缺点 参考文献
电池类型(未标注

电压默认3.6
 

V)
估算结果

开路电压法 快速 误差大 [7] 磷酸铁锂电池 最大误差12.4%

安时积分法 精确
需要积分电路

保持工作
[7-9] 磷酸铁锂电池

误差 随 时 间 增 加,最 大 误 差 可

达15%

EIS 阻抗表征
若与阻抗关系不

好,误差大
[13]

镍钴锰酸锂电池,型号为松

下的18650PF
平均误差小于3.8%

KF
计算量小,容
易实现

受非线性系统和

噪声影响

[10]
亚 科 源 的 镍 钴 锰 三 元 锂

电池

使用带平方根的 AEKF,平均误

差小于1%
[37] 镍钴锰三元锂电池 使用ACDKF,最大误差小于1%

[38]
镍钴锰酸锂、锰酸锂钴酸锂

和磷酸铁锂三种电池比较

使用双遗忘因子的 AEKF,最大

误差均小于1%
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表3 估算方法总结表(续)

Table
 

3 Summary
 

table
 

of
 

estimation
 

methods
 

(Continued)

估算方法 优势 缺点 参考文献
电池类型(未标注

电压默认3.6
 

V)
估算结果

PF 精确度较高
需解决粒子退化

等问题
[29]

镍钴锰 三 元 锂 电 池,型 号

为18650
平均 误 差 小 于 1%,最 大 误 差

为3%

基于EM 精确度较高
模型复杂,计算量

较大

[47] 锰酸锂钴酸锂电池 平均误差小于2%

[48]
镍钴锰 三 元 锂 电 池,型 号

为18650
平均误差为0.76%

BPNN 容易实现
收敛慢,需要大量

数据

[51] 商用3.6
 

V电池 均方误差RMSE为3.853×10-9

[52] 24
 

V磷酸铁锂电池 平均误差为1.23%

RNN-门控

可获 取 时 间

特 征,鲁 棒

性好

需要门控单元和

离线训练

[56] 镍钴锰三元锂电池 平均误差小于1%

[57]
镍钴锰 三 元 锂 电 池,型 号

为18650
平均误差小于0.72%

CNN
可获 取 更 多

特征
需要离线训练 [58] 镍钴锰三元锂电池 准确率高但未给出误差数值

CNN-门控

可获 取 时 间

特 征,适 应

性强

需要离线训练

[59]
镍钴锰 三 元 锂 电 池,型 号

为18650
平均误差小于1%

[60]
镍钴锰 三 元 锂 电 池,型 号

为18650
平均误差小于2%

[61]
镍钴锰 三 元 锂 电 池,型 号

为18650
平均误差小于1.27%

混合方法

估算 结 果 进

一步滤波,降
低误差

[62] A123磷酸铁锂电池
使用LSSTM-ACKF,最大误差小

于4%

[63]
镍钴锰三元锂电池,型号为

18650和三星的21700
使用IBGRU-UKF,最 大 误 差 小

于5%

[64] A123磷酸铁锂电池
使用 EM-NN-UKF,平均误 差 为

1.32%,最大误差小于5%

SOH-SOC 容量修正

[65] 磷酸铁锂电池 使用双KF,平均误差小于1.4%
[66] LR2170LA电池 使用双PF,平均误差小于1%

[67]
镍钴锰 三 元 锂 电 池,型 号

为18650
基于EM,平均误差小于1.45%

[68] 镍钴锰三元锂电池
使用 AEKF,不同温度下最大误

差小于6%

[69]
镍钴锰 三 元 锂 电 池,型 号

为LG18650
使用LSTM,平均误差为1.42%

[70]
NASA的B0005锂电池数

据集

使 用 SVM-UKF,平 均 误 差 小

于2%

SOT-SOC 温度补偿 [72] 镍钴锰三元锂电池
使 用 双 AKF,平 均 误 差 小

于2.5%

  这些方法基本都是针对电车电池管理系统提出的,并
且都适用于电车这种功率高、能耗较大的系统。而植入式

医疗电子设备尺寸小,电池储能不高,要求电池管理系统

的功耗必须保持在最低水平,并且还需保持一定的估算精

度。比如在心脏起搏器中,其起搏功能能耗极低,电池

SOC估算系统不可能占用太多能耗,否则其使用寿命将大

大减少。
因此,SOC估算方法能否应用于一个电池管理系统
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中,还需分析其设备的具体情况:

1)在设备CPU不可连续使用的情况下,需要建立模

型、进行大量计算的方法无法使用。此时可以考虑采用如

安时积分法、电压/电阻表征等直接方法。其中安时积分

法的准确性更高;电压/电阻表征方法(查表法)易受不同

电池参数、测量的电压/电流/电阻值不准确和温度变化等

因素影响,准确度较低,但使用更简单。

2)在设备CPU可用的情况下,与基于电化学的方法

和神经网络的方法相比,基于等效电路模型的方法需要的

计算量很少,且可达到相当的估算精度,可应用于设备的

片上嵌入式系统中。基于神经网络的方法,则需要大量的

矩阵运 算,拥 有 配 套 的 神 经 网 络 计 算 模 块 可 加 速 其

计算[73]。
若设备中不具备计算能力,或者设计者不希望在设备

内部进行计算,基于物联网的云计算方案[74-75]提供了解决

思路。设备可将电池的数据传输到如程控仪等外部系统

中,在外部进行估算并显示剩余电量;需要时可再将估算

结果反馈给设备,这样的方案在诸多场合中将是适用的。

7.1 估算方法在电动汽车中的应用

  电动汽车采用可充电电池,充放电循环过程中电池寿

命不断减少,需要考虑SOH变化;且实际工况下环境温度

变化大,还需考虑温度变化对各项参数的影响。因此,电
动汽车内部的电池管理系统具备多种功能:电池的状态估

算(包括SOC、SOH和SOT等状态估算)、电池单元平衡、
充放电控制、温度控制和故障预测等功能[76]。这样的电池

管理系统建立在具有一定数据处理能力的片上系统的基

础上,这就意味着其计算能力和功耗能够支撑各种估算方

法的实现。
如本章前言中所述,在设备计算单元可用的情况下,

使用基于等效电路模型的方法、基于电化学模型的方法和

神经网络的方法精度更高。这些方法已在电车电池管理

系统中得到应用:文献[77]设计的电池管理系统使用

STM32单片机作为主控芯片,采集电池的放电电流和电

压,通过EKF估算电池SOC;其测试结果表明,安时积分

法的估算误差随时间增加,最大误差超过15%,使用EKF
算法后最大误差小于5%;文献[78]使用基于神经网络的

方法估算电池SOC;该方法先对动力电池进行仿真实验,
实验得到的电压、电流和SOC值组成样本集交由神经网络

训练,建立神经网络模型,实际工况下电池管理系统实时

采集电池的电流、电压和温度值,对采集到的电压值进行

温度修正,将电压和电流值输入电池管理系统中训练好的

神经网络模型,得到输出的SOC估计值。
目前的电车系统均已联网,这为云计算方案带来便

利。在电车系统外部进行SOC估算可以减少复杂的计算

带来的时间消耗,还可以降低计算带来的额外功耗。基于

物联网的云计算方案已经成为现实;如:文献[79]设计的

电池管理系统使用了云计算方案;该系统分为电池端和云

端计算模块,电池端负责采集电池充放电的电压、电流、温
度、气体和所受压力等信息,储存并上传至云端,云端计算

模块实时估算电池SOC,检测电池故障,并对电池充放电

状态进行管理优化。
由于电动汽车的电池储能高,能够适配各种SOC估算

方法,并且能够联网实现云计算方案,激励着各种方法不

断推陈出新、相互融合。

7.2 在植入式设备中的应用

  植入式医疗设备受到尺寸和功耗的制约,现行的植入

式电池电量监测系统几乎都使用直接的方法进行SOC估

算;这些方法不需要CPU进行复杂运算,单靠模拟电路就

能完成,精度不高但功耗能够降到最低。

Webster设计的心脏起搏器使用如图11所示电路检

测电池内阻,用内阻表征电池电量。电路中开关S1闭合、

S2打开时电池VBAT 为电容CB 充电,平衡后关闭S2为CT

充电,起搏器由CB 供电,记录CT 充电时间τ,由τ=RCT

可计算出电池内阻R,查表获得电池SOC。

图11 电池内阻监测电路

Fig.11 Battery
 

internal
 

resistance
 

monitoring
 

circuit

2020年索林公司用于有源植入式医疗设备的专利[80]

使用电压表征的方法监测电池电量。该专利测量射频通

信结束后的电池电压值,并与通信功能失效的参考电压相

比较,决定是否发出警告以表示功能即将失效,该电压值

同时可与电池电量耗尽的参考电压比较以确定设备是否

可用。专利表示该方法需要电池制造商提供准确参考电

压,即便如此仍有较大误差。

2023年美敦力公司的植入式设备电池电量监测系统

专利[81]使用安时积分法获取电池SOC,电路系统包括电阻

传感器、抗混叠滤波器、比较器和数字控制电路,获取每单

位时间的电流值并储存,累积得到消耗的电量。
文献[82]在植入式设备外部进行电池寿命终止预测。

使用多个相同型号电池进行放电实验,采集放电电压变化

数据,将多条放电电压变化曲线归一化得到一条标准放电

曲线。随访时采集植入式设备内部电池电压变化数据,根
据实际放电电压和标准放电曲线之间的下降率,修正标准

放电曲线,得到此电池的预测放电曲线,预测电池寿命终

止时间。
可见,因植入式设备大都具有通信功能,现行的植入

式设备SOC估算方案倾向于将SOC计算的负担转移到外
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部设备,以降低在设备内部的功耗。因此,若想要提高估

算精度,或将更多SOC估算方法应用于植入式设备中,物
联网和云计算的模式是必不可少的。

8 结  论

  本文综述了锂电池SOC估算的相关方法,分析各方法

的优劣,说明容量和温度因素对SOC估算结果的影响及修

正方法,阐明了各方法在电子设备中的应用场景,介绍了

估算方法在电动汽车和植入式设备中的应用。未来的

SOC估算方法,将考虑更多影响因素,相互融合,不断提高

估算精度;人工智能的发展可能催生出更精确、更便于实

现的方法;物联网也将为估算方法的实现提供便利。因

此,SOC估算方法的进步和应用还有相当多的工作需要研

究者们完成。
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