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基于改进鲸鱼算法的锂电池模型参数辨识 

赵家城，孙  坚，徐红伟 
(中国计量大学机电工程学院，杭州 310018) 

摘要：锂电池模型参数辨识准确性对开发电池管理系统具有重要意义。为提高参数辨识的准确性和辨识效

率，采用对立学习策略和 Levy 变异改进鲸鱼算法，并结合阿伦尼乌斯定律提出锂电池电化学-热耦合模型多步

参数辨识方法。该方法以 15、25、35 ℃下的恒流数据进行参数辨识，并通过恒流工况和动态工况验证辨识结果。

仿真和实验验证显示，参数平均绝对误差百分比降低了 7.2%，模型预测的电压最大均方根误差为 26 mV，温度

最大均方根误差为 0.4 ℃，表明基于改进鲸鱼算法的多步参数辨识方法能够有效辨识参数。 
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Parameter Identification of Lithium Battery Model Based on 
Improved Whale Optimization Algorithm 
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Abstract: The parameter identification accuracy of a lithium battery model is of significance for the development 
of a battery management system. To improve the accuracy and efficiency of parameter identification, a multi-step 
parameter identification method for the electrochemical-thermal coupling model of lithium battery is proposed in 
combination with the Arrhenius law, which uses the whale optimization algorithm improved by oppositional learning 
strategy and Levy mutation. In this method, constant-current data at 15 ℃, 25 ℃ and 35 ℃ are adopted for parameter 
identification, and constant-current and dynamic working conditions are used to verify the identification results. 
Simulation and experimental results show that the mean absolute percentage error of parameters is reduced by 7.2%, the 
maximum root mean square error of voltage predicted by the model is 26 mV and that of temperature is 0.4 ℃, 
indicating that the multi-step parameter identification method using the whale optimization algorithm based on 
oppositional learning strategy and Levy mutation can efficiently identify parameters. 

Keywords: Lithium battery; electrochemical-thermal coupling model; parameter identification; whale optimization 
algorithm 

1锂离子电池由于具有高能量密度、低自放电、

长寿命和安全可靠等优点，成为新能源汽车领域的

核心储能部件，其精确建模和参数识别对准确预测

电池状态、实时进行电池监控和提高电池管理具有

重要意义。与大多数电池管理系统BMS( battery  
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management system )中使用的等效电路模型 ECM 
( equivalent circuit model )相比，电化学模型 EM 
( electrochemical model )在考虑外推能力和电池内

部状态的物理表示方面有许多改进。目前基于 EM
的 BMS 研究如状态估计[1]、老化识别[2]、功率预测
[3]和快速充电控制[4]，已有较大进展，但高度非线

性的模型以及复杂的结构使快速的 EM 参数识别

准确性不高，实际应用效果不理想。传统侵入性参

数识别[5-6]耗时长、成本高昂，在某些动态应用中

缺乏准确性，因此数据驱动的非侵入性方法因节省



电    源    学    报 
 

284  第 23 卷 

 

成本和时间而受到关注。 
非侵入式方法一般采用非线性最小二乘算  

法[7-8]、遗传算法 GA( genetic algorithm )[9-10]、粒子

群优化 PSO( particle swarm optimization )[11]等算法。

文献[7]使用 Levenberg-Marquardt 方法确定降阶

EM 的 9 个参数。然而，Levenberg-Marquardt 方法

需要对每个待估参数求偏导，由此造成对 EM 的要

求很高，往往需要对复杂模型进行降阶处理以符合

使用条件。文献[8]通过构造适用于锂电池模型参数

辨识的 3 次样条插值函数，结合最小二乘法辨识模

型参数，但采用的 ECM 精度有限，不能很好地体

现锂电池在充放电工况变化时的过渡过程。文献[9]
采用 GA 识别扩展单粒子模型 SPM( single particle 
model )的 16 个参数，并针对 2 A·h NMC/石墨电池

进行验证，虽然这项工作对 EM 进行了一定程度的

改进，但是并未引入传热和能量平衡方程，即并未

引入热模型。文献[11]采用 PSO 算法提出 1 种基于

大量实验数据集的两步参数识别方法，识别 NMC/
石墨电池的 26 个参数。在参数辨识过程中，GA
和 PSO 等元启发式算法因具有易于实现、不需要

梯度信息和适用范围广等优点而被广泛应用于

EM 参数辨识。随着元启发式算法的迅速发展，

一些性能更为优异的算法开始产生，同时考虑行

业需求，在算法和方法层面上现有参数辨识的辨

识效率和准确度都需要进一步提高，而且现有的

参数辨识大多集中于 EM，并未扩展到电化学-热 
耦合模型。 

针对上述问题，本文提出基于改进鲸鱼算法的

锂电池电化学-热耦合模型多步参数辨识方法。首

先引入鲸鱼算法 WOA( whale optimization algorithm )，
采用对立学习策略和 Levy 变异进行改进；然后结

合模型耦合特点提出多步参数辨识方法；最后通过

仿真和电池实验验证辨识结果，表明方法的有效性

和优势。 

1 电化学-热耦合模型 

锂电池电化学-热耦合模型由 EM 和热模型组

成，模型示意如图 1 所示。 

 

图 1  模型示意 
Fig. 1 Schematic of model 

EM 是在伪二维 P2D( pseudo- two-dimensional )

电化学模型[12]基础上引入一系列假设推导得出的

包 含 电 解 质 动 力 学 的 单 粒 子 模 型 SPME( single 

particle model with electrolyte dyna-mics )[13]，EM 示

意如图 1( a )所示。在假设纵向均匀的情况下，热

模型采用基于热电相似原理的双态模型来描述

圆柱形电池的径向热动力学 [14-15]，热模型示意

如图 1( b )所示。热模型温度影响扩散系数、反应

速率常数等电化学参数，进而影响到电化学模型

的电压输出。参数的变化规律满足阿伦尼乌斯定

律[16]，即 

,ref
ref

1 1exp l
i i

E
X X

R T T

  
   

   
 ( 1 ) 

式中： iX 为电化学参数； ,refiX 为参考温度 refT 下的

参数； lE 为参数 iX 对应的活化能；R 为通用气体

常数。SPME 模型参数变化又影响产热率，从而影

响到热模型输出的温度。通过将温度关联参数和热

效应之间的关系反馈到模型中，建立 1 种电化学-
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热耦合模型 SPMET ( single particle model with 
electro- lyte and thermal dynamics )，该模型框图如 

图 2 所示。 

 

图 2  SPMET 模型框图 
Fig. 2 Block diagram of SPMET model 

锂电池电化学-热耦合模型的控制方程及边界条

件见表 1。表 1 中：γ为粒子半径方向上的距离，m；

t 为时间，s；x 为电负极、隔膜、正极方向上的距离，

m； ,sepL 为电池负相隔膜、正极的长度 m； sc 、 , ,sep
ec 

分别为固、液相锂浓度，mol/m3； s
 、 e

 分别为固、

液相电势，V； ei
 为离子电流，A/m2； 0i

 为交换电流

密度，A/m2；I 为激励电流，A/m2； sD 、 eD 分别为

固、液相扩散系数，m2/s； , ,sep   为电解液电导率，

1/( Ω·m )； a 为比界面表面积，m2/m3；U  为固相

开路电位，V； sR 为固相粒子半径，m； uR 为外

部热阻，K/W； nj
 为摩尔离子通量，mol/( m2·s )；η±

为过电位，V；V 为终端电压，V； 0
ct 为转移数；R

为理想气体常数，J/( mol·K )；αa、αc 为电荷转移系

数； fR 为固液界面膜电阻，Ω·m2；Cc 为内部热容，

J/K；Rc 为内部热阻，K/W； ssc 为固体颗粒表面锂

浓度，mol/m3；θ±= ssc / s,maxc 为归一化表面浓度； s
 、

, ,sep
e
  分别为固、液相体积分数；F 为法拉第常数，

C/mol； k  为反应速率常数，m2.5/( mol0.5·s )； s,maxc

为固相最大锂浓度，mol/m3；Ts 为电池表面温度，

k；Tc 为电池核心温度，k；Tamp 为外界环境温度，

k；Cs 为表面热容，J/K； ocvE 为电池开路电压，V。 
对上述模型进行参数辨识。在众多可用于参数

辨识的元启发式算法中，鲸鱼算法因具有参数设置

较少、收敛速度较快、原理简单和易于实现等优点

而受到关注。 

表 1  SPMET 模型的控制方程和边界条件 

Tab. 1 Control equations and boundary conditions for 

SPMET model 

机制 方程及边界条件 

固相

扩散 
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密度 
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0 ss e s,max ss[ ] [ ( )]i k c c c c        

电极

过电

位 

1

0

( )( ) sinh
2 ( )

RT I t
t

F a L i t



 



 
  

  

  

电解

质电

势 

sep

e e sep

0 e
c

e

(0 , ) (0 , )
2 2

2 (0 , )( ) (1 ) ln
(0 , )

L L L
t t

RT c t
I t t

F c t

 
  

 
   

 





 
    

 

 

 

终端

电压 
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2 多步参数辨识方法 

与其他算法相比，鲸鱼算法有自己的优点，同

时也存在易陷入局部最优的缺点。对此，采用对立

学习策略和 Levy 变异改进算法，针对模型参数辨
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识，并结合改进鲸鱼算法 OLWOA( whale optima-  
zation algorithm based on oppositional learning stra- 

tegy and Levy mutation )和阿伦尼乌斯定律，提出 1

种数据驱动的 EM 多步参数识别方法。 

2.1 改进鲸鱼算法 

改进鲸鱼算法是在 WOA[17]的基础上结合对立

学习策略和 Levy 变异由 4 个部分组成：①气泡网

攻击；②包围猎物；③对立学习策略；④Levy 变

异。在鲸鱼群体中，气泡网攻击和包围猎物总是同

时发生，故引入发生概率 P 来决定个体的行为，P

一般取 0.5。 

2.1.1  气泡网攻击 
当产生的随机数大于 P 时，鲸鱼发起气泡网攻

击，其数学模型为 
1

best beste cos(2π )t t t bl t
i i l   X X X X  ( 2 ) 

式中：t 为迭代次数； best
tX 为最优鲸鱼位置； t

iX 为

第 i 只鲸鱼位置；b 为限定对数螺旋形状的常数；l

为随机数，l∈[-1, 1]。 

2.1.2  包围猎物 
当产生的随机数小于等于 P 时，鲸鱼包围猎

物，可以选择向最优鲸鱼或是随机鲸鱼游动，这 2

种行为分别称为收缩包围和搜索捕食。它们的不同

之处在于前者向最优鲸鱼收缩，旨在收缩解空间，

后者在解空间中随机搜索，增加候选解的随机性，

且不会改变解空间的范围。 

( 1 )收缩包围。鲸鱼在收缩包围时向着最优个体

包围，其数学模型为 
1

best best
t t t t
i i
   X X A CX X  ( 3 ) 

1

2

2
2

a 
 

A ar
C r

  ( 4 ) 

max| | 2 2 /a t t    ( 5 ) 

式中：A、C 为系数向量； 1r 、 2r 为[0, 1]之间的随

机向量；a 为收敛因子向量，随迭代次数从 2 线性

减少到 0； maxt 为最大迭代次数。特别地，当 A 的

模小于 1 时，鲸鱼执行收缩包围。 
( 2 )搜索捕食。当 A 的模大于等于 1 时，鲸鱼

搜索捕食，与收缩包围类似，不同在于采用随机鲸

鱼 rand
tX 替换最优个体 best

tX ，即 
1

rand rand
t t t t
i i
   X X A CX X  ( 6 ) 

2.1.3  对立学习策略 
文献[18]指出，初始种群的好坏影响智能优化

算法的求解精度和收敛速度。WOA 采用随机方法

产生初始群体，不能保证种群多样性，故引入对立

学习策略[19]。假设在[xmin, xmax]上存在点 x，则 x 的

对立点为 ox= xmin+xmax-x，将其扩展到高维空间。

对立学习策略的具体步骤如图 3 所示，其不仅被用

于初始化种群，也被用于迭代更新过程，其中， j
iX

为第 i 个个体的第 j 维值， max
jX 、 min

jX 分别为个体

第 j 维的上、下限。 

 

图 3  对立学习策略伪代码 
Fig. 3 Pseudo-code of oppositional learning strategy 

2.1.4  Levy 变异 
Levy 飞行是 1 种长短步相间的飞行方式，可  

以扩大动物的行为轨迹范围，增加捕获猎物的概

率，据此衍生的 Levy 变异[20]可以提升寻优算法的

全局寻优能力。将这种变异方式用于优化领域，可

以得到更新公式为 
1 Levy( )t t

i i     X X  ( 7 ) 

式中： 为步长比例因子； 表示直积；Levy( )
为 服 从 参 数 为  的 Levy 分 布 随 机 数 ， 计 算     
方法为 

1/Levy( ) u

v
    ( 8 ) 

式中， u 、 v 均服从正态分布，定义为 
1/

2
1

2

(1 )sin( π / 2)(0, ),
[(1 ) / 2] 2

u uu N





  
 



 
    

    

  ( 9 ) 

2(0, ), 1v vv N     ( 10 ) 
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β 的取值范围一般为( 1, 3]，本文中 β 取 1.5。

在算法中引入变异概率 Pl 来决定个体是否执行变

异。当随机数小于 Pl 时，个体触发 Levy 变异。 
OLWOA 通过对立学习策略和 Levy 变异提高

了算法的收敛速度和跳出局部最优的能力，其总体

流程如图 4 所示。 

 

图 4  OLWOA 流程 

Fig. 4 Flow chart of OLWOA 

2.2 多步参数辨识框架 

2.2.1  适应度函数 
适应度函数用于评估参数集的质量，是参数辨

识过程中的必要环节，对识别结果有显著影响。适

应度函数的第 1 项 VF 是模型仿真电压 ˆ ( )V t 与实验

测量电压 ( )V t 的均方根误差，表示为 

2

1

1 ˆ[ ( ) ( )]
tN

V
tt

F V t V t
N 

   ( 11 ) 

式中，Nt 为数据集的数据点数。 
利用式( 11 )，OLWOA 使模型电压拟合测量电

压。适应度函数的第 2 项 TF 是模型温度 ˆ( )T t 与电

池表面测量温度 ( )T t 的均方根误差，表示为 

2

1

1 ˆ[ ( ) ( )]
tN

T
tt

F T t T t
N 

   ( 12 ) 

利用式( 12 )，OLWOA 使模型温度拟合电池表

面测量温度。适应度函数 MF 由上述 2 项组成，即 
p

1
( )

n n

N

M V V T T
n

F F F 


   ( 13 ) 

式中：Np 为采用多组训练数据辨识参数时的数据组

数；
nV 、

nT 为对应项的权重。权重的选择影响辨

识结果，在优化过程中通过保持各项有相同数量级

来确定权重取值。 

2.2.2  多步参数辨识 
鉴于 SPMET 中的耦合关系满足阿伦尼乌斯定

律，式( 1 )中的参数活化能可以通过参数拟合获得。

据此提出多步参数辨识框架，如图 5 所示。 

 

图 5  多步参数辨识过程示意 
Fig. 5 Schematic of multi-step parameter identification 

process 

步骤 1  分别利用 15、25、35 ℃下 1C 恒流放

电数据，对 SPMET 的待辨识参数进行识别，适应

度函数采用式( 11 )。 
步骤 2  根据步骤 1 中辨识得到的参数值结合

阿伦尼乌斯公式拟合参数活化能。对式( 1 )进行变形

处理，得到拟合直线形式为 

,ref
ref

1 1ln lnl l
i i

E E
X X

R T R T
     ( 14 ) 

横坐标表示温度的倒数，纵坐标表示以 e 为底

的对数参数，得到拟合曲线斜率 k，则拟合参数活
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化能满足 E kR  。 

步骤 3  根据前 2 步结果设置参数活化能，利用

15、25、35 ℃下的恒流数据和适应度函数式( 13 )，

对 SPMET 的模型参数进行识别。所得参数辨识结

果再结合步骤 2 中的拟合参数活化能即 可获得

SPMET 模型参数。 

3 验证与讨论 

SPMET 的模型参数分为几何参数、性能参数

和固定参数。其中：几何参数包括正、负极及隔膜

厚度、颗粒半径等；性能参数包括固液相扩散系 

数、正负极反应速率等；固定参数包括摩尔气体常

数 、法 拉 第 常 数 等 ， 无 需 辨 识 。 实 验 使 用 LG 

NMC18650 电池，电压工作范围为 2.75~4.20 V。拆

解电池测得一部分几何参数，包括正、负极片和隔

膜的厚度、极片长与宽等。考虑 NMC/石墨锂电池，

通过文献 [14]的方法确定其正、负极开路电压

ocv ocvU U 、 分别为 

ocv 0.809 4.487 5 0.042 8
tanh[18.513 8( 0.554 2)]
17.732 6 tanh[15.789( 0.311 7)]
17.584 2 tanh[15.930 8( 0.312)]

U x

x

x

x

     

 
 


 ( 15 ) 

39.363 1
ocv 1.979 3e 0.248 2 0.090 9

tanh[29.853 8( 0.123 4)]
0.044 78 tanh[14.915 9( 0.276 9)]
0.020 5 tanh[30.444 4( 0.610 3)]

xU

x

x

x

    

 
 


 ( 16 ) 

式中，x= ssc / ,maxxc 。电解液考虑标准 1 mol/L 的 LiPF6

溶液，通过文献[21]的方法确定电解液扩散系数

e e( )D c 和电解液电导率 e e( )c 分别为 
11 2

e e e( ) 8.794 10 ( / 1000) 3.972D c c     

    10 10
e10 ( / 1 000) 4.862 10c    ( 17 ) 

3
e e e( ) 0.129 7( /1 000) 2.51c c     

    1.5
e e( / 1 000) 3.329( / 1 000)c c  ( 18 ) 

除上述参数外，其他已知参数见表 2。 
考虑耦合热模型的情况，依赖温度的参数应通

过实验数据辨识获得。这些参数一部分来自于电化

学模型，一部分来自于热模型，具体待辨识参数及

其范围见表 3。 

表 2  LG NMC18650 锂电池已知参数[14,21-22] 

Tab. 2 Known parameters of LG NMC18650 lithium 

battery[14,21-22] 

参数 
数值 

负极 隔膜 正极 
L/m 76×10-6 12×10-6 85×10-6 
εs 0.750  0.665 

cs,max/( mol·m-3 ) 33 133  63 104 
0
ct  0.259 4 0.259 4 0.259 4 

F/( C·mol-1 ) 96 485 96 485 96 485 
Brug 1.5 1.5 1.5 
Rs/m 5.86×10-6  5.22×10-6 
εe 0.250 0.470 0.335 

ce/( mol·m-3 ) 1 000 1 000 1 000 
R/( J·mol-1·K-1 ) 8.314 4 8.314 4 8.314 4 

α 0.5 0.5 0.5 

表 3  待辨识参数及范围[15,23-26] 

Tab. 3 Parameters to be identified and their ranges[15,23-26] 

参数 数值范围 参数 数值范围 

sD /( m2·s-1 ) 10-14~10-13 k  /( m2.5· 
mol-0.5·s-1 ) 

10-12~10-10 

sD /( m2·s-1 ) 10-15~10-14 k+/( m2.5· 
mol-0.5·s-1 ) 10-11~10-10 

s.E D /( J·mol-1 ) 104~105 Cc/( J·K-1 ) 1~100 

s.E D /( J·mol-1 ) 104~105 Cs/( J·K-1 ) 1~100 
.E k  /( J·mol-1 ) 104~105 Rc/( K·W-1 ) 0.5~5.0 
.E k  /( J·mol-1 ) 104~105 Ru/( K·W-1 ) 1~20 
Rf/( Ω⋅m2 ) 10-3~10-2   

参数辨识所需的数据集分为训练数据和测试

数据，见表 4，其中训练数据用于辨识模型参数，

测试数据用于验证辨识结果。 

表 4  实验数据集 
Tab. 4 Experimental dataset 

载入工况 数据类型 持续时间/s 

0.5C 恒流放电 测试数据 7 111 
城市道路循环测试 测试数据 1 370 

1C 恒流放电 训练数据 3 494 
动态应力测试 测试数据 360 
2C 恒流放电 测试数据 1 661 

3.1 数值验证 
由于难以获取模型参数的真实值，使用虚拟电
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池对多步参数辨识方法进行数值验证，参数在表 3
的数值范围内随机取值。辨识数据集在表 4 所示的

载入工况下由虚拟电池模型仿真生成，数值验证结

果如图 6 所示。 

 

图 6  数值验证 

Fig. 6 Numerical verification 

以 PSO 为比较基准，展现 OLWOA 算法的快

速收敛性和高识别效率。为了较公平地比较算法性

能，采用相同的适应度函数，并调整算法参数以尽

可能保证每个算法具有最佳性能。分别使用 PSO、

WOA 和 OLWOA 算法对模型参数进行辨识，其迭

代收敛曲线如图 6( a )所示。从图 6( a )中可知，WOA
算法比 PSO 算法收敛速度更快，但在约 150 次迭

代后收敛停滞，收敛曲线趋近于一条水平直线，即

当前算法最优解并不随算法运行而发生变化，而

PSO 算法收敛曲线表明尚有更优解并未被 WOA 算

法发现，这说明 WOA 算法陷入局部最优。OLWOA
算法拥有更快的收敛速度，适应度较 WOA、PSO
算法进一步降低，表明 OLWOA 算法可以更有效地

辨识参数，原因为：首先采用对数螺旋方程更新个

体位置，使算法快速收敛；其次引入的对立学习策

略和 Levy 变异提高了算法在复杂非线性系统中的

全局寻优能力。比较结果表明 OLWOA 算法在

SPMET 的 模 型 参 数 辨 识 方 面 具 有 较 高 的 收 敛    
速度。 

为了验证多步参数辨识框架对参数识别精度

的影响，比较以下 2 种基于 OLWOA 算法的参数辨

识方法。第 1 种方法是以式( 13 )为适应度函数的

OLWOA 参数辨识方法；第 2 种方法为基于改进鲸

鱼算法的多步参数辨识方法 MOLWOA ( multi-step 
OLWOA )，是在第 1 种方法的基础上结合 3.2 节提

出的多步参数辨识框架。表 5 总结 PSO、OLWOA
和 MOLWOA 方法识别参数的绝对百分比误差

APE( absolute percentage error )，统计如图 6( b )所示，

图中虚线表示参数的平均绝对百分比误差 MAPE 
( mean absolute percentage error )。APE 和 MAPE 的

计算公式为 
ˆ

APE 100%
y y

y


   ( 19 ) 

1 1

ˆ1 1MAPE APE
n n

i i
i

i ii

y y

n y n 


    ( 20 ) 

式中：y 为参数的真实值； ŷ 为参数的辨识结果；

MAPE 为对所有待辨识参数的 APE 求平均值的结

果。APE 与 MAPE 用于表示辨识参数结果与真实

值的偏离程度，表征辨识结果的可信度，值越小表

明辨识结果越可信。由图 6( b )可知，MAPE 从 PSO
下的 31.0%降到 OLWOA 下的 29.5%，再降到

MOLWOA 下的 23.8%，这得益于在步骤 1 和步

骤 2 中拟合参数活化能。该操作一方面降低了参

数活化能的误差，另一方面减少了步骤 3 中的辨

识参数数量，降低了参数的辨识难度。MAPE 的

降低表明 MOLWOA 方法在 SPMET 的模型参数

识别方面具有优势，证明了多步参数辨识方法的

辨识精度。 
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表 5  PSO、OLWOA 和 MOLWOA 方法参数辨识结果 
Tab. 5 Parameter identification results obtained using PSO, 

OLWOA and MOLWOA methods 

参数 虚拟值 
APE/% 

PSO OLWOA MOLWOA 

sD /( m2·s-1 ) 3.3×10-14 6.61 4.94 6.84 

sD /( m2·s-1 ) 4×10-15 13.65 38.46 17.48 
k  /( m2.5·mol-0.5·s-1 ) 6.72×10-12 39.71 35.72 29.35 

k+/( m2.5·mol-0.5·s-1 ) 3.54×10-11 19.10 22.84 23.10 

sED /( J·mol-1 ) 104 16.61 12.36 11.23 

sED /( J·mol-1 ) 99.894×103 36.67 34.40 28.70 
Ek  /( J·mol-1 ) 40.971×103 19.60 14.29 17.40 

Ek  /( J·mol-1 ) 78.576×103 26.48 31.80 22.80 
Cc/( J·K-1 ) 62.7 59.49 56.41 47.46 

Cs/( J·K-1 ) 5 56.18 28.24 37.50 
Rc/( W·K-1 ) 1.67 85.03 69.94 44.27 

Ru/( W·K-1 ) 11.12 0.36 1.44 1.17 
Rf/( Ω⋅m2 ) 0.001 24.10 32.50 22.50 

3.2  工况验证 

在数值验证后，根据采样数据和 MOLWOA 方

法辨识电池参数进行实验验证。实验搭建了一套电

池测试系统，包括连接单体的 LANBTS 电池测试

仪、测温辅助设备( BTU-2018 )、控制 PC 和 ESPEC

环境温箱等。实验中，电池被置于恒定温度分别为

15、25、35 ℃的环境温箱中，对照表 4 的工况进

行测试，充电均采用标准恒流恒压充电，并实时测

量电流、电压和表面温度。 

据第 2 节所述多步参数辨识方法，步骤 2 得到

的参数活化能拟合曲线如图 7 所示。图( a )~( d )分别 

 

图 7  参数活化能拟合曲线 
Fig. 7 Fitted curves for parameter activation energy 

表示参数 k  、 k  、 sD 、 sD 的活化能拟合曲线，

其值由曲线斜率结合式( 14 )得出，表 6 给出具体参

数辨识结果。完整参数辨识耗时约 16 h，按 500 次

迭代次数计算，平均每次迭代耗时约 2 min。为了

证明参数集的有效性，需进行恒流放电工况和动态

放电工况的验证。 

表 6  电池参数辨识结果 
Tab. 6 Identification results of battery parameters 

参数 MOLWOA 辨识结果 

sD /( m2·s-1 ) 3.08×10-14 

sD /( m2·s-1 ) 4.46×10-15 

sED /( J·mol-1 ) 38.83×103 

sED /( J·mol-1 ) 21.70×103 
Ek  /( J·mol-1 ) 43.12×103 
Ek  /( J·mol-1 ) 71.44×103 

Rf/( Ω⋅m2 ) 0.006 7 

k  /( m2.5·mol-0.5·s-1 ) 5.87×10-12 

k+/( m2.5·mol-0.5·s-1 ) 2.26×10-11 
Cc/( J·K-1 ) 87.12 
Cs/( J·K-1 ) 37.5 

Rc/( K·W-1 ) 2.67 
Ru/( K·W-1 ) 14.37 

有效且准确的参数识别结果可使模型的预测

误差更小。图 8 为 25 ℃下 0.5C、2C 恒流放电工

况验证曲线，由图 8 可见，0.5C、2C 放电工况下

的电压最大绝对误差分别为 40、24 mV，均方根误

差分别为 13、20 mV；温度最大绝对误差分别为

0.37、0.72 ℃，均方根误差分别为 0.18、0.40 ℃。

误差表明模型仿真数据较好地符合实际测量数据。 
锂电池在使用过程中以动态电流放电，所以有

必要验证动态放电工况。测试中选择的动态工况为

城市道路循环测试 UDDS( urban dynamometer driv- 
ing schedule )和动态应力测试 DST( dynamic stress 
test )。图 9 为 25 ℃下 DST、UDDS 放电工况验证

曲线，据图 9 可知，DST、UDDS 工况下的电压最

大绝对误差分别为 66、88 mV，均方根误差分别为

22、26 mV；温度最大绝对误差分别为 0.41、

0.34 ℃，均方根误差分别为 0.22、0.27 ℃。与恒

流放电工况相比，模型预测误差存在一定程度的增
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大，但仍能较好地符合实际测量数据。 

 

图 8  25 ℃下恒流工况电压与温度曲线 

Fig. 8 Voltage and temperature curves under 

constant-current working condition at 25 ℃ 

 

图 9  25 ℃下动态工况电压与温度曲线 

Fig. 9 Voltage and temperature curves under dynamic 

working condition at 25 ℃ 

电压与温度的均方根误差统计如图 10 所示。

由图 10 可见，误差随工况变化明显，受温度影响

并不显著。相比恒流工况下，动态工况下的电压均

方根误差大，增大约 8 mV；温度均方根误差百分

比也大，增大约 10%，表明辨识参数泛化能力不强。

工况验证发现，电压均方根误差维持在 10~30 mV

之间，温度均方根误差维持在 0.2~0.5 ℃之间，取

得了良好的预测效果，证明了辨识参数集的有   

效性。 

 
图 10  电压与温度的均方根误差统计 

Fig. 10 Statistics of RMSE for voltage and temperature 

4 结语 

本文旨在开发 1 种锂电池电化学-热耦合模型

离线参数辨识方法，将含电解液动力学的单粒子模

型和集总热模型耦合建立 SPMET，并结合模型耦

合特点提出 MOLWOA。与其他模型参数识别方法

相比，MOLWOA 方法表现出更快的辨识速度和更

高的识别精度。最后，MOLWOA 方法实现对商用

电池的参数辨识，并在不同工况下验证辨识结果的

有效性。然而参数辨识采用的恒流数据过于理想，

不符合电池使用时的复杂表现。鉴于变电流工况繁

多，后续研究将着重分析变电流工况对参数辨识的

影响，并寻找对参数辨识更为有利的变电流工况。 
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