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摘要摘要 锂离子电池具有能量密度高、功率密度高、寿命长、环保等特点，已经在电动汽车中获得应用。但电动汽车锂离子电池组

的容量大、串并联节数多、安全工作区域有限，需要电池管理系统对其进行有效控制与管理，以充分保证电池的安全性、耐久性和

动力性。电池管理系统由各种传感器、执行器、控制器等构成，其关键技术包括：传感器的精度及传感器之间的同步技术、电池单

体及电池组的状态（荷电状态、健康状态、功能状态、能量状态、安全状态等）估计技术、电池组一致性辨识与均衡技术、安全充电

和故障诊断技术。为了研发先进的电池管理系统，首先要对锂离子电池性能进行测试研究，确定影响其性能的主要因素及变化

规律；然后采用基于机理、半经验或经验的建模方法建立电池系统模型，设计基于模型的电池系统状态估计及性能优化管理算

法，并进行系统集成和应用开发，以保证在电池安全可靠运行的前提下发挥出最佳的动力性能。

关键词关键词 锂离子电池管理系统；状态估计；故障诊断；一致性辨识；均衡技术；安全充电

锂离子电池具有能量密度高、功率密度高、寿命长等特

点，已经在消费电子行业中获得了广泛应用。但是，电动汽

车用锂离子电池容量大、串并联节数多，系统复杂，加之安全

性、耐久性、动力性等性能要求高、实现难度大，因此成为影

响电动汽车推广普及的瓶颈。锂离子电池安全工作区域由

温度、电压窗口所限制，超过该窗口的范围，电池性能就会加

速衰减，甚至发生安全问题。目前，大部分车用锂离子电池，

要求的可靠工作温度为，放电时-20~55°C，充电时0~45°C（对

石墨负极），而对于负极LTO充电时最低温度为-30°C；工作

电压一般为 1.5~4.2 V，对于 LiCoO2/C、LiNi0.8Co0.15Al0.05O2/C、
LiCoxNiyMnzO2/C以及LiMn2O4/C等材料体系约2.5~4.2 V，对于

LiMn2O4/Li4Ti5O12等材料体系约 1.5~2.7 V，对于 LiFePO4/C材

料体系约 2.0~3.7 V。为保证锂离子电池工作在安全工作区

域内，必须通过管理系统进行有效控制与管理，充分保证电

池的安全性、耐久性和动力性。本文评述电动汽车锂离子电

池管理系统的构成及其关键技术。

1 电池管理系统定义
电池管理系统（battery management system，BMS）的主要

任务是保证电池系统的设计性能：1）安全性，保护电池单体

或电池组免受损坏，防止出现安全事故；2）耐久性，使电池工

作在可靠的安全区域内，延长电池的使用寿命；3）动力性，维

持电池工作在满足车辆要求的状态下。锂离子电池的安全

工作区域如图1所示[1]。

图1 锂离子电池安全工作区域示意[1]
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BMS由各类传感器、执行器、控制器以及信号线等组成，

为满足相关的标准或规范，BMS应该具有以下功能[1,2]。

1）电池参数检测。包括总电压、总电流、单体电池电压

检测（防止出现过充、过放甚至反极现象）、温度检测（最好每

串电池、关键电缆接头等均有温度传感器）、烟雾探测（监测

电解液泄漏）、绝缘检测（监测漏电）、碰撞检测等。

2）电池状态估计。包括荷电状态（SOC）或放电深度

（DOD）、健康状态（SOH）、功能状态（SOF）、能量状态（SOE）、

故障及安全状态（SOS）等。

3）在线故障诊断。包括故障检测、故障类型判断、故障

定位、故障信息输出等。故障检测是指通过采集到的传感器

信号，采用诊断算法诊断故障类型，并进行早期预警。电池

故障是指电池组、高压电回路、热管理等各个子系统的传感

器故障、执行器故障（如接触器、风扇、泵、加热器等），以及网

络故障、各种控制器软硬件故障等。电池组本身故障是指过

压（过充）、欠压（过放）、过电流、超高温、内短路故障、接头松

动、电解液泄漏、绝缘降低等。

4）电池安全控制与报警。包括热系统控制、高压电安全

控制。BMS诊断到故障后，通过网络通知整车控制器，并要

求整车控制器进行有效处理（超过一定阈值时BMS也可以切

断主回路电源），以防止高温、低温、过充、过放、过流、漏电等

对电池和人身的损害。

5）充电控制。BMS中具有一个充电管理模块，它能够根

据电池的特性、温度高低以及充电机的功率等级，控制充电

机给电池进行安全充电。

6）电池均衡。不一致性的存在使得电池组的容量小于

组中最小单体的容量。电池均衡是根据单体电池信息，采用

主动或被动、耗散或非耗散等均衡方式，尽可能使电池组容

量接近于最小单体的容量。

7）热管理。根据电池组内温度分布信息及充放电需求，

决定主动加热/散热的强度，使得电池尽可能工作在最适合的

温度，充分发挥电池的性能。

8）网络通讯。BMS需要与整车控制器等网络节点通信；

同时，BMS在车辆上拆卸不方便，需要在不拆壳的情况下进

行在线标定、监控、升级维护等，一般的车载网络均采用

CAN。

9）信息存储。用于存储关键数据，如 SOC、SOH、SOF、

SOE、累积充放电Ah数、故障码和一致性等。

10）电磁兼容。由于电动车使用环境恶劣，要求BMS具
有好的抗电磁干扰能力，同时要求BMS对外辐射小。

电动汽车BMS软硬件的基本框架如图2所示[1]。

图2 车用BMS软硬件基本框架[1]

2 电池管理系统关键技术
BMS的核心关键技术包括：电池系统对传感器的要求、

电池状态估计、电池组一致性辩况与均衡、安全充电管理和

故障诊断技术等。

2.1 电池管理系统对传感器信号的要求

2.1.1 单片电压采集精度

一般地，为了安全监控，电池组中的每串电池电压都需

要采集。电动汽车电池组由上百节的单体电池串联，需要众

多电压采样通道。测量单体电压时，存在着累积电势，且各

节单体的累积电势各不相同，无法统一补偿或消除，因此测

量电路设计方面存在一定的困难。同时，状态估计对单体的

电压测量精度要求高。图3为LiFePO4/C和LMO/LTO电池的

开路电压（OCV）及每毫伏（mV）电压对应的 SOC变化量。可

见 LMO/LTO电池 OCV曲线斜率较大，大部分范围（除 SOC

60%～70%之外）每 mV 电压对应最大的 SOC 变化率小于

0.4%，因此如果单体电压采集精度在 10 mV，采用OCV估计

方法，获得的 SOC误差<4%。因而对于LMO/LTO电池，单体

电压采集精度只需达到10 mV。但对于LiFePO4/C电池而言，
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其 OCV曲线斜率较小，大部分区域（除 SOC<40%及 60%～

70%之外），每mV电压对应最大 SOC变化率可达 5%。因此

对于LiFePO4/C电池而言，单体电压采集精度要求很高，精度

需要达到1mV左右。不过，目前单体电池的电压采集精度多

数只能达到 5 mV，尚不能满足 LiFePO4/C电池的状态估计

要求。

图3 单体电池OCV曲线及其电压采集精度要求[1]

（a）LMO/LTO电池OCV特性曲线 （b）LMO/LTO电池每mV电压对应SOC变化率

（c）LiFePO4/C电池OCV特性曲线 （d）LiFePO4/C电池每毫伏电压对应SOC变化率

2.1.2 采样频率与同步

信号的采样频率与同步对数据实时分析和处理有影

响[3]。设计BMS时，需要对信号的采样频率和同步精度提出

要求。但目前部分BMS设计过程中，对信号采样频率和同步

重视不够。电池系统信号有多种，同时电池管理系统一般为

分布式，如电流的采样与单片电压采样分别在不同的电路板

上。信号采集过程中，不同控制子板信号会存在同步问题，

会对内阻的实时监测算法产生影响。同一单片电压采集子

板，一般采用巡检方法，单体电压之间也会存在同步问题，影

响不一致性分析。系统对不同信号的数据采样频率和同步

要求不同，对惯性大的参量要求较低，如纯电动车电池正常

放电的温升数量级为1℃/10 min，考虑到温度的安全监控，同

时考虑BMS温度的精度（约为 1℃），温度的采样间隔可定为

30 s（对混合动力电池，温度采样率需要更高一些）。电压与

电流信号变化较快，采样频率和同步性要求很高。由交流阻

抗分析可知，动力电池的欧姆内阻响应在ms级，SEI膜离子

传输阻力电压响应为 10 ms级，电荷转移（双电容效应）响应

为 1~10 s级，扩散过程响应为min级。目前，电动车加速时，

驱动电机的电流从最小变化到最大的响应时间约为0.5 s，电
流精度要求为1%左右，综合考虑变载工况的情况，电流采样

频率应取10~200 Hz。单片信息采集子板电压通道数一般为

6的倍数，目前最多为 24个。一般纯电动乘用车电池由约

100节电池串联组成，单体电池信号采集需要多个采集子

板。为了保证电压同步，每个采集子板中单体间的电压采样

时间差越小越好，一个巡检周期最好在 25 ms内。子板之间

的时间同步可以通过发送一帧CAN参考帧来实现。数据更

新频率应为10 Hz以上。

2.2 电池状态估计

电池状态包括电池温度、SOC、SOH、SOS、SOF及 SOE。

各种状态估计之间的关系如图4所示。电池温度估计是其他

状态估计的基础，SOC估计受到 SOH的影响，SOF是由 SOC、

SOH、SOS以及电池温度共同确定的，SOE则与 SOC、SOH、电

池温度、未来工况有关。

2.2.1 电池温度估计及管理

温度对电池性能影响较大，目前一般只能测得电池表面

温度，而电池内部温度需要使用热模型进行估计。常用的电

池热模型包括零维模型（集总参数模型）、一维乃至三维模

型。零维模型可以大致计算电池充放电过程中的温度变化，

估计精度有限，但模型计算量小，因此可用于实时的温度估

计[4~6]。一维、二维及三维模型需要使用数值方法对传热微分

方程进行求解，对电池进行网格划分，计算电池的温度场分

布，同时还需考虑电池结构对传热的影响（结构包括内核、外

壳、电解液层等）。一维模型中只考虑电池在一个方向的温

度分布，在其他方向视为均匀。二维模型考虑电池在两个方

向的温度分布，对圆柱形电池来说，轴向及径向的温度分布

即可反映电池内部的温度场。二维模型一般用于薄片电池
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的温度分析 [7,8]。三维模型可以完全反映方形电池内部的温

度场，仿真精度较高，因而研究较多[9~11]。但三维模型的计算

量大，无法应用于实时温度估计，只能用于在实验室中进行

温度场仿真。为了让三维模型的计算结果实时应用，刘光明

等[12]利用三维模型的温度场计算结果，将电池产热功率和内

外温差的关系用传递函数表达，通过产热功率和电池表面温

度估计电池内部的温度，具有在BMS中应用的潜力。图5所
示为电池内部温度的估计流程[12]。

一般地，锂离子电池适宜的工作温度为15~35℃，而电动

汽车的实际工作温度为-30～50℃，因此必须对电池进行热

管理，低温时需要加热，高温时需要冷却。热管理包括设计

与控制两方面，其中，热管理设计不属于本文内容。温度控

制是通过测温元件测得电池组不同位置的温度，综合温度分

布情况，热管理系统控制电路进行散热执行器如风扇、水/油
泵、制冷机的动作决策[13]。比如，可以根据温度范围进行分档

控制。Volt插电式混合动力电池热管理[14]分为3种模式：主动

（制冷散热）、被动（风扇散热）和不冷却模式，当动力电池温

度超过某预先设定的被动冷却目标温度后，被动散热模式启

动；而当温度继续升高至主动冷却目标温度以上时，主动散

热模式启动。

2.2.2 荷电状态（SOC）估计

目前，对 SOC的研究已经基本成熟，SOC算法主要分为

两大类，一类为单一 SOC算法，另一类为多种单一 SOC算法

的融合算法。单一 SOC算法包括安时积分法、开路电压法、

基于电池模型估计的开路电压法、其他基于电池性能的SOC

估计法等。融合算法包括简单的修正、加权、卡尔曼滤波（或

扩展卡尔曼滤波）以及滑模变结构方法等。

1）安时积分（荷电积分）法。

安时积分计算方法为

SOC = SOC0 - 1
CN
∫t0tηIdτ （1）

式中，SOC为荷电状态；SOC0为起始时刻（t0）的荷电状态；CN

为额定容量（为电池当时标准状态下的容量，随寿命变化）；η

为库仑效率，放电为 1，充电小于 1；I为电流，充电为负，放电

为正。

在起始荷电状态SOC0比较准确情况下，安时积分法在一

段时间内具有相当好的精度（主要与电流传感器采样精度、

采用频率有关）。但是，安时积分法的主要缺点为：起始SOC0

影响荷电状态的估计精度；库仑效率η受电池的工作状态影

响大（如荷电状态[15,16]、温度、电流大小等），η难于准确测量，

会对荷电状态误差有累积效应；电流传感器精度，特别是偏

差会导致累计效应，影响荷电状态的精度。因此，单纯采用

安时积分法很难满足荷电状态估计的精度要求。

2）开路电压（OCV）法。

锂离子电池的荷电状态与锂离子在活性材料中的嵌入

量有关，与静态热力学有关，因此充分静置后的开路电压可

以认为达到平衡电动势，OCV与荷电状态具有一一对应的关

图4 电池管理系统算法框架

图5 电池内部温度估计流程[12]
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系，是估计荷电状态的有效方法[17~20]。但是有些种类电池的

OCV与充放电过程（历史）有关，如LiFePO4/C电池，充电OCV

与放电OCV具有滞回现象（与镍氢电池类似）[21~25]，需要认真

考虑与研究。开路电压法最大的优点是荷电状态估计精度

高，但是它的显著缺点是需要将电池长时静置以达到平衡，

电池从工作状态恢复到平衡状态一般需要一定时间，与荷电

状态、温度等状态有关，低温下需要数小时以上，所以该方法

单独使用只适于电动汽车驻车状态，不适合动态估计。

3）基于电池模型的开路电压法。

通过电池模型可以估计电池的开路电压，再根据OCV与

SOC的对应关系可以估计当前电池的SOC。常用的电池模型

有等效电路模型、电化学模型、神经网络模型和模糊逻辑模

型等。Hu等[26]收集了目前文献中常用的12种等效电路模型，

这些模型可以适用于动态估计，但是估计精度与模型精度及

信号采集精度有关。进一步地，Hu等[26]采用试验数据，拟合

了这12种等效电路模型的参数，并比较了模型的精度及复杂

度，研究结果认为，带一状态滞回的一阶RC模型更适合于

LiFePO4电池的电压估计。电化学模型是建立在传质、化学热

力学、动力学基础上，涉及电池内部材料的参数较多，而且很

难准确获得，模型运算量大，一般用于电池的性能分析与设

计。神经网络模型法估计 SOC是利用神经网络的非线性映

射特性，在建立模型时不用具体考虑电池的细节问题，方法

具有普适性，适用于各种电池的 SOC估计，但是需要大量样

本数据对网络进行训练，且估算误差受训练数据和训练方法

的影响很大[27]，且神经网络法运算量大，需要强大的运算芯片

（如DSP等）。模糊逻辑法基本思路就是根据大量试验曲线、

经验及可靠的模糊逻辑理论依据，用模糊逻辑模拟人的模糊

思维，最终实现SOC预测[28]，但该算法首先需要对电池本身有

足够多的了解，计算量也较大。

4）基于电池性能的SOC估计法。

基于电池性能的 SOC估计法包括交流阻抗法[29~31]、直流

内阻法[32]和放电试验法。交流阻抗法是通过对交流阻抗谱与

SOC的关系进行 SOC估计。直流内阻法通过直流内阻与电

池SOC的关系进行估计。

交流阻抗及直流内阻一般仅用于电池离线诊断[33]，很难

直接应用在车用 SOC实时估计中，这是因为，采用交流阻抗

的方法需要有信号发生器，会增加成本；电池阻抗谱或内阻

与 SOC关系复杂，影响因素多（包括内阻一致性）；电池内阻

很小，车用电池在毫欧级，很难准确获得；锂离子电池内阻在

很宽范围内变化较小，很难识别。

放电试验法，是在标准状态下采用标准的恒流连续放电

方法将电池放电至截止电压，所放出的电量与电池额定容量

之比值即为电池试验前的 SOC。放电试验法在实验室中经

常使用，适用于所有电池。能获得最可靠的SOC值。但不适

合行驶中的电动汽车，可用于电动汽车电池的检修或其他

SOC估计方法的评价。

5）融合算法。

目前融合算法包括简单修正、加权、卡尔曼滤波或扩展

卡尔曼滤波（EKF）、滑模变结构等。

简单修正的融合算法主要包括开路电压修正、满电修正

的安时积分法[14]等。对于纯电动车电池，工况较为简单，车辆

运行时除了少量制动回馈充电外主要处于放电态，站上充电

时电池处于充电态，开路电压的滞回效应比较容易估计；电

池容量大，安时积分的误差相对较小；充满电的机率大，因

此，采用开路电压标定初值和满电修正的安时积分方法可以

满足纯电动车电池 SOC的估计精度要求。对于混合动力车

电池，由于工况复杂，运行中为了维持电量不变，电流有充有

放；停车时除了维护外，没有站上充电的机会；电池容量较

小，安时积分的相对误差大。因此，简单的开路电压修正方

法还不能满足混合动力车电池SOC的估计精度要求，需要其

他融合方法解决。

加权融合算法是将不同方法得到的 SOC按一定权值进

行加权估计的方法。Mark Verbrugge等[34]采用安时积分获得

SOCc与采用具有滞回的一阶RC模型获得SOCv的加权方法估

计SOC，计算公式为

SOC = w·(SOCc) + (1-w)·(SOCv)
式中，w为权值。该算法已经在GM混合动力系统中应用。

卡尔曼滤波是一种常用的融合算法。由于 SOC不能直

接测量，目前一般将两种估计 SOC的方法融合起来估计。

SOC被当成电池系统的一个内部状态分析。又由于电池系

统为非线性系统，因此采用扩展的卡尔曼滤波方法，通常采

用安时积分与电池模型组成系统进行计算。Plett等[33]研究了

安时积分与组合模型、Rint模型（简单模型）、零状态滞回Rint
模型、一状态滞回Rint模型、加强自修正模型的卡尔曼滤波

融合算法。Wang等[35]研究了安时积分与二阶RC模型的卡尔

曼滤波融合算法。夏超英等[36]研究了安时积分与一阶RC模

型的卡尔曼滤波算法，指出EKF作为一个状态观测器，其意

义在于用安时积分法计算 SOC的同时，估计出电容上的电

压，从而得到电池端电压的估计值作为校正 SOC的依据，同

时考虑噪声及误差的大小，确定每一步的滤波增益，得到电

动势法在计算 SOC时应占的权重，从而得到 SOC的最优估

计。这样就把安时积分法和电动势法有机地结合起来，用电

动势法克服了安时积分法有累积误差的缺点，实现了SOC的

闭环估计。同时，由于在计算过程中考虑了噪声的影响，所

以算法对噪声有很强的抑制作用。石璞等[37]研究了安时积分

与能斯特模型融合的卡尔曼滤波算法。范波等[38]研究了安时

积分与一阶RC模型融合的卡尔曼滤波算法。毛群辉等[39]也

是基于安时积分和一阶 RC 模型，采用无迹卡尔曼滤波

（UKF）算法实现非线性条件下的 SOC估计。Charkhgard等[40]

采用卡尔曼滤波融合了安时积分与神经网络模型，卡尔曼滤

波用于SOC计算的核心是建立合理的电池等效模型，建立一

组状态方程，因此算法对电池模型依赖性较强，要获得准确

的SOC，需要建立较为准确的电池模型，为了节省计算量，模

型还不能太复杂。Ouyang等 [41]提出一种实时性好的基于电
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化学机理的等效电路模型的SOC卡尔曼滤波算法，在保证计

算速度基础上，提高了 SOC的估计效果，尤其是低 SOC区的

估计精度。但是卡尔曼滤波法的缺点还有卡尔曼增益不好

确定，如果选择不好状态将发散。Kim等[42]提出采用滑模技

术克服卡尔曼滤波的缺点，据称该方法对于模型参数不确定

和干扰具有较强的鲁棒性。

6）电池组SOC估计。

电池组由多节电池串并联组成，由于电池单体间存在不

一致性，成组后的电池组SOC计算更为复杂。若电池单体间

采用并联连接，由于这种连接方式存在自平衡的特点，电池

模块的SOC就等同于单体SOC；若电池单体之间采用串联连

接，且具有非耗散式均衡装置，则电池模块的 SOC值可由式

（2）计算得到；若电池单体间串联，且没有非耗散式均衡装

置，则电池模块的SOC值可由式（3）计算得到[1]。

SOCM =∑SOCi∙Ci∑Ci
（2）

SOCM = min(SOCi∙Ci)min(SOCi∙Ci) + min((1 - SOCi)∙Ci) （3）
式中，SOCM为电池模块的荷电状态；SOCi、Ci分别为单体 i的
荷电状态和容量。由此，在每一节电池单体SOC都可估计的

前提下，就可以得到电池组的 SOC值。要获取单体的 SOC

值，最直接的方法就是应用上述 SOC估计方法中的一种，分

别估计每一个单体的SOC，但这种方法的计算量太大。为了

减小计算量，部分文献[43~45]在估计电池成组的 SOC方法上做

了一些改进研究。Dai等 [44]采用一个 EKF估计电池组平均

SOC，用另一个 EKF 估计每个单体 SOC 与平均 SOC 之差

ΔSOC。估计ΔSOC的EKF中需要估计的状态量只有一个，因

此算法的计算量较小。另外，考虑到ΔSOC的变化很慢，采用

双时间尺度的方法可以进一步减小计算量。Zheng等[45]提出

了一种M+D模型，即一个相对复杂的电池单体平均模型M，

和一个简单的单体差异模型D，利用最小二乘法计算单体与

“平均单体”之间的差值ΔOCV，通过ΔSOC与ΔOCV的关系，可

以计算每个单体的SOC值。

综合比较上述常用的SOC估计方法，卡尔曼滤波等基于

电池模型的SOC估计方法精确可靠，是目前的主流方法。

2.2.3 健康状态（SOH）估计

健康状态是指电池当前的性能与正常设计指标的偏离

程度。电池老化是电池正常的性能衰减，不能完全代表其健

康状态。而目前多数SOH的定义仅限于电池老化的范畴，没

有真正涉及电池的健康状况（如健康、亚健康、轻微问题、严

重问题等），因此目前的算法应该称为寿命状态。耐久性是

当前业界研究热点，表征电池寿命的主要参数是容量和内

阻。一般地，能量型电池的性能衰减用容量衰减表征，功率

型电池性能衰减用电阻变化表征。为了估计电池的衰减性

能，首先要了解电池的衰减机理。锂离子电池为“摇椅式”电

池，正负极的活性材料可以看作容纳锂离子的两个水桶，锂

离子相当于桶里的水。电池的性能衰减可以理解为“水”变

少（即活性锂离子损失），或“桶”变小（正极或负极活性物质

变少），如图 6所示[46]。导致活性锂离子损失的主要原因是：

电极与电解液副反应形成钝化膜（如 SEI膜）；由于充放电电

池膨胀收缩疲劳导致电极龟裂，导致电极与电解液副反应形

成新的SEI膜，消耗锂离子；不当充电导致的析锂与电解液反

应消耗锂离子。导致活性材料损失的主要原因包括：材料中

的锰、铁或镍等离子溶解；活性材料颗粒脱落；活性材料晶格

塌陷。目前 SOH估计方法主要分为耐久性经验模型估计法

和基于电池模型的参数辨识方法。

1）耐久性经验模型估计法。

耐久性经验模型估计法是基于电池耐久性测试数据

标定获得的模型直接预测容量衰减和内阻的变化。电池的

耐久性模型可以分为耐久性机理模型和耐久性外特性模

型[47~49]，两者的主要区别在于，前者侧重于对电池内部副反应

机理的研究，并以 SEI膜内阻、离子浓度等微观量为观测对

象；而后者从试验规律出发，重点关注电池循环过程中表现

出来的容量衰减与内阻增加。文献[50~52]根据正负极衰老

机理，基于循环锂离子损失机理以及电池内部的材料腐蚀机

理，建立了电池 SEI膜内阻增加模型以及循环衰减后的端电

压模型。由于详细的锂离子电池衰减机理十分复杂，目前还

很难准确确定模型的参数，同时运算量也较大，一般不用于

车用电池管理中。

基于电池外特性的模型，已经有较多文献涉及，最常见

的性能衰减模型是基于Arrhenius规律的模型。

Toshiba的手册中给出了钴酸锂电池贮存寿命模型

C loss = 1.544 × 107 expæ
è

ö
ø

-404988.3143T t （4）
式中，Closs为容量损失百分比，%；T为温度，K；t为时间，月。

Bloom等[54]进行了不同环境温度下电池衰减率的试验与

分析，试验了以温度为加速应力的电池容量衰减模型，讨论

了电池容量保持率与环境温度和循环时间的关系，提出

Qloss = Ae-
Ea

RT∙tz （5）
式中，Qloss为阻抗增加率（area specific impedance ，ASI）或最

大输出功率，W/s或W；A为常数；Ea为反应活化能，J；R是气

体常量，J/(mol·K)；T是绝对温度，K；t是时间，h；z是时间模

态，简单情况下可取1/2。其中A、Ea/R、z都可以通过试验数据

用拟合的方法得到。

Wang等[55]基于Bloom等的工作，提出了以Ah循环总量为

变量的双因素模型，将放电倍率乘入原有的时间项，得到以

图6 锂离子电池双水箱模型[46]
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温度和放电倍率为加速应力的电池寿命模型，实现了双应力

加速下20%以内的预测误差，即

Qloss = Ae-
Ea

RT∙(Ah)z （6）
式中，Qloss为容量损失百分比，%；Ah为安时循环总量，Ah；其
他参数的定义与式（5）相同。

Matsushima[56]研究了大型锂离子电池的性能衰减，同样

发现容量的衰减与时间呈1/2次方关系，即Qloss=Kf×t1/2，并发现

容量衰减在30%以内时的系数Kf与容量衰减大于30%时的系

数Kf不相同。前者较大，说明前 30%容量衰减的速度快。Kf

服从阿伦尼乌斯定律。

进一步地，基于Arrhenius模型的扩展模型，如黎火林、苏

金然根据对钴酸锂电池循环寿命的试验，提出了如下的

Arrhenius扩展模型[57]

Cτ =(aeα T + bI β + c)nc
(leλ T +mIη + f ) （7）

式中，Cτ为容量衰减率，%；nc为充放电循环寿命，次；T为绝对

温度，K；I为放电电流，A；a、b、c、l、m、f、α、β、λ、η均为常数，可

以通过试验拟合确定。

Li等[58]考虑了电池寿命的多个影响因素，如环境温度、放

电倍率、放电截止电压、充电倍率和充电截止电压等，提出了

基于耦合强度判断和多因素输入的寿命建模方法（模型中温

度的影响也参考了Arrhenius建模方法、电物理量的影响参考

逆幂规律），并基于模型的因素敏感性分析了各因素对电池

寿命影响的权重，耐久性模型对电池寿命的预测误差为15%
以内。

Han等[46]在分析电池性能衰减基础上，认为以石墨为负

极的锂离子电池的性能衰减主要是因为负极SEI膜增厚消耗

活性锂离子，正常的SEI膜增厚消耗的锂离子与时间呈1/2次
方关系，但一般电池存在疲劳龟裂消耗了更多的活性锂离

子，因此性能衰减与时间的关系大于 1/2 次方。基于

Arrhenius模型建立了4款以石墨为负极的锂离子电池的性能

衰减离散模型，并提出基于该离散模型的闭环参数修正方

法，经过几次容量修正后，模型参数趋于稳定。

其他外特性建模方法还有神经网络模型，如 Jungst等[59]

在研究以LiNi0.8Co0.15Al0.05O2为正极材料的电池贮存寿命时建

立的神经网络模型。

借鉴机械疲劳研究成果，Safari等[49,60]采用机械疲劳研究

中常用的Palmgren-Miner（PM）法则预测电池容量在简单和

复杂工况下的衰减情况，并与损害时间累计法（capacity-loss
accumulation over time，LAT）进行比较，结果表明 PM法好于

LAT法。

2）基于电池模型参数辨识法。

参数辨识方法主要基于已有的电池模型，采用最优状态

估计技术，如最小二乘法、卡尔曼滤波等算法，根据运行的数

据，对电池模型参数如容量、内阻等进行辨识，从而获得电池

的寿命状态。

Plett将内阻和容量作为系统状态参数[61]，构建了内阻估

计状态方程和容量估计状态方程。采用扩展的双卡尔曼滤

波方法获得内阻和容量。Gould也基于卡尔曼滤波方法和线

性拟合方法辨识电池模型中的容量，继而获得容量随运行循

环数的衰减情况[62]。还有将电池等效电路模型中的内阻视为

低频阻抗，采用滑模控制技术进行辨识[63]。Remmlinger[64]介绍

了一种用于混合动力车的电池内阻在线辨识方法，为了实现

在线应用，改进了二阶RC模型，然后基于特殊的负载信号

（发动机启动时的短暂电压及电流），采用线性最小二乘法获

得电池模型的内阻值。Verbrugge[65,66]认为如果对系统状态参

数、测量参数和噪音的演变过程比较了解，采用卡尔曼滤波

优化算法来递归辨识是最具有代表的方法。如果缺乏对状

态参数、测量参数、噪音的全面了解，采用具有时间指数遗忘

因子的加权递推最小二乘法将是一个较为务实的方法。

Wang[67]发现Verbrugge采用叠加积分计算电压的电池模型递

推算法在采样频率较高时变得不是很稳定。据此改进了电

池模型的算法，并同样也采用指数遗忘因子的加权递推最小

二乘法辨识电池参数（开路电压及内阻等）。Chiang[68,69]采用

线性或非线性系统控制中常用的自适应控制方法，建立了基

于电池等效电路模型的参数估计框架，其中为了便于采用自

适应控制技术，锂离子电池等效电路模型采用状态方程来描

述，可用于在线监测电池内阻及OCV，分别用于确定 SOH和

SOC。Einhorn[70]根据ΔSOC=ΔAh/C的关系，估计容量的大小，

方法为

Cα,β = ∫tαtβ Icell(t)dt
SOC(OCV(tα)) - SOC(OCV(tβ)) （8）

式中，任意两个时刻（α，β）的SOC由OCV查表得到，该方法可

在实际中应用。可以取若干个点，两两搭配计算出多个容量

值，再取平均值或中位数。这种方法比较简单，但关键在于

OCV能否精确辨识。

3）电池组SOH估计。

在不进行均衡的条件下，电池组的容量衰减将远大于单

体的容量衰减，郑岳久等[71,72]提出用两维散点图解释电池组

容量衰减的机理，指出电池组的容量衰减量为剩余充电电量

最小单体的容量损失与单体间负极的活性锂离子损失差异

之和。为了得到电池组的容量，需要首先获得单体的容量。

单体容量获取可以通过上述基于模型参数的辨识方法获得，

也可以通过充电电压曲线变换方法获取[73]。

2.2.4 功能状态（SOF）估计

估计电池 SOF可以简单认为是在估计电池的最大可用

功率。一般而言，电池的最大可用功率受到电流、电压、SOC、

温度等参数的限制，还与电池的老化程度、故障状态等有

关。常用的 SOF估计方法可以分为基于电池MAP图的方法

和基于电池模型的动态方法两大类。

1）基于MAP图算法。

基于电池测试（通常为HPPC测试）数据和最大、最小电

压限制，可以获得在不同SOC下的最大充放电功率。在不同
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温度、不同衰减程度下进行电池测试，可以建立最大充放电

功率与温度、SOC、SOH的关系，得到最大充放电功率MAP
图。基于MAP图，实车BMS可以通过插值得到电池的最大充

放电功率，实现 SOF估计。Do等 [74]分别研究了不同 SOC、温

度、累计放电容量下的最大充放电功率，并建立了最大充放

电功率的函数解析式，实现了对SOF的预测。基于MAP图的

估计方法简单直接，但需要存储多维MAP图，并且只考虑了

静态特性，而对动态工况下的充放电功率估计有一定的局

限性。

2）基于电池模型的动态算法。

根据电池模型，综合考虑电池的电流、电压、SOC、功率等

限制，可以得到最大充放电电流，从而计算得到电池的最大

充放电功率[75~79]。韩雪冰[75]根据电池模型，给出不同电流输入

情况下电池的端电压情况，通过迭代计算，获得电池单体

在电压限制条件下所允许的最大电流 Imax,voltage和最小电流

Imin,voltage，并且从电池的机理出发，考虑了电池副反应速率限制

下的最大最小电流，其方法类似于求取端电压限制下的最大

充放电电流。最后综合考虑上述限制，获得电池单体的最大

最小电流。Sun等 [76]分析比较了几种最大可用功率预测方

法，包括HPPC法、SOC限制法、电压限制法，以及基于动态模

型的多参数估计法，并通过HPPC测试得到充放电电阻，基于

Rint模型，利用端电压限制，估计电池的最大充放电功率。但

这种方法估计的实际上是瞬时最大功率。并且由于Rint模
型不够精确，可能过于乐观地估计了功率，还可能引起过充

过放。文献[76]的 SOC限制法与文献[75]基本相同，Sun等认

为若允许的SOC变化范围很大，计算出的最大最小电流可能

很大，并不合理，应与其他方法联合使用。电压限制法考虑

在端电压限制下一段时间内的最大充放电功率，但仍使用了

Rint模型，原理上与文献[75]中类似，只是算法上并没有采用

迭代估计的方法，而是基于模型直接计算电流限值。基于动

态模型的多参数估计方法实质上是基于 Thevenin模型的电

压限制法，综合 SOC与电流的限制，进而得到最大充放电

电流。

以上是获得电池单体最大充放电电流的方法。实车上

电池组由众多电池单体组成，由于单体之间存在不一致性，

若要单独计算每个电池单体的最大可用功率，计算量太大，

韩雪冰 [75]提出了充、放电关键电池单体的概念，以减少计算

量。综合考虑各种限制条件，可以得到最终的最大最小电流

Imax,total和 Imin,total，将 Imax,total、Imin,total代入电池模型中可计算得到对应

的端电压Umax,total，Umin,total，进一步可以得到最大充放电功率，即

Pmax = Imax,totalUmax,total （9）
Pmin = Imin,totalUmin,total （10）

2.2.5 剩余能量（RE）或能量状态（SOE）估计

剩余能量（RE）或能量状态（SOE）是电动汽车剩余里程

估计的基础，与百分数的SOE相比，RE在实际的车辆续驶里

程估计中的应用更为直观。在电动汽车使用过程中，电池的

剩余能量（RE）是指以某一工况行驶时，从当前时刻直至电池

放电截止过程中，电池累计提供的能量。RE可以由电池端电

压Ut与相应的累积放电容量Qcum组成的坐标系上的面积表

示，如图7所示[80~82]。当前时刻 t的电池端电压为Ut(t)，放电截

止时刻记为 tlim，对应的端电压为电池允许的最低放电电压

Ut(tlim)。当前时刻的荷电状态为SOC(t)，已累积的放电容量为

Qcum(t)。放电截止时刻 tlim对应的 SOC和累积容量分别记为

SOClim和Qcum(tlim)。图 7中，端电压变化表示为绿色曲线，曲线

下围成的（绿色斜线）面积对应电池当前时刻在此种工况下

的剩余能量RE(t)，其计算过程对应式（11）。由于不同的充

放电情况对应的端电压响应不同，使得电池在同一时刻 t提

供的剩余能量RE(t)也不相同。此处用一组标准电流倍率下

的放电情况作对照，标准情况的端电压Ut,st如图中蓝色曲线

（Qcum-Ut,st）所示。由电池 SOC和标准放电容量的定义，此时

放电截止位置的 SOC值 SOClim,st为 0，累积放电容量Qcum,st等于

电池标准容量Qst。标准放电工况下对应的剩余能量 REst(t)
与之前的RE(t)有明显的差距。电池剩余放电能量的差异同

样可以由当前的RE(t)与理论上最大的剩余放电能量（电池

开路电压 OCV曲线围成的面积，图中黑色虚线所示）进行

比较。

不同放电工况下电池的能量损失不同，因此只有预测某

一特定功率需求下的电池电压响应过程，才能获得准确的RE

预测值。由于锂离子电池的特点，其电压输出受到很多变量

的影响，如当前SOC、温度、衰减程度SOH，因此在能量预测过

程中除传统的SOC估计模型外，还需要一个专门的电压预测

模型。刘光明等[82]提出一种适用于动态工况的电池剩余放电

能量精确预测方法EPM（energy prediction method），如图8所
示，该方法基于当前的电池状态和未来的电流输入，根据电

池模型对未来放电过程的电压变化进行预测，并计算放电过

程中的累积能量。预测过程中，根据当前的电压、电流测量

值对模型参数进行修正，对端电压序列与RE的预测结果进

行更新。

RE = ∫t tlimU t Idt = ∫SOC(t)SOClimU tQstdSOC =∫Qcum(t)
Qcum(tlim)U tdQ （11）

图7 电池剩余能量（RE）示意[80~82]
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2.2.6 故障诊断及安全状态（SOS）估计

故障诊断是保证电池安全的必要技术之一。国际电工

学会（IEC）在 1995 年制定的电池管理系统标准（IEC/TR3
61431—1995）要求，电动车用电池管理系统必须具备一定的

电池诊断功能，包括不健康电池早期报警和电池老化信息监

测。中国汽车行业（推荐性）标准QC/T 897—2011规定了电

池故障诊断基本要求项目和可扩展的故障诊断项目（项目总

计 26项），并将故障等级分为 3级。安全状态估计属于电池

故障诊断的重要项目之一，BMS可以根据电池的安全状态给

出电池的故障等级。目前导致电池严重事故的是电池的热

失控，以热失控为核心的安全状态估计是最迫切的需求。导

致热失控的主要诱因有过热、过充电、自引发内短路等。研

究过热、内短路的热失控机理可以获得电池的热失控边界。

Feng等[83]研究了一款三元电池的热失控行为，获得了 3个特

征温度。Ouyang等 [84]研究了一款复合三元材料电池的过充

电热失控行为，获得了 4个过充电特征阶段。这些研究为电

池的安全状态估计提供了基础。

故障诊断技术目前已发展成为一门新型交叉学科。故

障诊断技术基于对象工作原理，综合计算机网络、数据库、控

制理论、人工智能等技术，在许多领域中的应用已经较为成

熟。锂离子电池的故障诊断技术尚属于发展阶段，研究主要

依赖于参数估计、状态估计及基于经验等方法（与上述 SOH

研究类似）。Bohlen等[85]通过电池内阻模型的在线辨识实现

了电池在线诊断。Sun等 [86~88]在铅酸电池的健康状态（SOH）

上，假设正常状态的恒流充放电电压曲线是光滑的，通过观

察其充放电曲线的变化辨识电池组可能存在的故障。电动

汽车动力往往由成百上千个电池单体串并联构成，个体之间

存在一定的差异，即不一致性。一般地，不一致性服从统计

分布规律，这为电池组的故障诊断提供了一种理论依据。

Zheng等[89]建立了一种考虑接触电阻的电池分频模型，以代表

低频的电池平均模型研究电池组总体行为，以代表高频的差

异模型研究电池组一致性问题，成功辨识了电池组内的接触

电阻故障。Ouyang等[90]同样采用分频模型，通过内短路电池

造成一致性变差特性来诊断内短路的发生。

2.2.7 充电控制

目前电动汽车充电时间长，低温下充电量有限，影响了

电动车应用。但是，高倍率、低温充电易导致电池的负极析

锂，并影响电池的寿命与安全性。因此，需要对于电池的快

速充电进行深入研究。Notten等[91]的研究表明，电池的衰减

主要发生在较高SOC，于是提出了在较低SOC时进行短时快

充，然后再转入常规CCCV充电模式的新型快速充电模式。

文献[92]、[93]研究了脉冲充电方法，即在充电过程中加入间

歇搁置及脉冲放电，保证电池快速充电的同时，对电池的寿

命影响较小。Chen等[94]采用正弦波的充电方法提高了充电

效率，同时降低了充电时间。充电析锂是影响电池寿命的主

因，目前对于析锂的机理已经有了研究[95]，基于析锂状态识别

的充电管理将是今后的主要研究方向，应在保证电池负极不

发生析锂情况下，尽可能增大充电电流，缩短充电时间。

2.2.8 电池一致性与均衡管理

电池一致性是指同一规格型号的电池组成电池组后，各

单体电池的电压、荷电量、容量及其衰退率、内阻及其随时间

变化率、寿命、自放电率及其随时间变化率等参数存在一定

的差别[96]。在电池生产与成组过程中，特别是车用动力电池，

如果制造环境较差，质量控制不得当，单体电池间会出现较

大差异。随着使用时间的变化，车用动力电池的不一致性会

变得越来越差，最终影响电池组的使用寿命。

图8 电池剩余放电能量预测方法（EPM）结构[82]
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郑岳久[72]研究了电池不一致的演变规律，指出影响不一

致性最主要的本质因素为自放电率。影响电池自放电的因

素有温度、SOC等，温度越高自放电率越大，电压越高（SOC越

大）自放电率也越大。同时，温度对电池的寿命影响最大，因

此电池组温度不一致性，对电池性能不一致性的影响最大，

其他的参数如内阻的不一致性，最后都体现在对温度不一致

性的影响上。郑岳久[72]的研究表明，电池不一致性主要是由

单体电池容量衰减差异和荷电量差异两者造成。单体电池

容量的衰减是不能恢复的。而荷电量差异可以通过均衡方

法来补偿。均衡方法分为化学均衡和物理均衡[96]。化学均衡

利用电池在充放电过程中，电池自身存在的副反应来实现均

衡。化学均衡只适用于部分电池，如铅酸电池和镍氢电池，

对这类电池可以通过“过充电”的均衡充电方法来实现各电

池性能差异趋于一致[97]。对锂离子电池而言，需要在电解液

中加入功能添加剂防止过充电，否则此种方法会造成电池的

严重损害，甚至导致安全问题。物理均衡通过外接电路来实

现，通常物理均衡方法有两大类，一类是耗散式，一类是非耗

散式。耗散式方案是将电池组中需要均衡的单体电量用电

阻或其他方式消耗，从而减小电池组内各单体间 SOC的差

异。非耗散式方案利用一个活动的分流元件或电压/电流转

换器件，将多余的电能从一节单体转移到另一节单体，这些

元器件可以是模拟的，也可以是数字的。非耗散式均衡方案

的拓扑结构包括：电容+开关阵列、分散式DC/DC变换模块、

同轴多绕组变压器、电流转向器、独立充电式等。由于目前

生产出的电池容量一致性差别小，而自放电对一致性影响最

大，均衡的作用主要是用于补偿自放电导致的不一致性。锂

离子电池自放电率一般较低，为（3%~5%）/月，因此车载BMS
进行均衡的时间可以较长，均衡所需要的电流也不是很大，

同时电池组内不一致性变差是一个很缓慢的过程（除非电池

有微短路等故障），采用耗散式结构简单，且不会消耗太多的

能量，并且能够满足均衡需求，因而目前应用较多。非耗散

式方案虽然效率稍高，但由于其结构复杂、可靠性差，目前的

应用并不是很多[98]。另外，大电流均衡装置，容易掩盖不一致

性故障（如内短路），可能会造成安全隐患，一般仅用于离线

电池维护，节省维护时间。

电池均衡算法分为基于电压一致的均衡策略、基于SOC

一致的均衡策略和基于剩余充电电量的均衡策略。目前，虽

然电池均衡算法的研究与应用很多，但是均衡的目标函数并

不明确，实际均衡的效率并不高。事实上，无论是采用基于

SOC一致的均衡方法，还是采用基于电压一致的均衡方法，

如何最有效地利用电池组容量应该是均衡要解决的根本问

题。对于耗散型均衡方案，最佳的均衡结果是使电池组的容

量与最小的单体电池的容量一致，即电池组容量取决于最小

容量的单体电池，该单体电池既能够完全放空，又可以完全

充满，亦即其DOD可以达到 100%，又不会影响电池的寿命。

郑岳久等[71,72]用容量-电量二维散点图，形象地说明了各种均

衡算法的均衡机理及其优缺点。图9所示为基于剩余充电容

量的均衡算法，可以看出，处于绿色区间内的电池单体均处

于已均衡的状态，此时电池组容量与最小单体容量相同。相

比其他算法而言，基于容量的均衡算法约束较宽、效率较

高。在基于容量均衡基础上，Zheng等[99,100]提出了基于剩余充

电电量估计的均衡算法以及基于单体充电电压的模糊逻辑

均衡算法，通过几次闭环修正均衡，效果相当有效。

3 结论
锂离子电池管理系统的基本研究方法为：1）对锂离子电

池机理进行研究，深入了解电池性能演变过程；2）对锂离子

电池性能进行测试研究，确定影响电池性能的主次因素及规

律；3）采用基于机理、半经验或经验的建模方法，建立电池管

理系统可实际应用的电池系统模型；4）在运行过程中，根据

可采集的数据，采用在线或离线识别电池系统参数，估计出

电池状态（SOC、SOH、SOF、SOE及故障），并通过网络通知整

车控制器，保证车辆安全可靠运行。
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A review on the key issues of the lithium-ion battery management

AbstractAbstract Lithium ion battery is widely used in new energy vehicles, given its high energy/power density, extended longevity, and
environment friendliness. However, composed of hundreds of lithium ion cells, the battery system is very complex and subject to many
safety constraints. Therefore, safety, durability and power output capability of lithium ion batteries must be well managed on board. It is
essential for a battery management system (BMS) to guarantee that the lithium ion battery works within safe status, thereby ensuring safety,
durability and power output capability of the lithium ion battery system. A typical BMS is composed of sensors, actuators, controllers, etc.
The key technologies of the BMS include: sensor and signal synchronization, state estimation of cell and battery pack (state of charge-SOC,
state of health-SOH, state of function-SOF, state of energy-SOE, and state of safety-SOS), cell variation identification and balancing, safe
charging control, fault diagnosis, etc. Advanced BMS design requires systematic research of battery mechanism and long-time technological
accumulation. Basically, performance tests and researches are essential to the characteristics and mechanisms of safety, durability and
power output capability of lithium ion battery. Based on deep understanding of the battery performance, semi- empirical and empirical
models can be established for cell and battery systems. Furthermore, model-based state estimation and performance optimization algorithms
can be developed in BMS integration and design, and the battery system can thus safely work at its optimal status.
KeywordsKeywords management system for lithium- ion battery; state estimation; fault diagnosis; identification of consistency; balancing
technology; safety charging
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