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考虑锂电池多时间尺度效应的参数辨识与 SOC 估计方法 

邹国发，高 祥，王 春 

(四川轻化工大学机械工程学院，四川 宜宾 644000) 

摘要：准确的荷电状态(state of charge, SOC)估计对新能源汽车电池管理系统的安全运行具有重要意义，而可靠的

参数辨识是 SOC 估计的关键。考虑锂电池多时间尺度效应，提出了自适应遗忘因子递推最小二乘法(adaptive 

forgetting factor recursive least squares, AFFRLS)与自适应扩展卡尔曼滤波(adaptive extended Kalman filtering, AEKF)联

合的参数辨识算法。首先，根据多时间尺度效应将锂电池双极化模型(dual-polarization model, DP)划分为快动态与

慢动态。其次，设计 AFFRLS 与 AEKF 联合的参数辨识算法，分别辨识快、慢动态参数。最后，结合参数辨识数

据利用 H 无穷算法估计 SOC。结果表明，所提算法在不同工况与温度下具备良好的精度与鲁棒性。模型最大端电

压均方根误差仅为 3.329 mV，SOC 均方根误差低于 1%。 
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Abstract: Accurate state of charge (SOC) estimation is of great significance for the safe operation of battery management 

systems in new energy vehicles, and reliable parameter identification is the key to SOC estimation. In this paper, a joint 

parameter identification algorithm based on adaptive forgetting factor recursive least squares (AFFRLS) and adaptive 

extended Kalman filter (AEKF) is proposed considering the multi-timescale effect of a lithium battery. First, a lithium 

battery dual-polarization model (DP model) is classified into fast dynamic and slow dynamic based on multi-timescale 

effects. Secondly, the AFFRLS and AEKF based-joint parameter identification algorithm is designed to identify the 

parameters of fast dynamic and slow dynamic, respectively. Finally, the SOC is estimated using an H-infinity algorithm 

with the parameter identification data. The results show that the proposed algorithm has good accuracy and robustness in 

different driving cycles and at different temperatures. The maximum root-mean-square error of the terminal voltage is 

only 3.329 mV, and the SOC root mean square error is less than 1%. 
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0  引言 

大力发展新能源汽车是我国汽车行业支撑“碳

达峰、碳中和”目标的重要技术路径[1]。锂电池作

为新能源汽车的主要储能元件，其准确的 SOC 估计，

对电池管理系统(battery management system, BMS) 
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制定合理的控制策略具有重要意义[2-4]，而精确的电

池模型参数辨识是 SOC 估计的关键一环[5]。 
建立精确的电池模型是估计锂电池 SOC 的前

提[6]。电化学模型(electrochemical model, EM)和等

效电路模型(equivalent circuit model, ECM)是目前

较为常见的电池模型。EM 基于电化学机理[7]，考

虑了电极多孔结构的影响。但 EM 由于计算量大、

耦合关系复杂，不适合计算能力有限的 BMS 场景。

ECM 以其简单的电路网络结构和明确的物理含义，

依靠电路元件来模拟电池的内部特性，在计算的复
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杂性和准确性之间有较好的平衡。常用的等效电路

模型有 Rint 模型、戴维南模型、PNGV 模型、RC
网络模型等[8-9]。其中 RC 网络模型能准确地模拟电

池内部的工作特性，RC 阶数越大，模拟效果越好，

但也增加了建模的复杂性，降低了模型参数辨识的

实时性[10]。DP 模型[11]采用两个 RC 网络分别模拟

电池内部的电荷转移与电荷扩散现象，从而能够很

好地兼顾电池的动态特性与静态特性，且此模型具

备优秀的模拟效果与较适中的建模复杂性，所以本

文选择 DP 模型作为研究对象。 
电池 SOC、老化和环境温度等工作环境[12-13]

会改变模型参数，这给电池模型参数辨识带来了挑

战，因此如何精确地辨识成为当前研究的热点。在

线参数辨识[14]是一种有效的解决方法，它在较短周

期内利用智能算法辨识模型参数。在线参数辨识是

实时更新的，因此可在很大程度上降低工作环境的

影响。电池模型参数辨识的另一个挑战是存在多时

间尺度效应[15]，电池内部存在电荷转移与扩散现

象，根据电化学理论，电荷转移现象通常在较短的

时间尺度上进行，而电荷扩散现象的时间尺度较

长[16]。由于系统刚度高、数据存储分辨率低，同一

时间尺度估计所有模型参数的最小二乘(least square, 
LS)算法可能出现数值问题，容易由于交叉干扰导致

识别结果不准确或不合理。因此，为了更准确地建

立锂电池模型，有必要区分不同时间尺度的模型参

数。文献[17]将电池模型划分为快动态与慢动态，

提出了一种新的解耦加权递归最小二乘参数辨识算

法，结果显示该方法在建模和辨识精度方面优于传

统 LS 算法。但是该方法快、慢动态采用相同辨识

算法容易造成互相干扰，并且严重依赖于电池 SOC
与开路电压(open circuit voltage, OCV)的关系。文献

[18]提出了一种将递推最小二乘与扩展卡尔曼滤波

相结合的参数辨识算法，分别用于获取快、慢动态

参数。实验结果表明，该方法有效地提高了辨识精

度，但快、慢动态之间的耦合关系并不合理。文献[16]
在文献[18]的基础上进行改进，将 OCV 视为慢动态部

分的一个分量与其他电路零件一同辨识。虽然避免了

SOC-OCV 误差干扰，但并未将辨识出的参数代入

模型中进一步估计 SOC，缺乏 SOC 验证分析。 
针对以上问题，本文从锂电池多时间尺度效应

出发，提出了基于 AFFRLS 与 AEKF 的联合参数辨

识算法，避免了同一时间尺度下最小二乘法辨识过

程中的交叉干扰。首先通过实验获取锂电池在不同

工况与温度下的充放电特性数据，然后建立电池双

尺度 DP 模型，基于多时间尺度联合参数辨识算法

分别求解快动态与慢动态参数，最后将辨识参数代

入模型估计电池 SOC，并在不同工况与温度下将结

果与未考虑多时间尺度的方法进行对比分析。 

1   电池模型及实验平台 

1.1 双尺度 DP 模型 

本文对 DP 模型不同时间尺度的模型参数进行

划分，建立了双尺度 DP 模型，如图 1 所示。 

 
图 1 双尺度 DP 模型 

Fig. 1 Dual scale DP model 

图 1 中： ocU 表示开路电压； tu 、 ti 分别表示端

电压和端电流； 0R 表示欧姆内阻； 1C 、 2C 分别表

示电池极化电容； 1R 、 2R 分别表示电池极化内阻；

0u 、 1u 、 2u 分别表示 0R 、RC 网络 1 与 RC 网络 2 上

的电压； FDu 表示快动态总电压； SDu 表示慢动态总

电压。 
该电池模型中， 0R 用来模拟电池内部的电阻特

性， 1R 、 1C 用来模拟由于电荷转移现象而引起的电

压快速改变， 2R 、 2C 用来模拟由于电荷扩散现象

而引起的电压缓慢改变。由于 RC 网络 1 上的时间

常数 1 通常很小，因此将 RC 网络 1 划分到快动态。

RC 网络 2 上的时间常数 2 较大，因此将 RC 网络 2

划分到慢动态。电池工作过程中 ocU 变化相对缓和，

因此把它划分到慢动态。出于多时间尺度考虑，本

文将该 DP 模型根据其不同的动态过程分为快、慢

动态两个时间尺度。 
1.2 实验平台 

为了验证本文提出的方法，需要提前获取锂电

池特性实验数据。为此，搭建了如图 2 所示的实验

测试平台，主要包括额定容量为 25 Ah 的锂电池、

用于锂电池充电或放电的电池循环仪、用于储存数

据与编写程序的计算机、可模拟不同环境温度的温

控室以及若干数据线。锂电池基本参数如表 1 所示。

基于实验平台，完成了容量标定实验、SOC-OCV
测试以及动态应力(dynamic stress test, DST)、城市

道路循环(urban dynamometer driving schedule, UDDS)
两个经典工况测试循环，为后续研究做好准备。低



邹国发，等   考虑锂电池多时间尺度效应的参数辨识与 SOC 估计方法                 - 73 - 

温加热技术[19]避免了电池在 0 ℃以下工作，故所有

电池特性实验都在 10 ℃、25 ℃、40 ℃这 3 个温度

下进行。后续的参数辨识与 SOC 估计计算过程都是

通过 Matlab/Simulink 平台实现的。 

 

图 2 电池特性实验测试平台 

Fig. 2 Experimental test platform for battery characterization 

表 1 锂电池基本参数 

Table 1 Basic parameters of lithium battery 

种类 LiNiMnCoO2 

额定容量 25 Ah 

上截止电压 4.2 V 

下截止电压 2.5 V 

2   参数辨识 

2.1 算法整体结构 

基于锂电池内部的多时间尺度特性，本文提出

了考虑锂离子电池多时间尺度效应的 AFFRLS- 
AEKF 联合参数辨识方法。利用 AFFRLS 与 AEKF
算法分别辨识快动态与慢动态参数。 

通过前面的分析，快动态部分包括了欧姆内阻

和电荷转移过程造成的影响，即 0R 、 1R 、 1C 。带

有遗忘因子的递推最小二乘算法是一种优秀的模型

参数辨识和数据挖掘方法，其通过定期的参数校正

和更新可以很好地克服模型参数的不确定性，从而

精确捕捉系统状态，并且通过对测量数据置入遗忘

因子来减少老数据的权重，为补充新数据的信息创

造条件。本文在常规 FFRLS 方法的基础上，根据不

同工况的电流、电压变化和噪声特性，利用自适应

遗忘因子(adaptive forgetting factor, AFF)优化系统

参数。 
慢动态部分包括了开路电压与电荷扩散过程造

成的影响，即 ocU 、 2R 、 2C 。时间常数 2 较大，故

极化电压 2u 变化缓慢。由于模型特性的影响，识别

慢动态参数时，算法可能将 2u 识别为开路电压的一

部分，造成识别结果不准确。与 AFFRLS 算法相比，

AEKF 算法可以根据相邻时刻状态转移变化规律来

改善这种情况。因此，本文使用 AEKF算法识别慢

动态参数。AEKF 算法结合了扩展卡尔曼滤波和自

适应滤波的优点，相比 EKF 算法能够在识别过程中

对噪声的统计特性进行持续自适应估计和校正[20]，

提高系统辨识的精度与鲁棒性；相比无迹卡尔曼滤

波算法可以有效减少系统计算负担，并且它的噪声

自适应能力更加符合参数时变的系统。 
参数辨识算法整体结构如图 3 所示，由 I.快动

态参数辨识、II.慢动态参数辨识、III.完整参数辨

识 3 部分组成。I 中，在每个采样周期内，将测量

电流与电压输入到电池模型中，利用 AFFRLS 算法

辨识出快动态参数。慢动态参数辨识则在子算法 II
中实现，快动态的精确识别可计算出准确的耦合因

子，然后将其作为输入信息传递到慢动态部分，紧

接着利用 AEKF 算法辨识参数，最后将所有参数输

入到电池模型中即可完成当前周期内的参数辨识。

III 中，得到完整模型参数并利用它进一步预测电池

SOC。需要强调的是，快、慢动态参数辨识都是在

完整的 DP 模型中进行的。 
2.2 子算法结构 

2.2.1 快动态参数辨识算法设计 
快动态部分采用 AFFRLS 算法在线辨识参数，

算法具体实现过程如下。根据图 3，端电压 t ( )u s 可

表示为 

1
t t 0 SD

1 1

( ) ( ) ( )
1

R
u s i s R + u s

+ RC s

 
   

 
    (1) 

式中，s表示复频率。 
将系统传递函数 ( )G s 定义为 

t SDFD 1
0

t t 1 1

( ) ( )( )
( )

( ) ( ) 1

u s u su s R
G s R +

i s i s + RC s


    (2) 

采用式(3)的变换法将系统从s平面映射到z平面。 
1

s

1 z
s

T


                 (3) 

1
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
       (4) 

式中： sT 为系统的采样间隔时间； 1 2 3c c c、 、 均为与

模型参数相关的系数，其表达式如式(5)所示。 

1
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T R
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图 3 参数辨识算法整体结构  

Fig. 3 Overall structure of the parameter identification algorithm 

式中，时间常数 1 1 1RC  。 

将式(4)转化到离散化时域并化简可得到 

t 1 t 2 t 3 t

SD 1 SD

( ) ( 1) ( ) ( 1)

         ( ) ( 1)

u k c u k c i k c i k

u k c u k

     

 
     (6) 

式中，k 表示时刻。为了便于计算，引入系数 4c ，

如式(7)所示。 

4 SD 1 SD( ) ( 1)c u k c u k             (7) 

结合式(6)和式(7)，定义 k时刻系统的数据矩阵

( )kΦ 和参数矩阵 ˆ( )kθ 为 

 
 

t t t

T

1 2 3 4

( ) ( 1), ( ), ( 1),1

ˆ( ) , , ,

k u k i k i k

k c c c c

   




Φ

θ
      (8) 

最后，整个系统的输出 ( )y k 可表示为 

t
ˆ( ) ( ) ( ) ( )y k u k k k  Φ θ          (9) 

为了降低误差协方差矩阵中旧数据的占有量，

增强算法跟踪、修正的能力，FFRLS 算法引入遗忘

因子  ，其迭代过程如式(10)所示。 
T T 1

1 1 1

1

1 1 1

( ) ( 1) ( ) [ ( ) ( 1) ( ) ]

ˆ ˆ ˆ( ) ( 1) ( )[ ( ) ( ) ( 1)]

1
( ) [ ( ) ( )] ( 1)

k k k k k k

k k k y k k k

k k k k





    

     

   

K P Φ Φ P Φ

θ θ K Φ θ

P I K Φ P

 

 (10) 

式中： 1( )kK 和 1( )kP 分别为 k时刻 AFFRLS 算法的

增益矩阵和状态估计值的误差协方差矩阵； I 为单

位矩阵。 
需要指出的是，0 1＜ ＜ ， 越大，算法的跟

踪能力就越差，但算法精度更稳定。而当  越小，

新的数据对参数的校正效果更好，算法的跟踪校正

效果也更好，但是可能会造成算法的波动。所以为

了获得准确且误差小的估计参数集，实时最优  是

至关重要的。因此，本文采用可以实时迭代和校正

的自适应遗忘因子。其迭代校正过程为 

1 t
ˆ( ) ( ) ( ) ( 1)E k u k k k  Φ θ         (11) 

2
1
T

1 1 1

( )
( ) 1

1 ( ) ( ) ( )

E k
k

k k k
  

 K P K
      (12) 

式中， 1( )E k 为快动态部分的电压新息。 

结合式(10)—式(12)不难分析出，当系统发生快

速变化时，新息 1( )E k 增大而 ( )k 迅速迭代减小，

使得旧的数据被快速遗忘，同时新数据权重提高以

建立新的系统模型，从而达到迅速追踪系统最新状

态的效果。而当新的数据被逐渐输入时，系统将趋

于稳定状态，在这一过程中，系统模型会出现收敛

现象。新息 1( )E k 会逐渐降低从而使 ( )k 在迭代过

程中慢慢提高，这使得被遗忘的历史数据减少，系

统有效数据长度得以增加，参数估计的精度更稳定。 
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AFFRLS 算法计算出参数矩阵后，根据式(13)
可求解出模型参数。 

1 s
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3 s 1
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2 0 s 1
1
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1
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( )( )
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  
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
   


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         (13) 

2.2.2 慢动态参数辨识算法设计 
如当前时刻快动态部分被精确识别，则可根据

识别结果准确计算出慢动态电压 SDu 。本文将 SDu 作

为慢动态与快动态的耦合因子，后者的高精度识别可

为前者传递输入信息。具体实施过程如式(14)所示。 
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(14) 

通过式(14)可看出，如果 0R 、 1R 、 1C 的精度得

到保证，那么计算出的 SDu 自然也无限逼近其真实

值，可作为慢动态部分的输入。部分学者将 SOC- 
OCV 曲线引入到参数辨识，把拟合出的 OCV 作为

一个已知条件。然而，实验误差、计算误差、工作

温度等因素会影响 OCV 的准确性，并且这种影响

是不可避免的。为了最大程度地减小辨识误差，本

文将 OCV 视为模型中未知的一部分，将其与其他

慢动态电路零件一同辨识。 
扩展卡尔曼滤波算法(extended Kalman filter, EKF)

在电池模型参数辨识领域被研究[21]证明是有效的，

但它依赖于对过程噪声与测量噪声协方差矩阵的良

好估计，而自适应扩展卡尔曼滤波算法利用滤波器

的创新序列对算法进行了进一步创新，增强了算法

的自适应性，可在一定程度上改善 EKF 的劣势。具

体设计过程如下。 
由电池模型可得到 2u 的表达式，如式(15)所示。 

s s

2 2 2 2( ) ( ) ( ) ( )
2 2 2 t( 1) e ( ) ( ) ( ) (1 e )

T T

R k C k R k C ku k u k R k i k
 

        

 (15) 
将式(15)两边同时除以 2R ，可得到 2i ，如式(16)

所示。 

s s

2 2 2 2( ) ( ) ( ) ( )
2 2 t( 1) e ( ) ( ) (1 e )

T T

R k C k R k C ki k i k i k
 

       (16) 

将需要辨识的参数 2i 、 ocU 、 2R 、 2C 设置为状

态变量，测量电流 ti 作为系统输入。在电池实际工

作过程中，模型参数在单位采样时间内的变化微小，

因此可以假设 

oc oc

2 2

2 2

( 1) ( )

( 1) ( )

( 1) ( )

U k U k

R k R k

C k C k

 
  
  

         (17) 

将式(16)与式(17)联立，可得到系统的状态方

程，如式(18)所示。 

 
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   (18) 

式中： kx 为系统的状态向量； kv 为系统的输入。 

式(18)对状态向量求偏导可得到系统的状态转

移矩阵 kA ，如式(19)所示。 
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  (19) 

式中， ˆ
k
+x 表示系统后验估计。 
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 (20) 

定义 SDu 为模型输出，则系统的观测方程为 

SD oc 2 2( , ) ( ) ( ) ( ) ( )k kh u k U k R k i k   x v     (21) 

式(21)对状态向量求偏导即是系统观测矩阵

kC ，如式(22)所示。 

ˆ 2 2| [ ( )
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1 ( ) 0]
k k

k k
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k i k
h

R





 x x

x v
C

x
   (22) 

式中， ˆ
k
x 表示系统先验估计。 

噪声信息协方差匹配算法可以使滤波算法中的

噪声统计特性随着估计结果的变化而自适应更新，



- 76 -                                         电力系统保护与控制   

增强算法的鲁棒性。AEKF 噪声信息协方差匹配算

法的具体实施步骤如下所述。 
由开窗估计原理得到的电压新息实时估计协方

差函数，如式(23)所示。 

T
2 2

1

1
( ) ( ) ( )

k

i k M

H k k k
M   

  E E        (23) 

式中：M 为开窗大小； 2 ( )kE 为慢动态部分的电压

新息。 
测量噪声协方差矩阵更新公式为 

T
2( ) ( ( ) ( ) )k kk H k k N C P C        (24) 

式中， 2 ( )kP 表示AEKF 算法预估的误差协方差矩阵。 

系统噪声协方差矩阵更新公式为 
T

2 2( ) ( ) ( ) ( )k k H k kQ K K          (25) 

式中， 2 ( )kK 为 AEKF 算法的增益矩阵。 

状态估计误差协方差矩阵更新公式为 

2 2 2( ) ( ( ) ) ( )kk k k  P I K C P         (26) 

3   验证与分析 

3.1 参数辨识结果分析 

3.1.1 参数辨识结果 
参数辨识结果如图 4 所示。由图 4 可以看出，

辨识出的每个参数都在小范围内波动，说明所提辨

识算法在每个周期内辨识出的参数具有高度一致

性。内阻 0R 、 1R 、 2R 随着时间呈现出逐渐增大的

趋势，这与大量的研究结果相似，即内阻随着 SOC
的降低而增加[22]。此外，时间常数 2 2 2 2( )R C   大

约是 1 1 1 1( )RC   的 21 倍[2]。 

 

 

图 4 参数辨识结果 

Fig. 4 Parameter identification results 

3.1.2 端电压验证 
考虑到实际驾驶情况的高度复杂性，电流、电

压等数据可能在 1 s 内急剧变化，并且变化方向是

不可预知的，较长的辨识周期将不能准确地反映慢

动态部分的电流、电压变化。因此，慢动态参数的

辨识周期设置为与快动态一致，均为 1 s。通过比较

端电压估计值与实际测量值的误差，可以分析识别

模型的准确性。电动汽车行驶路况与环境温度多变，

导致锂电池的实际工作状态也随之变化，因此在

DST 与 UDDS 工况的 10 ℃、25 ℃与 40 ℃下验证

分析。 
本研究在验证过程中将快动态与慢动态参数辨

识算法对调，结果显示虽然两种组合算法的收敛性、

计算效率相差不大，但本文所提的 AFFRLS-AEKF
联合参数辨识算法端电压误差更小，说明 AFFRLS
算法与 AEKF 算法分别辨识快动态与慢动态参数的

组合时更具优势。 
为了验证所提算法的可行性，在 DST 工况下将

AFFRLS-AEKF 多时间尺度参数辨识算法与同一时

间尺度的 FFRLS 算法进行比较，需要说明的是此处

对比的电压是 DP 模型的端电压，结果如图 5(a)—
图 5(e)所示。由图 5 可看出，两种算法辨识过程中

前期误差波动都较平稳，随着电池电量下降，后期

误差波动都有一定程度增加。但本文所提多时间尺

度参数辨识算法的端电压误差更小，并且在低电量

状态下(SOC＜ 0.2)，也能更准确地跟踪参数的实时 
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图 5 DST 端电压验证结果 

Fig. 5 DST terminal voltage verification results 

变化，实现对模型的准确识别。由此可见，从多时

间尺度的角度将快、慢动态分别辨识的方法可以有

效避免交叉干扰，提高模型参数辨识的准确性。 
为了验证所提算法对不同工况的适应性，在

UDDS 工况 3 个温度下将两种算法进行对比分析，

结果如图 6(a)—图 6(e)所示。从图 6 可知，在 UDDS
的 3 个温度下本文所提算法仍能始终保持更准确的

辨识结果。FFRLS 由于没有考虑系统实际特性，并

且需要手动调整参数，过大或过小都会影响算法性

能，因而在具有时变参数的系统中，不可能准确地

实现系统自适应辨识过程，因而在 UDDS 整个辨识

过程误差波动都较大。本文所提算法在系统环境多

变的情况下能够根据系统特性实时优化与更新遗忘

因子和协方差矩阵，从而有效减小算法波动并且更

准确地跟踪到实际端电压，整体辨识效果更好。 
端电压均方根误差(root mean square error, RMSE)

反映了估计值与真实值之间的平均误差，通常采用端 
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图 6 UDDS 端电压验证结果 

Fig. 6 UDDS terminal voltage verification results 

电压的均方根误差作为评价算法整体辨识精度的标

准，其值越小说明算法越准确，均方根误差定义为 

2

1
RMSE

ˆ( ( ) ( ))
n

k

y k y k
e =

n



        (27) 

式中： ( )y k 表示实际值； ˆ( )y k 表示估计值。 

表 2 给出了两种算法在 3 个温度下的端电压

RMSE。以 25 ℃下的结果为例，FFRLS 算法在 DST
与 UDDS 工况下的 RMSE 分别达到了 5.470 mV 和

4.353 mV，而 AFFRLS-AEKF 算法在以上两种工况

下的 RMSE 分别低至 2.882 mV 和 2.328 mV，相比

FFRLS 算法均方根误差大幅降低。由此可见，本文提

出的 AFFRLS-AEKF 多时间尺度辨识算法在不同工

况与温度下具有更高的辨识精度与更强的鲁棒性。 
在验证过程中发现 10 ℃与 40 ℃下的RMSE 相

比 25 ℃略有增加，这是因为电池的内部化学性质不

稳定。当工作温度较低时，电池内部化学反应速率

下降[23]，导致电荷转移与扩散的速度也变缓慢，而

当工作温度较高时，则速度变快。温度较高或较低

都会增加参数识别的难度，影响辨识的准确性，导

致终端电压的 RMSE 增加。可见，本文验证结果与理

论分析结果一致。从表 2 数据来看，即使在 10 ℃与

40 ℃下本文所提算法也具有更好的性能，最大 RMSE
未超过 3.5 mV。 

表 2 电压均方根误差分析 

Table 2 Voltage root mean square error analysis 

工况 算法 
RMSE/mV 

(10 ℃) 

RMSE/mV 

(25 ℃) 

RMSE/mV

(40 ℃) 

FFRLS 6.932 5.470 6.109 
DST 

AFFRLS-AEKF 3.199 2.882 3.329 

FFRLS 6.975 4.353 4.802 
UDDS

AFFRLS-AEKF 2.594 2.328 2.626 

3.2 SOC 估计结果分析 

为了进一步验证多时间尺度参数辨识算法的准

确性，将两种算法辨识出的参数代入电池模型进一

步估计 SOC。H 无穷滤波(H-infinity filter, HIF)算法

遵循博弈论的思想[10]，利用与对手博弈的过程尽可

能地降低状态的最大估计误差，使得整个系统相互

协调达到均衡状态，能显著提高估计的稳定性与鲁

棒性，最大程度地降低干扰对输出的影响。所以本

节基于两种辨识参数利用 HIF 估计 SOC。 
结合图 7 和表 3 可以看出，在 DST 工况 3 个温

度下的前期验证中，两种算法估计出的 SOC 都接近

真实值，最大误差不超过 0.45%。随着电池放电，

两种算法的估计误差都有一定程度的增加，这可能

是由于电量降低导致电池内部化学性质不稳定，当电

量接近耗尽时，这种现象更为明显。但基于 AFFRLS- 
AEKF 辨识参数的误差明显更小，3 个温度下的最

大误差未超过 3%，SOC 估计曲线也更加平滑和稳

定。根据 3.1 节提到的原因，10 ℃与 40 ℃下的误差

相比 25 ℃下的误差略有增加。从 SOC 均方根误差来
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看，本文所提算法具有更高的准确率。图 8 展示了

UDDS 工况 3 个温度下的 SOC 估计误差，与 DST
工况下的结果类似，前期两种算法都能准确地估计

出 SOC，并且误差随着电池电量的下降而增加。在

低电量状态下，AFFRLS-AEKF-HIF 仍能保持较高

的精度；在 10 ℃与 40 ℃下相比 FFRLS-HIF 具有明

显优势。 

 

图 7 DST 工况 SOC 估计误差 

Fig. 7 SOC estimation error for DST condition 

表 3 SOC 均方根误差分析 

Table 3 SOC root mean square error analysis 

工况 算法 
RMSE/% 

(10 ℃) 

RMSE/% 

(25 ℃) 

RMSE/%

(40 ℃) 

FFRLS-HIF 1.824 1.143 2.118 
DST 

AFFRLS-AEKF-HIF 0.874 0.722 0.806 

FFRLS-HIF 1.253 1.073 1.198 
UDDS 

AFFRLS-AEKF-HIF 0.829 0.724 0.799 

 
图 8 UDDS 工况 SOC 估计误差 

Fig. 8 SOC estimation error for UDDS condition 

综上所述，在不同工况与温度下基于 AFFRLS- 

AEKF 辨识参数估计出的 SOC 远比基于 FFRLS 的

准确，也从侧面印证了本文所提多时间尺度参数辨

识算法具备更高的精度与鲁棒性，可以避免传统最

小二乘法辨识过程中的交叉干扰。 

4   结论 

为了提高锂电池参数辨识与 SOC 估计的准确

性，本文从锂电池多时间尺度效应出发，提出了一

种基于 AFFRLS 与 AEKF 的联合参数辨识算法，并

结合辨识参数进一步估计电池 SOC。得出以下结论： 
1) 为了降低多时间尺度效应带来的影响，需将

电池 DP 模型划分为快动态与慢动态两部分，采用

AFFRLS-AEKF 联合的参数辨识算法分别辨识快动

态与慢动态参数可以避免传统最小二乘法辨识过程

中的交叉干扰。 
2) 本文提出的多时间尺度参数辨识算法在

DST 与 UDDS 工况的 10 ℃、25 ℃、40 ℃下始终具

有较好的辨识精度与鲁棒性，可根据系统实时特性

自适应迭代更新。 
3) 基于AFFRLS-AEKF辨识参数得到了更高精

度的 SOC，进一步印证了所提算法的有效性。 
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