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摘要：锂电池的安全高效运行依赖于准确的荷电状态（SOC）估计，但是传统的电池模型和 SOC协同估计

在噪声干扰下的鲁棒性和可靠性较差。针对噪声干扰下 SOC协同估计问题，首先对电池的最大可用容量和电

池开路电压（OCV）特性进行分析，研究了锂电池 SOC—OCV的曲线特性。然后研究了噪声干扰下的在线模型

参数辨识和 SOC估计问题，提出了基于自适应动态滑动窗口的双粒子群协同优化参数辨识（TCPSO）方法，通

过实验验证了所提方法的SOC估计最大误差小于1%，表明所提方法可实现在线参数辨识，并且在抗噪性能和

SOC估计精度等方面均优于现有协同估计方法。
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Abstract：The safe and efficient operation of lithium batteries depends on accurate state of charge（SOC）

estimation. However，the traditional battery model and SOC estimation have poor robustness and reliability under

noise interference. Aiming at the problem of SOC cooperative estimation under noise interference，firstly，the

maximum available capacity and open circuit voltage（OCV）characteristics of the battery were analyzed，and the

curve characteristics of lithium battery SOC—OCV were studied. Then，the problem of online model parameter

identification and SOC estimation under noise interference was studied，and a two-swarm cooperative particle

swarm optimization（TCPSO）method based on adaptive dynamic sliding window was proposed. Experimental

results show that the maximum SOC estimation error of the proposed method is less than 1%，which shows that the

proposed method can realize online parameter identification，and it is superior to the existing collaborative

estimation methods in terms of anti-noise performance and SOC estimation accuracy.

Key words：state of charge（SOC） estimation；noise interference；parameter identification；two-swarm

cooperative particle swarm optimization（TCPSO）

电力能源作为国民经济的命脉，为各国的经

济和社会发展提供了必要保障和关键支撑。当

前疫情仍然阻碍着全球经济的发展和复苏，《BP
世界能源年鉴 2021》报告[1]指出 2020年全球能源

需求约下降 4.5%。在电源侧，电化学储能技术在

近些年的发展态势迅猛，其中又以锂离子电池装

机量为主，其占比高达 92%。因此电化学储能，

尤其是锂离子电池，将作为目前和未来储能发展
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的重要类型[2]。在需求侧，电动汽车大规模推广

进一步降低了二氧化碳的排放，实现了能源的高

效利用。而目前在电动汽车中应用最为广泛的

就是锂离子动力电池[3]。因此大力发展锂离子电

池将使得能源供给侧和需求侧发生深刻变革，并

进一步推动经济社会的绿色可持续发展。

电池状态估计主要包括 SOC估计、健康状态

（state of health，SOH）估计和功率状态（state of
power，SOP）估计等。其中 SOC用来表征电池当

前可用容量情况[4]。精确实时的 SOC估计将有助

于延长电池使用寿命，避免电池过充、过放，对实

现安全高效可靠的电池实时运行管理具有极其

重要的理论价值和现实意义。由于 SOC是电池

的内部状态无法直接获取，因此需要通过外部的

电压和电流信号进行实时的 SOC估计。对于

SOC估计的方法主要包括安时积分法[5-6]、特征参

数估计方法、基于数据驱动的估计方法[7]和基于

模型的估计方法[8]。
在实际应用中，终端电压和负载电流的测量

不可避免地会包含噪声和电磁干扰，文献[9]采用递

归 总 最 小 二 乘 法（recursive total least squares，
RTLS）[9]，有效地避免了变量误差（errors in variables，
EIV）噪声问题对模型辨识的影响。文献[10]利用

带自适应遗忘的RTLS来平衡参数辨识的稳定性

和参数跟踪的实时性。然而，这两种算法都依赖

于已知比值的电压和电流噪声方差来实现无偏

参数辨识；文献[11]提出了结合工具变量估计和

双线性原理的噪声免疫模型参数辨识方法，但该

参数辨识方法在工况初期需要考虑收敛性。然

而上述三种方法均未探究输出误差（output error，
OE）和输入误差（input error，IE）问题。在文献

[12]中，辅助模型RLS有效地抑制了OE噪声问题

对参数辨识的影响，但不能提高 IE噪声问题下的

参数辨识可靠性。现有的基于递推算法的噪声

免疫参数辨识方法仅利用运行过程中的实时信

号对参数进行修改。然而，通过在线递推算法获

得的参数难以直接作为准确可靠的电池模型运

行特性。

在上述背景下，本文首先对电池的最大可用

容量和OCV特性进行分析，对比分析小电流OCV
测试和增量电流OCV测试方法的理论精度，并通

过增量电流 OCV测试结果构建 SOC—OCV的多

项式拟合关系。然后研究了噪声干扰下的在线

模型参数辨识和 SOC估计问题。构建三类噪声

问题模型，并推导在噪声干扰下递推最小二乘法

（recursive least squares，RLS）等参数辨识的偏置

问题。为了免疫噪声干扰对在线参数辨识和

SOC估计的影响，提出了基于自适应动态滑动窗

口的TCPSO参数辨识方法，通过实验验证了所提

方法的 SOC估计最大误差小于 1%。表明所提方

法可实现在线参数辨识，并且在参数辨识抗噪性

能和 SOC估计精度等方面均优于现有协同估计

方法。

1 锂离子电池SOC—OCV曲线特性

可靠精确的 SOC—OCV关系可以有效提高模

型的精度和 SOC估计的准确性。然而在电池运

行过程中，端电压不仅包含电池的开路电动势

OCV，还包含由于欧姆内阻效应带来的欧姆内阻

电压和由于极化效应带来的极化电压等。如何

获取准确可靠的SOC—OCV关系逐渐成为行业广

泛关注的焦点。目前被普遍认可的OCV测试方

法主要分为小电流OCV测试和增量电流OCV测

试两种。其中小电流测试OCV方法通过采用极

小电流倍率的电流对电池进行充放电来尽可能

地削弱内阻效应和极化效应，从而近似认为电池

的端电压等价于电池的OCV。而增量电流OCV
测试通过脉冲充放电过程充分搁置过程以获得

当前 SOC下的 OCV值，最终通过插值方法确定

SOC—OCV的关系。

1.1 OCV测试方法

小电流 OCV测试实验在 25 ℃恒温箱中进

行，在测试过程中通过安时积分法获取 SOC变化

量，并和实时测量的端电压相对应，由此构建

SOC—OCV关系曲线，并通过多项式拟合 SOC—
OCV关系。增量电流OCV测试通过对充放电后

的电池进行充分的搁置以消除电池的内阻效应

和极化效应从而得到电池的OCV值。测试中将

搁置 2 h后的电池端电压作为电池的开路电动势

OCV。实验中可以得到放电过程的 11个OCV数

据点和充电过程的 11个OCV数据点。由此构建

SOC—OCV多项式拟合曲线来表征电池的 SOC—
OCV关系。

综上两种OCV测试方法，从测试时间成本来

看，小电流测试方法所需时间预估为46 h，而增量

电流测试方法所需时间预估为42 h。小电流测试

虽大大抑制了电池的内阻效应和极化效应，但是

由于时间的累积，极化效应等仍然在不断地累积
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增大，因此在充放电过程的末段仍然具有较大的

OCV测量误差。而增量电流OCV测试由于进行

了 2 h的充分搁置，可以认为电池极化电压已趋

近于 0，且不存在极化效应的累积。因此综合考

虑测试时间成本和小电流测试潜在的误差以及

对环境的依赖性，本文选择采用增量电流OCV测

试方法来获得 SOC—OCV关系，并应用于后续的

模型参数辨识和SOC估计的研究中。

1.2 SOC—OCV多项式拟合曲线方法

对充放电过程的两组OCV数据进行平均化

处理[13]可以进一步削弱迟滞效应对电池 OCV的

影响，本文对增量电流OCV测试得到的数据点进

行平均化处理，并进行多项式拟合来确定 SOC—
OCV关系，其表达式为

Uocv = f (SOC ) =∑
q = 0

ploy

αq socq （1）
式中：αq为多项式的系数，q = 0,1,2,…,ploy，ploy为
多项式的阶数；Uocv为电池的OCV。

多项式的系数和阶数由 SOC—OCV的实验结

果拟合得到。为了避免多项式函数的过拟合，本

文采用 AdjR2这一指标来评价不同阶次的多项式

拟合效果，其求解公式如下式所示：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

R2 =∑
i = 1

num ( ŷ i - ȳ )2 /∑
i = 1

num ( yi - ȳ )2

AdjR2 = 1 - (1 - R2) num - 1
num - ( poly + 1 )

（2）

式中：yi 为原始数据；ŷi 为拟合回归值；ȳ为原始数

据的均值；num为原始数据样本个数；R2为决定系

数，取值范围为[0，1]。
R2 越接近 1，方程的变量对结果的解释性越强，方

程对数据的拟合效果越好。而AdjR2 在R2 的基础

上进行了改进，可以消除因变量数增加对拟合判

断结果的影响，避免了过拟合下 R2 一味增长的

弊端。

为了说明不同阶数多项式的 SOC—OCV关系

拟合效果，本文以马里兰大学电池公开数据库中

INR18650-20R电池的增量电流 OCV测试数据

集[14]为例，对比不同阶数多项式的拟合效果，可得

表1结果。

以该增量电流OCV测试为例，通过对比分析

不同阶次多项式拟合 SOC—OCV的效果可以发

现，当多项式阶数高于7次时，虽然决定系数R2仍

有小幅增长，但是 AdjR2 却呈现下降趋势。由此

说明该电池的SOC—OCV关系对应的多项式阶数

高于 7次时，多项式拟合出现了明显的过拟合现

象。因此选择 7次多项式来表征该电池的 SOC—
OCV关系，SOC—OCV的增量电流OCV实验结果

和其拟合效果如图1所示。

表1 SOC—OCV关系多项式拟合结果

Tab.1 SOC—OCV relationship polynomial fitting results
多项式阶数

1
2
3
4
5
6
7
8
9

R2

0.967 40
0.974 09
0.991 22
0.998 97
0.999 67
0.999 84
0.999 90
0.999 93
0.999 94

AdjR2

0.963 78
0.967 61
0.987 46
0.998 28
0.999 33
0.999 59
0.999 67
0.999 66
0.999 44

图1 增量电流OCV测试结果和最佳多项式拟合效果

Fig.1 Incremental current OCV test results
and best polynomial fitting effect

2 噪声干扰下的锂电池参数辨识与

SOC估计

2.1 噪声干扰下的锂电池参数辨识与SOC估计

为了实现锂电池模型参数的在线辨识，本文

采用了一阶RC等效电路模型，并在递推算法中

对其状态空间方程进行相应的变换，一阶等效电

路模型的传递函数为

G ( )s = U ( )s
Ib ( )s

= R0 + Rp
RpCp s + 1 （3）

同时，利用双线性变换法实现传递函数从 S域到

Z域的映射，其映射关系如下式所示：

s = 2∆t
1 - z-1
1 + z-1 （4）

由此可以得到基于Z域的方程为

G ( )z = a1 + a2 z-11 + a3 z-1 （5）
其中
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a1 = -∆t + 2RpCp∆t + 2RpCp
a2 = ( )R0 + Rp ∆t + 2R0RpCp

∆t + 2RpCp
a3 = ( )R0 + Rp ∆t - 2R0RpCp

∆t + 2RpCp
式中：a1，a2，a3为传递函数的系数。

相应的差分方程如下式：

Uk = Uk - 1 + a2,k Ib,k + a3,k Ib,k - 1 （6）
将式（6）化简可得：

Uk = φT
kθk （7）

其中

θk = [ ]a1,k a2,k a3,k
T

φk = [ ]Uk - 1 Ib,k Ib,k - 1
T

为了使得分析更具有一般性，本文以变量误

差（errors in variables，EIV）问题为例推导分析噪

声干扰对 RLS等参数辨识的影响。包含噪声干

扰的输入输出信号可以表示为

ì
í
î

I͂b,k = Ib,k + ΔIb,k
U͂k = φT

kθk + ΔUk

（8）
式中：Ib,k，φ

T
kθk分别为电流、电压输入信号；ΔIb,k，

ΔUk分别为电流、电压噪声信号。

在本文中假设 ΔIb,k 和 ΔUk 为均值为 0、方差分别

为 σ 2
i 和 σ 2

v 的高斯白噪声。噪声信号保持和原始

信号的独立性且电压、电流测量噪声也相互独

立。由此式（8）可以修正为

φT
k θk = φ͂T

kθk - ΔφT
kθk （9）

其中

φ͂T
k = [ U͂k - 1 I͂b,k I͂b,k - 1 ]T

Δφk = [ ΔUk - 1 ΔIb,k ΔIb,k - 1 ]T
根据最小二乘原理可以构建如下方程：

ì

í

î

ïï
ïï

θ̂LS = (Φ͂T
kΦ͂k)-1 Φ͂T

k V͂k

V͂k = Vk + ΔVk = Φkθ + ΔVk

Φ͂k = Φk + ΔΦ͂k

（10）

其中

Φ͂k = [ ]φ͂k φ͂k - 1 ⋯ φ͂1
T

V͂k = [ ]U͂k U͂k - 1 ⋯ U͂1
T

参数向量的期望值表示为

E [ Δθ ] = E [ θ - θ̂LS ]
= [ (Φ͂T

kΦ͂k)-1Φ͂T
kΦ͂kθ - (Φ͂T

kΦ͂k)-1Φ͂T
k V͂k ] （11）

将式（11）化简可得：

E (Δθ ) = (Φ͂T
kΦ͂k)-1E [ Φ͂T

k (Φ͂kθ - V͂k) ] （12）
E [ Φ͂T

k (Φ͂kθ - V͂k) ] = E [ Φ͂T
k (Φk + ΔΦk)θ - (Vk + ΔVk) ] = Dθ

（13）
其中，D在不同的噪声干扰问题下呈现不同的矩

阵形式。在EIV问题中DEIV =diag{σ 2
v σ 2

i σ 2
i }；在

OE问题时由于电流噪声的影响被忽略，因此

DOE = diag { σ2v 0 0 }；同理，在 IE问题中 D IE =
diag { 0 σ2i σ 2

i }。上述推导说明无论在哪一类

噪声干扰下，RLS的参数辨识结果均存在偏置。

由于带遗忘因子的递推最小二乘法（forgetting
factor recursive least squares，FRLS）和RLS的差异

仅存在于遗忘因子的设置，本质仍然为最小二乘

法的递推形式，因此 FRLS在噪声干扰下的参数

辨识偏置影响和RLS类似。

2.2 具有噪声免疫能力的TCPSO适应度函数

为了提高参数辨识的精度和噪声免疫能力，

本文定义TCPSO的适应度函数为

ε = RMSE (Ub) = 1
W ∑k = t - W

t (U͂b,k - Ûb,k)2 （14）
式中：U͂b,k为测量的端电压信号；W 为窗口大小；t
为当前时刻。

适应度函数根据模型预测电压均方根误差

（root mean square error，RMSE）寻找参数辨识的

最优解。为了分析所提适应度函数的噪声免疫

能力，将式（14）改写成如下矩阵形式：

ε = δT δ/W （15）
其中

δT δ = (U͂b - Ûb)T (U͂b - Ûb)
= ωTω + (Ub - Ûb)T (Ub - Ûb) + 2ωTUb - 2ωTÛb

（16）
其中 Ub = [Ub,t - W,Ub,t - W + 1 ,…,Ub,t ]
式中：Ub为在自适应动态滑动窗口（adaptive dy⁃
namic sliding window，ADSW）中的端电压时间序

列向量；ω为均值为 0的高斯白噪声向量，其向量

长度和Ub保持一致。

由 于 向 量 Ub ,Ûb 和 ω 互 相 独 立 ，因 此

E (ωTUb) = E (ωTÛb) = 0。当窗口尺度W增长后，

式（14）可以进一步推导得：

ε = E ( δT δ ) = E (ωTω ) + (Ub - Ûb)T (Ub - Ûb)
（17）

其中，E (ωTω )是一个只和噪声方差相关的常数。

(Ub - Ûb)T (Ub - Ûb)的值取决于模型参数辨识结果
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的精度。从式（17）可得，随着数据量的增长，E (ωTω )
的值在 ε中的权重将逐渐降低，因此当数据量足

够时 ε的大小将取决于模型参数辨识精度，而几

乎不受噪声干扰的影响。根据上述推导分析，本文选

择将模型预测端电压的RMSE作为适应度函数在

噪声干扰下可获得高精度的模型参数辨识结果。

2.3 TCPSO参数辨识过程

TCPSO是一种改进的粒子群算法，其采用双

粒子群协同更新来寻找全局最优解。在TCPSO算

法迭代寻优的过程中，从粒子群通过深度搜索局

部最优位置来提升迭代寻优的收敛速度；主粒子

群通过开发粒子群的全局多样性来确保迭代寻优

的收敛精度[15]。采用该方法可以有效均衡粒子群

的收敛速度和收敛精度，因此本文选择该算法来

进行参数辨识，这使得参数辨识结果可以快速收

敛于全局最优解。本文设定TCPSO的辨识向量为

θTCPSO = { R0 Rp e-Δt/τ Up- } （18）
式中：Up-为 t-W时刻的预测极化电压。

不同于离线参数辨识的参数辨识向量，在线

工况下很少有长时间的静置过程，因此在不同时

刻的极化电压也存在不确定性，因此需要将极化

电压也作为参数辨识向量的变量之一参与参数

寻优过程。经过尺度放缩确定TCPSO的4个变量

的初始搜索空间为（0，1）。为了提升寻优收敛速

度，TCPSO将粒子群分为从粒子群和主粒子群，

其中从粒子群专注于探索当前区域的最优解，因

此不再考虑粒子当前时刻的速度，其粒子的速度

根据下式进行更新：

vSij (d + 1 ) = cS1r1 (1 - r2) [ xSnj (d ) - xSij (d ) ] +
cS2 (1 - r1) r2 [ gbestj (d ) - xSij (d ) ]（19）

主粒子群的目的是确保在迭代过程中具有

粒子多样性以避免陷入局部最优解。因此主粒

子群的速度具有较大的惯性以探索更大范围的

区域，其速度更新公式如下：

vMij (d + 1 ) = ωvMij (d ) + cM1 r1 (1 - r2) (1 - r3)·
[ pbestMij (d ) - xMij (d ) ] + cM2 (1 - r1) r2 (1 - r3)·
[ gbestSj (d ) - xMij (d ) ]

（20）
两个粒子群的速度更新在粒子群算法的基

础上进行了改进，其中新增学习因子 c3和（0，1）
之间的独立随机数 r3。主粒子群和从粒子群分别

用上标M和S来表示。

本文中 TCPSO不再设置固定的迭代寻优次

数，而是将最大迭代次数限定为 100次。当适应

度函数结果趋近于收敛或迭代次数达到最大值

时，结束迭代过程并输出参数辨识结果。TCPSO
的主要过程如下：

1）随机初始化全局空间或约束空间中所有

粒子的位置和速度；

2）对主粒子群和从粒子群中每个粒子的适

应度值进行计算；

3）求解在主粒子群中每个粒子的最佳历史

位置 pbestMij；
4）求解最小适应度值对应的全局最优位置gbest；
5）求解从粒子群中最小适应度值对应的从

粒子群最优位置gbestS；
6）迭代计数d被初始化为0；
7）更新从粒子群的速度和位置并更新gbestS；
8）更新主粒子群的速度和位置并更新 pbestMij

和gbest；
9）迭代计数d = d + 1；
10）判断迭代终止条件，若满足则输出最佳

优化结果，否则循环步骤7）~步骤9）。

2.4 双模块并行的自适应动态滑动窗口

在利用 TCPSO进行参数辨识的过程中需要

确定工况片段的窗口尺度。根据前述的分析，窗

口尺度的确定不仅影响到模型参数辨识的噪声

免疫能力，而且也决定了模型参数辨识的在线运

行速度。因此本文采用 ADSW来调节数据集的

大小以支持 TCPSO实现具有噪声免疫能力的在

线参数辨识。ADSW的尺度通过电流倍率判据模

块和参数辨识结果反馈模块的双模块并行来确

定。双模块并行策略的逻辑流程图如图2所示。

图2 双模块并行策略的逻辑流程图

Fig.2 Logic flow diagram of two-module parallel strategy
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左虚线框为电流倍率判据模块，这一模块考

虑了电池运行过程中的电流倍率变化对模型参

数辨识的影响，以此来提升工况窗口下的模型参

数辨识精度。右虚线框为参数辨识结果反馈模

块，该模块根据参数辨识结果下的模型预测电压

误差来动态放缩窗口尺度。当在线运行时两个

模块并行运行并对模型预测电压进行比较，以确

定当前参数辨识所需的窗口尺度。

3 噪声干扰下的参数辨识和 SOC估

计实验验证

3.1 实验数据获取和参考值确定

在实验验证中，模型参数值是未知的。而模

型本身和电池运行特性之间存在差异，SOC—
OCV拟合关系随着电池的运行也会发生改变。

因此，不同于仿真部分的验证，实验部分的模型

存在固有误差，而模型参数在电池充放电过程中

也不再是固定值，而是随时间动态改变的参数。

因此，实验部分选择真实的电池测试数据来评估

噪声干扰下不同参数辨识方法的效果差异。本

文采用马里兰大学的电池测试公开数据库作为

样本，选择 INR18650-20R电池在 25 ℃的动态应

力测试（dynamic stress test ，DST）工况作为实验

数据[16]。所采用的数据采样频率均为 1 Hz。其中

INR18650-20R的初始容量为 2 A·h，并将其作为

模型的 Cmax。SOC—OCV关系通过增量式电流

OCV测试数据获取，并通过多项式拟合构建多项

式函数关系。DST工况数据如图3所示。

图3 实验验证DST工况负载数据

Fig.3 Experimental verification of DST load data
由于实验数据在较为理想的环境下进行测

试，因此为了验证噪声干扰对模型常辨识和状态

估计的影响，将表 2的高斯白噪声信号附加到测

试数据中。在实验部分，FRLS的遗忘因子权重

仍然设置为 0.999。本文仍然选择 RLS-EKF，
FRLS-EKF和 TCPSO-EKF三种协同算法进行对

比分析，三种方法的EKF保持完全一致。
表2 附加在实验工况上的噪声信号

Tab.2 Noise signal attached to experimental conditions
实验
编号

实验1
实验2
实验3
实验4
实验5

噪声干
扰类型

OE
OE
IE
IE
EIV

电压噪声方差 σ 2
v /mV2

10
100
0
0
10

电流噪声方差 σ 2
i /mA2

0
0
100
0.001
100

评估三种方法的噪声干扰免疫能力的前提

是确定模型参数和 SOC的实时真实值。实时真

实值将通过安时积分法获取，首先确定已知初始

值为 SOC=80%，选择未添加任何噪声的DST工况

负载电流数据进行下式计算：

SOCk = SOCk - 1 + ηib,kΔt/Cmax （21）
SOC估计的实时参考值如图4所示。

图4 实验验证SOC估计实时参考值

Fig.4 Experimental verification of real-time
reference value for SOC estimation

模型参数的真实值采用离线参数辨识方法

得到。辨识数据选择未附加任何噪声干扰的原

始电压、电流测试数据。本文通过固定窗口尺度

下的粒子群算法确定模型的离线参数。DST工况

划分为大电流倍率工况和小电流倍率工况。基

于模型的离线参数辨识可以得到对应的模型预

测电压。模型预测电压和真实测量电压之间的

绝对误差如图 5所示。从图 5中可得预测电压的

最大绝对误差小于 15 mV。由此可得，离线参数

辨识结果准确可靠，而模型预测电压误差主要来

自模型和电池特性之间的误差以及SOC—OCV关
系的拟合误差。

由此可得模型参数的离线参考值可以近似

为模型参数的真实值。而在工况下的离线参考

值R0，Rp，Cp和 τ如图6所示。
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图5 实验验证离线参数辨识下的模型预测电压绝对误差

Fig.5 Experiments verify the absolute error of model predicted
voltage under offline parameter identification

图6 实验验证无噪声条件下的离线参数辨识结果

Fig.6 Experiments to verify the results of offline parameter
identification under noise-free conditions

图 6中，圆圈表示小电流倍率工况下的离线

参考值，三角形表示大电流倍率下的离线参考

值。从图中可得参数 R0和 τ在不同的电流倍率

工况下的差异较小，说明这两个参数对电流倍率

的敏感性较低。而Rp和Cp在不同的电流倍率下

的差异显著。当电池在大电流率工况下运行时，

由于温度等因素的影响，Rp的值将减小。由于时

间常数 τ在不同电流倍率工况下的差异很小，因

此当Rp减小时Cp将增大。如图 6所示，模型的参

数真实值是时变的。因此也再次说明在线参数

辨识以提升SOC估计精度的必要性。

3.2 实验验证和结果分析

本文考虑一阶RC模型的性能和实际工程应

用，仅分析 SOC（20%~80%）区间的参数辨识和

SOC估计性能。图 7为在三类噪声问题下的参数

辨识结果和 SOC估计误差。如表 3所示，SOC估

计的平均绝对误差（mean absolute error，MAE）和

RMSE定量化地评估了SOC估计的准确性。

为了分析电压噪声干扰下的参数辨识准确

性以及电压噪声增大对模型参数辨识的影响，在

OE问题中，分别施加σ2v = 10 mV2和σ2v = 100 mV2
的电压噪声信号。两种噪声干扰下的实验结果

分别如图 7a和图 7b所示。如表 3所示，在电压噪

声干扰下 TCPSO-EKF的 SOC估计 RMSE均小于

图7 不同噪声干扰下的模型参数辨识和SOC估计实验验证结果

Fig.7 Experimental verification results of model parameter identifi-
cation and SOC estimation under different noise disturbances
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0.42%，较其他两种方法也至少下降了 1.55%，而

MAE均小于 0.39%，较其他两种方法至少下降了

1.56%。与实验1相比，随着电压噪声信号的方差

增大，RLS-EKF方法得到的参数辨识结果 R0呈
现更大的偏置。此外，由图 7a和图 7b可以发现，

当电压噪声增大时，采用 FRLS-EKF的参数辨识

结果不仅呈现出进一步的偏置，而且参数辨识的

波动更大。从表 3可得，随着电压噪声方差的增

大，三种方法得到的 SOC估计的RMSE和MAE均

增大。然而，当电压噪声方差增大时，TCPSO-
EKF方法仍然比其他两种方法在参数辨识和SOC
估计精度方面具有显著优势。

为了分析 IE问题下的参数辨识准确性以及

电流噪声增大对模型参数辨识的影响，在 IE问题

中，分别施加σ2i = 100 mA2和σ2i = 0.001mA2的电

流噪声。两种噪声干扰下的实验结果分别如图

7c和图 7d所示。在电流噪声干扰下，如表 3所
示 ，TCPSO-EKF 的 SOC 估 计 RMSE 均 小 于

0.39%，而MAE均小于 0.34%，较其他两种方法均

至少下降了 1.12%。对比实验 3和实验 4可得，

RLS-EKF和 FRLS-EKF的模型参数辨识结果在

电流噪声方差增大时发生了进一步的偏置。从

表 3中可得，电流噪声方差的增大也使得三种方

法 SOC估计的RMSE和MAE增大。然而 TCPSO-
EKF方法仍然具有良好的电流噪声免疫能力。

而对比图 7b和图 7c的参数辨识结果可知，在相

同的噪声方差下，参数辨识对电压噪声更加敏感。

为了验证电压电流噪声同时干扰对模型参

数辨识和 SOC估计的影响，实验 5中在原始信号

的基础上附加方差为σ2v = 10 mV2电压噪声信号

和方差为σ2i = 100 mA2的电流噪声信号。EIV问

题下的实验结果如图 7e所示。与仿真结果类似，

在使用RLS-EKF或FRLS-EKF时，在实验中噪声

干扰也会产生模型参数辨识结果的偏置。在实

验 5中，遗忘因子作用也会引起辨识结果的剧烈

波动。由于模型误差和SOC—OCV关系拟合误差

的存在，SOC估计误差大于仿真中的 SOC估计误

差。然而在实验中尽管模型参数实时变化、模型

以及 SOC—OCV关系也存在固有误差，但是如表

3所示，在 EIV问题下，TCPSO-EKF的 SOC估计

RMSE<0.39%，而MAE也均小于 0.36%，本文所提

方法仍然具有很高的SOC估计精度。

在实验验证中，RLS-EKF和 FRLS-EKF的参

数辨识结果在噪声干扰下存在较大的偏置，且随

着噪声的增大，偏置更加显著。通过实验结果也

可以发现 τ的辨识结果偏置尤为严重，这是由于

在恒流过程中对应的电压动态过程是缓慢非突

变的，此时的噪声对电压电流信号的平滑过程影

响更大。由于递归算法的辨识输入信息仅为 t和
t-1时刻的电压、电流信号，因此 τ的辨识结果受

噪声的影响存在较大的向下偏差。TCPSO-EKF
方法利用工况片段作为辨识输入信息，通过统计

特征分析来探索动态电压过程的总体趋势，有助

于获得可靠的参数辨识结果。

图 7中的参数辨识结果表明，TCPSO-EKF方
法的参数辨识结果收敛于离线参考值附近。但

在 40—60 min区间 τ的辨识结果向上偏置，这是

由于在这一时间区间中大、小电流倍率下的模型

参数 Rp和 Cp的参数真实值差异较大。TCPSO-
EKF的参数辨识结果是工况片段下的拟合最优

结果，当参数变化迅速时，对参数的跟踪性能略

显不足。

3.3 计算成本分析

在在线参数辨识和EKF协同估计中，计算成

本是评价方法适应在线运行的重要因素。为了

验证 TCPSO-EKF的运行速度，本文将三种方法

重复运行 10次，取平均CPU时间进行对比分析。

上述参数辨识方法和 SOC估计方法是在 2.9 GHz
处理器和 16 GB RAM的计算机上通过 Matlab

表3 噪声干扰下的SOC估计实验结果

Tab.3 Experimental results of SOC estimation
under noise interference

编号

实验1

实验2

实验3

实验4

实验5

噪声方差

σ2v = 10 mV2

σ2v = 100 mV2

σ2i = 100 mA2

σ2i = 0.001mA2

σ2v = 10 mV2
σ2i = 100 mA2

方法

RLS-EKF
FRLS-EKF
TCPSO-EKF
RLS-EKF
FRLS-EKF
TCPSO-EKF
RLS-EKF
FRLS-EKF
TCPSO-EKF
RLS-EKF
FRLS-EKF
TCPSO-EKF
RLS-EKF
FRLS-EKF
TCPSO-EKF

MAE/%
1.944 3
1.968 8
0.316 8
1.948 2
1.974 5
0.387 3
1.403 0
1.458 8
0.279 2
1.732 6
1.782 1
0.331 4
1.837 0
1.873 6
0.359 5

RMSE/%
1.958 2
1.984 4
0.340 8
1.963 3
1.991 4
0.410 6
1.423 6
1.483 7
0.295 2
1.753 3
1.805 6
0.350 0
1.855 5
1.894 4
0.380 9
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2019b的m文件运行。CPU时间通过Matlab的 tic
和 toc来确定。RLS-EKF，FRLS-EKF，TCPSO-EKF
三种方法的平均CPU时间分别为 0.011 4，0.010 5
和 2.235 3。由此可得，RLS-EKF和FRLS-EKF在
运行速度上相较于 TCPSO-EKF具有显著优势。

但是 TCPSO-EKF的平均运行时间仍仅为采样周

期的 1/450。由于窗口数据集的辨识结果是数据

片段的统计特征，TCPSO在ADSW下进行参数辨

识时会有轻微的延迟。然而，上述分析和验证表

明，延迟对参数辨识和 SOC估计的影响很小。从

图 7和三种方法的平均CPU时间可以看出，TCP⁃
SO-EKF方法完全适合于 s级的在线模型参数辨

识和 SOC估计。此外，尽管 TCPSO-EKF牺牲了

一定的运行速度，但在噪声干扰下的模型参数辨

识和SOC估计方面具有显著的精度优势。

4 结论

在锂离子电池大规模应用于电网储能和电

动汽车等领域的同时，电池的安全性和可靠性问

题也日益突出。而准确可靠的模型参数和 SOC
估计是确保锂离子电池安全高效可靠运行的关

键保障。首先对锂离子电池的基本特性进行了

测试和分析，包括不同 OCV测试方法的对比和

SOC—OCV关系的拟合。针对噪声干扰问题，分

析了在OE，IE和EIV噪声干扰下RLS等最小二乘

原理下的参数辨识偏置问题。在此基础上采用

TCPSO算法来实现噪声免疫模型参数辨识，并结

合 EKF提高了噪声干扰下的 SOC估计准确性。

实验证明本文所提方法在噪声干扰下的 SOC估

计最大误差小于 1%。为了验证所提方法的在线

运行可行性，进行了三种方法的计算成本的分

析，验证结果表明，TCPSO-EKF的平均CPU计算

时间仅为采样周期的 1/450，因此该方法可以适

应于 s级在线参数辨识和EKF的协同 SOC估计，

且具有较好的模型参数辨识噪声免疫性能。
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