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摘要：锂离子电池模型参数的精确辨识对电池剩余电量的观测和使用寿命的延长起关键作用。但是，传统

参数辨识方法常因参数耦合、陷于局部最优等因素影响估计精度，导致后续联合估计的准确度降低。为此，提

出了基于三阶段参数辨识的荷电状态-健康状态 SOC-SOH(state of charge-state of health)联合估计。一阶段根据电

池内部动态特性构建 RC 模型快慢动态 2 个模块；二阶段在快动态 FD(fast dynamics)模块采用遗忘因子递推最小

二乘法 FFRLS(forgetting factor recursive least squares)自适应辨识参数 R0、R1、C1；三阶段在慢动态 SD(slow 
dynamics)模块采用自适应扩展卡尔曼滤波 AEKF(adaptive extended Kalman filter)算法进行在线参数辨识，并结合

斑马智能优化算法 ZOA(zebra optimization algorithm)寻优，解决局部最优问题，进一步提高参数 UOC、R2、C2
的辨识准确度。考虑到电池容量与电池状态随时间变化的不同特性，采用多时间尺度对 SOC-SOH 联合估计，

提高估计精度。仿真结果表明，基于改进后的联合估计算法在不同温度、不同工况下对 SOC 估计的平均误差及

最大误差均小于传统算法，具有良好的估计特性。 
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Joint SOC-SOH Estimation of  Lithium-ion Batteries Based on 
Three-stage Parameter Identification 
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Abstract: The precise identification of model parameters for lithium-ion batteries is crucial for the observing of 
remaining battery capacity and extending the service life. However, traditional parameter identification methods are 
often affected by parameter coupling, getting trapped in a local optimum, and other factors, which reduce the estimation 
accuracy and subsequently lower the accuracy of the subsequent joint estimation. Therefore, an SOC-SOH joint 
estimation based on a three-stage parameter identification method is proposed. In the first stage, an RC model with fast 
and slow dynamic modules is constructed based on the internal dynamic characteristics of the battery. In the second 
stage, the fast dynamic (FD) module uses the forgetting factor recursiveleast squares (FFRLS) adaptive parameter 
identification method to identify the parameters R0, R1, and C1 with a forgetting factor. In the third stage, the slow  
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dynamic (SD) module uses the adaptive extended Kalman
filter algorithm (AEKF) for online parameter identification,
and combines the zebra optimization algorithm (ZOA) to
solve the local optimum problem and further improve the
accuracy of the parameter identification of UOC, R2, and C2.
Considering that battery capacity and battery state have
different time-varying characteristics, a multi-time scale
method is used for the SOC-SOH joint estimation to improve
the estimation accuracy. The simulation results show that the



 
第 9 期 侯健敏，等：基于三阶段参数辨识的锂离子电池 SOC-SOH 联合估计 133 

 

improved joint estimation method has better estimation characteristics than traditional methods in terms of average error and 
maximum error of SOC estimation under different temperatures and operating conditions. 

Keywords: Zebra optimization algorithm (ZOA); dual adaptive extended Kalman filter (DAEKF) algorithm; state of charge 
(SOC); state of health (SOH); joint estimation 

近几年，全球能源危机使越来越多的人意识到

环保的重要性。电动汽车采用电能代替了传统的化

石燃料作为动力来源，为低碳出行提供了一种有效

的解决方法，新能源汽车将成为 21 世纪主流的绿

色交通工具。电池荷电状态 SOC(state of charge)是
电动汽车充电安全的重要参数之一，其与电池的使

用寿命及安全性有密切联系，因此电池 SOC 的准

确估计已经成为目前重要的研究方向。 
目前，电池 SOC 的估计方法有安时积分法[1-2]、

数据驱动法[3-5]、模型估计法[6-7]等。其中模型估计

法能够比较准确地描述电池的健康状态，在能够确

保等效电路模型与所辨识参数准确的情况下得到

较好的估计结果[8-9]。文献[10]结合了遗忘因子递推

最小二乘法 FFRLS(forgetting factor recursive least 
squares)和粒子群两者的优点对参数进行联合辨

识，避免了 FFRLS 在后期参数突变导致滤波更大

误差的发生；文献[11]提出一种实时可变遗忘因子

递推最小二乘法 VFFRLS (variable forgetting factor 
recursive least squares)和自适应扩展卡尔曼滤波

AEKF(adaptive extended Kalman filter)相结合的参

数辨识新方法，改善了传统的递推最小二乘法 RLS 
(recursive least squares)在实际复杂工况中无法准确

跟踪模型参数变化的问题；文献[12]提出了一种自

适应多上下文协同进化并行差分进化 AMCC-PDE  
(adaptive multi-context co-evolutionary parallel diffe-  
rential evolution) 算 法 与 分 段 参 数 辨 识 SPI(seg- 
mented parameter identification)相结合的方法对锂

离子电池参数进行辨识，获得全局最优参数。但上

述文献没有考虑到电池内部本身复杂的化学特性，

其中的电容、电阻等参数都是同时辨识，容易因交

叉干扰导致辨识结果不准确或不合理。 
锂离子电池健康状态 SOH(state of health)与

SOC 之间存在耦合关系，随着 SOH 降低，电池的

最大容量也随之改变，导致 SOC 估计误差越来越

大。因此，为了使电池 SOC 估计结果更贴合实际

值，需考虑容量改变对估计值的影响，以获得更好

的估计效果。 
文献[13]对电池参数进行在线校准，保证 SOC

估计准确性并提升了 SOH 的估计精度；文献[14]
将粒子群优化深度置信网络和 AEKF/AHIFF 相结

合，使得 SOC 能够适应各种电池工况，有一定抑

制噪声的能力，可以更好地对 SOC 和 SOH 进行耦

合分析；文献[15]引入健康因子并且修正电池容量，

达成 2 项指标的联合估计。但上述方法忽略了多时

间尺度特征，即没有考虑电池容量和电池状态在微

观和宏观 2 个角度的变化情况。如果以 SOC 的更

新尺度来计算电池容量，则会增加系统的计算量；

如果以电池容量的更新尺度来计算 SOC，则会影响

SOC 估计结果的准确性。 
基于此，本文考虑了锂离子电池内部参数在不

同时间尺度下的动力学特性，在二阶 RC 模型基础

上，根据电阻和电荷转移特性及电荷扩散特性，将

其分为快动态 FD(fast dynamics)和慢动态 SD(slow 
dynamics)，分别采用 FFRLS 及 AEKF 算法对电阻、

电容及电压等参数进行辨识，并引入斑马智能优化

算法 ZOA(zebra optimization algorithm)，以提高参

数辨识精度。针对电池容量与电池荷电状态分别从

宏观和微观时间尺度，采用双自适应扩展卡尔曼

DAEKF(dual adaptive extended Kalman filter)算法

进行 SOC-SOH 联合估计。最后，通过对不同电池

在不同温度、不同工况条件下的仿真，验证了本文

所提算法能够有效提高估计精度。 

1 三阶段锂离子电池参数辨识 

图 1 为三阶段锂离子电池参数辨识流程。阶段

一为划分二阶等效电路模型，获取 FD 与 SD 电路

模型；阶段二为 FD 模块参数辨识，采用 FFRLS
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得出电池的欧姆内阻 R0、极化电阻 R1 与极化电容

C1；阶段三为 SD 模块参数辨识，采用 AEKF 算法

辨识并引入 ZOA 进行寻优，获取电池的开路电压

UOC、浓差极化电阻 R2 与浓差极化电容 C2。 

 

图 1 三阶段锂离子电池参数辨识流程 
Fig. 1 Three-stage parameter identification process of lithium-ion battery 

1.1 一阶段锂离子电池参数辨识 

1.1.1 等效电路模型 

SOC 的准确估计与锂离子电池模型的选择密

切相关，综合考虑电池模型的复杂度和精度，本文

选用二阶 RC 等效电路模型，如图 2 所示，图中：

it 为负载电流；U0 为端电压。 

 

图 2 二阶 RC 等效电路模型 

Fig. 2 Second-order RC equivalent circuit model 

根据二阶 RC 等效电路模型，由基尔霍夫定律

可得电路中各个参数之间的关系为 

0 OC 1 2 0

1 1 2 2
t 1 2

1 2

d d=
d d

U U U U IR

U U U U
i C C

R t R t

   



  


 (1) 

1.1.2 等效电路模型划分  
考虑到等效电路模型内部复杂的耦合特性[16]，

将二阶等效电路模型拆分成 FD 和 SD 2 部分，其

中 FD 部分包含 R0、R1 和 C1 3 个参数；SD 部分

包含 R2 和 C2 2 个参数。由于 UOC 变化缓慢，通

常也将其考虑为 SD 的一部分。在传统的参数辨

识算法中，电池模型的所有参数是同时辨识的。

这就是把不同状态下引起的所有效应混合起来

代替整体模型响应，与实际情况不相符，最终导

致不准确的辨识结果。与其他未考虑电池内部耦

合特性的辨识算法相比，划分等效电路模型能够

有效防止 FD 与 SD 模块参数间的耦合关系，降

低端电压误差[17]。FD 和 SD 模块等效电路模型

如图 3 和图 4 所示，其中 uFD 和 uSD 分别为 FD 部

分和 SD 部分的电压。 

 

图 3 FD 模块等效电路 

Fig. 3 Equivalent circuit of FD module 
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其中各电压关系可以表示为 

0 t 1 t 0 SD

SD t 2 OC

u i R i R u

u i R U

  
  

  (2) 

 

图 4 SD 模块等效电路 
Fig. 4 Equivalent circuit of SD module 

端电压的传递函数为 

1
0 t 0 SD

1 1

( ) ( ) ( )
1

R
u s i s R u s

R C s

 
    

 (3) 

1.2 二阶段锂离子电池参数辨识 

1.2.1 FD 模块参数计算 

由式(3)定义连续时间传递函数为 
0 SDFD 1

0
t t 1 1

( ) ( )( )( )
( ) ( ) 1

u s u su s R
G s R

i s i s C R s


   


(4) 

采用双线性变换法对模型状态方程离散化[18]，

传递函数为 
1

1
0 1

1 1 s 1 1 s

(1 )( )
1 2 / (1 2 / )

R z
G z R

C R T C R T z






 

  
 (5) 

式中， sT 为采样周期。 

1.2.2 FFRLS 辨识参数 

FFRLS 算法通过增加遗忘因子来削弱递归

数据的影响，避免“数据饱和”，比较适用于动

态过程的估计 [19-20]，故先用 FFRLS 对 FD 模   
块的参数进行辨识，将得到的 R0、R1 和 C1 作为

输入再去对 SD 模块中的参数辨识，其递推方  
程[21]为 

T
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T 1
1 1 1 1 1

T
1 1 1

ˆ ˆ ˆ[ ]
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1 [ ]

k k k k k k

k k k k k k

k k k k

K y  





   


    

  

   
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  


 



  



K P P

P I K P

 (6) 

式中： k̂ 为上一时刻的估计值； 1ky  为系统测量值；
T

1
ˆ

k kΦ 为此刻的估计观测值； T
1 1

ˆ
k k ky  Φ 为预测

误差； 1kK 为增益矩阵；I 为单位矩阵； kP 为第 k

时刻的协方差矩阵；0<λ<1，当 λ 较小时，新获得

的数据起到修正的作用更大，算法跟踪能力也越

强，通常情况下 0.9<λ<1.0[22]，本文通过多次试验，

取 λ 为 0.99。 

1.3 三阶段锂离子电池参数辨识 

SOC 的误差、环境温度和电池老化会引起

OCV-SOC 曲线变化，导致 UOC 的误差不可避免。

因此，在辨识出 FD 模块中的参数 R0、R1 和 C1 后，

采用 AEKF 算法辨识 R2、C2 和 UOC，并结合 ZOA

提高参数精度。 

1.3.1 基于 AEKF 算法的参数辨识 

AEKF 参数辨识步骤[23]如下。 

(1)设置参数 x0、P0、Q0、R0。 

(2)先验状态估计。 

11 1 1ˆ ˆ( , )kk k k kx f x u      (7) 

T
1 1 11 1 1k k kk k k k     P A P A Q  (8) 

式中： | 1k kx  、 | 1k kP 分别为状态变量、误差协方差

矩阵； 1ku  为上一时刻的系统输入； 1kQ 为上一时

刻的过程噪声协方差矩阵。 

(3)后验状态估计。 

1ˆ( , )k k kk ky g x u e  (9) 

T T 1
11 1( )k k k k kk k k k


  K P C C P C R  (10) 

式中：ek 为新息矩阵； 1kR 为上一时刻的观测噪声

协方差矩阵。 

(4)噪声协方差自适应匹配计算。 

T

1
T

T
1

1 k

k i i
i k M

k k k k

k k k kk k

H
M

H

H

  







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 e e

Q K K
R C P C

  (11) 

式中：Hk 为实时估算函数；Qk 为更新过程噪声协

方差矩阵；Rk 为更新观测噪声协方差矩阵。 
(5)更新状态变量 |ˆk kx 与误差协方差矩阵 |k kP 。 

1ˆ ˆ k kk k k kx x   K e   (12) 

1( )k kk k k k P I K C P  (13) 
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1.3.2 基于 AEKF 与 ZOA 的联合辨识  
AEKF 的自适应性主要是针对系统动态特

性的变化，而对于环境噪声的自适应性有限[24]。

而智能优化算法具有较高参数辨识精度的优点。

因此，可将 AEKF 算法与智能优化算法相结合，

先通过 AEKF 算法得出需要辨识参数的初始值，

再 通 过 智 能 优 化 算 法 来 提 高 所 辨 识 参 数 的 准  

确性。 

本文考虑 ZOA 进行参数的联合辨识。ZOA 是

一种基于种群的优化器[25]，具体流程如下。 

(1)利用 AEKF 算法得到的参数初值产生初

始随机种群，设置种群数量 N 与迭代次数 T，每

个斑马种群代表一个需优化的参数，每个种群中

的斑马代表需要优化的参数的一个候选解。 

(2)为了获得较优的下一时刻参数所在位置，在

每次迭代中，对所需优化的参数在 2 个不同的阶段

进行更新。 

阶段 1：模拟觅食行为。 

在此阶段，用需要优化的参数模拟搜索饲料时

斑马的行为，进行更新。选择一个已有的最优解，

并带领其他可行解走向它在 ZOA 中的位置搜索空

间。因此，参数在模拟斑马觅食阶段时的位置可以

用数学建模表示为 
new,P1
, , ,(PZ )i j i j j i jX x r Ix    (14) 

new,P1 new,P1

else
i i i

i

i

X F F
X

X

  


　　

　　  
(15) 

式中： new,P1
,i jX 为 new,P1

iX 的第 j 维值； new,P1
iX 为基于

第一阶段的第 i 个斑马的新状态；r 为随机因子；

PZj 为先锋斑马的第 j 维位置；I 为种群变化参数；
new,P1

iF 为 new,P1
iX 的新状态目标函数值。 

阶段 2：模拟防御策略。 

在此阶段，需要优化的参数通过模拟斑马防

御 策 略 来 更 新 参 数 在 搜 索 空 间 中 的 位 置 。 在

ZOA 设计中，假设以下情况发生概率相同：(1)

斑马的天敌攻击斑马，斑马选择逃避策略；(2)

其他捕食者攻击斑马，斑马选择进攻策略。在更

新参数的位置时，如果参数在新的位置上为当前

的最优解，则接受新的位置，并循环阶段 1 的模

拟觅食行为更新参数。对该更新条件进行建模的

公式为 

1 , ,

new,P2
s,

2 , ,

: (2 1) 1

0.5
: (AZ )

else

i j i j

i j

i j j i j

t
S x R r x
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≤   (16) 

new,P2 new,P2

else
i i i

i

i

X F F
X

X

  


　　

　
 (17) 

式中： new,P2
,i jX 为 new,P2

iX 的第 j 维值； new,P2
iX 为基于

阶段 2 的第 i 个斑马的新状态；R 为等于 0.01
的常数；Ps 为在区间[0, 1]中随机生成的 2 个策

略中选择其中一个的概率； AZ j 为受攻击斑马

的第 j 维位置； new,P2
iF 为 new,P2

iX 的目标函数值。

经 多 次 实 验 ， 本 文 设 置 初 始 种 群 数 量 N0 为

1 000，循环次数为10 次，设置端电压误差阈值

∆Ue 为 0.000 6 V。 

2 SOC-SOH 联合估计 

前文通过 FFRLS 算法辨识 FD 模块，同时通

过 AEKF 联合 ZOA 算法辨识 SD 模块使参数迭代

更新的结果更加准确。由于电池容量与电池状态

具有随时间变化的不同特性，因此考虑引入多时

间尺度，即采用 DAEKF 算法在微观时间尺度上

估计 SOC，宏观时间尺度上估计 SOH，使得

SOC-SOH 联合估计时的运算负担降低，提高估

计精度。 
2.1 SOC 估计 

在电池的实际使用中，当电池工作时的电流不

等于 0 时，SOC 会随时发生变化，且变化幅度与电

流倍率有关，属于快时变参数[26]，因此本文从微观

时间尺度下估计 SOC。 
SOC 可以通过安时积分法来定义[27]，具体为 

0SOC SOC 0
d

t

t
i t

Q

     (18) 
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式中：η 为电池的库伦效率；Q 为电池容量。 

等效电路模型的状态空间表达式为 

1
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式中： cQ 为库仑总容量； ki 为 k 时刻的采样    

电流。 

从微观时间尺度下估计 SOC 的步骤如下。 

(1)设置初始参数 0x 、 0P 、 0Q 、 0R 。 

(2)时间更新。 

1 1 1 11

T
1 1 11

ˆ ˆk k k kk k

k k kk k

x x u

Q

   

  

 


 

A B

P A P A
 (21) 

(3)计算 ek。 
T[ ]k k kE  e  (22) 

(4)更新噪声协方差矩阵。 
T

1

T

ˆ

ˆ
k k k kk k

k k k k


  




R e C P C

Q K e K
 (23) 

式中： ˆ
kR 为当前时刻更新后的观测噪声协方差矩

阵； kC 为观测矩阵； ˆ
kQ 为当前时刻更新后的过程

噪声协方差矩阵。 

(5)测量更新。 

1

1

ˆ ˆk k kk k

k k kk k

x x 



 
  

K

P P IK C


  (24) 

2.2 SOH 估计 

锂离子电池 SOC 与 SOH 存在耦合关系，SOH

基于剩余容量的定义，SOH 降低，可用容量减小，

实际放电倍率偏高[15]，影响 SOC 估计精度。由于

电池在短时间内容量衰减率非常低，故容量属于慢

时变参数[28]，因此在宏观时间尺度下估计容量。

SOH 的计算公式为 

aged
SOH

new

100%
Q

Q
    (25) 

式中：Qaged 为最大可用容量；Qnew 为未使用时的容

量。SOH 的估计步骤与 2.1 节中 SOC 的估计步骤

类似，这里不再过多阐述。 
2.3 多时间尺度联合估计流程 

设置时间尺度转换标准为 L，当微观时间尺度

l 达到 L 时，同时更新 SOC 和 Q，否则保持 Q 的

当前值[29]。图 5 为锂电池多时间尺度联合估计的具

体过程。 

 

图 5 多时间尺度联合估计流程 
Fig. 5 Flow chart of  multi-time scale joint estimation  

3 算例分析 

为验证所提算法的有效性，在 MATLAB 软件中

进行仿真，以电压和电流为输入信号，对所提算法的

估计准确性进行验证。本文使用 INR 18650-20R 锂

离子电池与三星 ICR18650-26F 的测试数据进行仿真

验证。设置 3 种实验环境，分别为-20、25 和 40 ℃，

对应低温、常温与高温。采样间隔为 1 s，并且采样

频率固定。实验采用标准恒流恒压充电方式，动态工

况放电至截止电压。2 种锂离子电池参数见表 1。 

3.1 INR18650-20R 锂离子电池仿真 

3.1.1 时间尺度设置 
为获得最合理的时间尺度转换标准，本文设置 
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表 1 锂离子电池基本参数信息 
Tab. 1 Basic parameters of lithium-ion batteries 

参数 INR 18650-20R ICR 18650-26F 

工作电压/V 2.50~4.20 2.75~4.20 

额定电压/V 3.60 3.70 

标称容量/(A·h) 2.0 2.6 

30、60、90、120 s 4 种时间尺度，并在 25 ℃、美国

环保局 06 号驾驶 US06(United States Environmental 
Protection Agency 06 Driving)工况下展开测试，仿真

结果如图 6 和图 7 所示，具体估计误差见表 2。 

 
图 6 25 ℃下 US06 工况不同时间尺度 SOC 估计值 

Fig. 6 SOC estimation results at different time scales under 
US06 conditions at 25 ℃ 

 
图 7 25 ℃下 US06 工况不同时间尺度 SOH 估计值 

Fig. 7 SOH estimation results at different time scales under 
US06 conditions at 25 ℃ 

由图 6 和图 7 可以直观看出，在时间尺度设置

为 60 s 时，本文所提算法对 SOC 与 SOH 的估计均

最贴合真实值。结合表 2 可得出 60 s 时 SOC 与 SOH
的均方根误差最小，因此本文在对 INR 18650-20R
型号电池的后续仿真中采用 60 s 作为时间尺度。 

表 2 25 ℃ US06 工况下不同时间尺度 SOC 与 SOH 

估计误差 
Tab. 2 SOC and SOH estimation errors at different time 

scales at 25 ℃ US06 

L/s SOC 均方根误差 SOH 均方根误差 

30 0.007 7 0.019 0 

60 0.006 9 0.014 8 

90 0.008 7 0.021 5 

120 0.010 5 0.039 0 

3.1.2 同工况不同温度的实验结果 
在 US06 工况下，以 3 种不同实验环境温度验

证所提算法，如图 8~图 10 所示。表 3~表 5 为 US06、

联邦城市驾驶工况 FUDS(The Federal Urban Driving 
Schedule)、动态压力测试 DST(dynamic stress test) 3
种工况下不同温度的 SOC 误差。 

 

图 8 -20 ℃下不同算法的 SOC 估计值 
Fig. 8 SOC estimation results of different algorithms  

at -20 ℃ 

 

图 9 25 ℃下不同算法的 SOC 估计值 
Fig. 9 SOC estimation results of different algorithms  

at 25 ℃ 
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图 10 40 ℃下不同算法的 SOC 估计值 

Fig. 10 SOC estimation results of different algorithms  
at 40 ℃ 

表 3 US06 工况下不同温度 SOC 的估计误差 
Tab. 3 SOC estimation errors at different temperatures 

under US06 operating conditions 

温度 SOC 误差 联合算法 DAEKF DEKF 

-20 ℃ 
平均误差/% 0.32 0.91 1.25 
最大误差/% 0.62 1.70 2.75 

25 ℃ 
平均误差/% 0.38 0.76 1.07 
最大误差/% 1.30 1.42 2.92 

40 ℃ 
平均误差/% 0.47 0.85 1.03 
最大误差/% 1.29 1.58 3.21 

表 4 FUDS 工况下不同温度的 SOC 估计误差 
Tab. 4 SOC estimation errors at different temperatures 

under FUDS operating conditions 

温度 SOC 误差 联合算法 DAEKF DEKF 

-20 ℃ 
平均误差/% 0.76 0.91 1.12 

最大误差/% 1.07 3.22 3.58 

25 ℃ 
平均误差/% 0.26 0.91 1.13 

最大误差/% 0.82 1.42 3.28 

40 ℃ 
平均误差/% 0.25 0.76 1.27 

最大误差/% 1.12 1.21 2.50 

表 5 DST 工况下不同温度 SOC 估计误差 
Tab. 5 SOC estimation errors at different temperatures 

under DST operating conditions 

温度 SOC 误差 联合算法 DAEKF DEKF 

-20 ℃ 
平均误差/% 0.62 0.98 1.06 

最大误差/% 0.93 1.89 4.32 

25 ℃ 
平均误差/% 0.41 0.94 1.06 

最大误差/% 1.05 1.41 2.31 

40 ℃ 
平均误差/% 0.25 0.47 0.60 

最大误差/% 0.52 1.23 2.45 

由图 8~图 10 可知，在同一种工况 US06 下，

本文所提算法相较于传统的 DAEKF 与 DEKF 在 3
种不同的实验环境温度下，对 SOC 的真实值具有

更好的跟随性，估计值更加准确。由表 3~表 5 可

知，在 3 种温度下，联合算法的平均误差和最大误

差均最小。以 US06 工况下 25 ℃为例，联合算法

的平均误差和最大误差分别为 0.38%和 1.30%，

平均误差相较于 DAEKF 与 DEKF 降低了 0.38%
与 0.69%，最大误差降低了 0.12%与 1.62%。由

此可以看出，同种工况下不同温度时本文所提算

法优于 DAEKF 与 DEKF，能得到更加准确的 SOC
估计值。 

3.1.3 同温度不同工况下的实验结果 
选取 25 ℃下 US06、FUDS、DST 3 种工况，

验证算法的估计准确性。如图 9 和图 11~图 12 所

示。由图可以看出，3 种多时间尺度联合估计方法 

 

图 11 FUDS 工况下不同算法 SOC 估计值 
Fig. 11 SOC estimation results of different algorithms 

under FUDS conditions 

 

图 12 DST 工况下不同算法 SOC 估计值 
Fig. 12 SOC estimation results of different algorithms 

under DST conditions 
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都能够反映 SOC 的变化趋势，但本文所提联合算

法的估计结果在 3 种不同工况下都能最接近真实

值。由表 6 可知，在同一温度下，联合算法在不同

工况下的 SOC 误差值最小，以 FUDS 工况为例，

联合算法的平均误差为 0.26%，相较于 DAEKF 与

DEKF 降低了 0.65%与 0.87%，最大误差降低了

0.60%与 2.46%。因此，联合算法在同种温度不同

工况下对 SOC 的估计精度更高。 

表 6 25 ℃不同工况下的 SOC 估计值 
Tab. 6 SOC estimation results under different operating 

conditions at 25 ℃ 

SOC 
误差 工况 

联合 
算法 

DAEKF DEKF 

平均 
误差/% 

US06 0.38 0.76 1.07 
FUDS 0.26 0.91 1.13 
DST 0.41 0.94 1.06 

最大 
误差/% 

US06 1.30 1.42 2.92 
FUDS 0.82 1.42 3.28 
DST 1.05 1.41 2.31 

图 13 为 25 ℃下 US06 工况不同算法的 SOH
估计值，由图可知，在 25 ℃下 US06 工况 SOH 的

估计值精度较高，反映了本文所提算法在提升 SOC
估计精度的同时，能够保证 SOH 值的准确性，相

较于传统算法精度得到提升。 

 

图 13 25 ℃下 US06 工况不同算法的 SOH 估计值 
Fig. 13 SOH estimation results of different algorithms 

under US06 working conditions at 25 ℃ 

3.2 ICR 18650-26F 锂离子电池仿真 

3.2.1 时间尺度设置 
设置 30、60、90、120 s 4 种时间尺度，在常

温实验条件下，基于欧洲续航测试标准 NEDC(new 

European driving cycle)工况展开测试，仿真结果如

图 14~图 15 所示，估计误差见表 7。由图可以看出，

在对 ICR 18650-26 进行仿真时，时间尺度取 60 s，

SOC 与 SOH 估计值更精确。 

 

图 14 常温下 NEDC 工况不同时间尺度的 SOC 估计值 
Fig. 14 SOC estimation results at different time scales for 

NEDC operating conditions at room temperature 

 
图 15 常温下 NEDC 工况不同时间尺度 SOH 估计值 
Fig. 15 SOH estimation results at different time scales 

under NEDC conditions at room temperature 

表 7 常温下 NEDC 工况下不同时间尺度 SOC 与 SOH 

估计误差 
Tab. 7 SOC and SOH estimation errors at different time 

scales under NEDC conditions at room temperature 

L/s SOC 均方根误差 SOH 均方根误差 
30 0.003 6 0.031 4 
60 0.002 7 0.015 9 
90 0.004 2 0.019 3 

120 0.004 5 0.024 2 

在考虑了 2 种不同型号的电池后可以发现，时

间尺度为 60 s 时，2 种电池的 SOC 与 SOH 的估计

误差均为最小，这也与文献[30]中得出的结论一致。
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但由于不同电池寿命循环范围间存在差异，因此在

对其他型号电池选取时间尺度时，仍需考虑不同时

间尺度的选取带来的误差问题。 

3.2.2 不同工况下实验结果 
对 ICR18650-26F 型号电池，在常温条件下，

基于 NEDC、城市测功机行驶工况 UDDS(urban 
dynamometer driving schedule)、高速公路燃油经

济性测试循环 HWFET(highway fuel economy test) 
3 种工况进行算法准确度验证，仿真结果如图 16~   
图 19 所示。 

 

图 16 NEDC 工况下不同算法 SOC 估计值 

Fig. 16 SOC estimation results of different algorithms 

under NEDC conditions 

 
图 17 UDDS 工况下不同算法 SOC 估计值 

Fig. 17 SOC estimation results of different algorithms 
under UDDS conditions 

由仿真结果可知，在另一种型号电池进行测试

后，本文所提方法对 SOC 的估计值仍然与真实值

最接近，SOH 值相较于其他算法精度更高，避免

了只在单一数据集或者单一类型的电池上表现良

好的情况。 

 

图 18 HWFET 工况下不同算法 SOC 估计值 

Fig. 18 SOC estimation results of different algorithms 

under HWFETconditions 

 
图 19 常温下 NEDC 工况 SOH 估计值 

Fig. 19 SOH estimation results under NEDC operating 
condition at room temperature 

4 结语 

为了提高锂离子电池 SOC-SOH 估计精度，本

文首先根据电阻、电荷转移特性及电荷扩散特性

划分等效电路模型，以解决电池内部参数的耦合

问题，并采用 FFRLS 及 AEKF 算法进行参数辨识，

引入 ZOA 提高参数辨识精度。在此基础上，采用

DAEKF 算法分别从微观和宏观尺度进行 SOC- 
SOH 联合估计，有效降低运算复杂度，提高估计

精度。仿真结果表明，在不同型号电池、不同温

度、不同工况下，本文所提方法对 SOC 的估计精

度较高，相较于其他传统算法均有所提升，SOH
的估计精度也能得到保证。因电池全寿命周期数

据较难获取且验证时间过长，故本文采用的是单

体电池由充满到放空为一个仿真周期，后续研究

会全面考虑电池生命周期的各环节，以更加符合
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实际应用。 
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