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储能锂电池等效电路模型参数不准确以及储能复杂环境噪声不确定的问题ꎬ基于戴维南等效电路模型ꎬ在实际测得

的间隔恒流放电数据基础上利用带遗忘因子的递推最小二乘法进行等效电路参数辨识ꎬ将辨识后参数计算得到的电

压与试验电压进行比较分析ꎬ验证所辨识模型的优劣并获取模型最优参数ꎬ在此基础上ꎬ提出一种基于无迹卡尔曼滤

波算法对电池 ＳＯＣ 进行准确估计ꎮ 将所提算法与扩展卡尔曼滤波算法和安培小时积分法进行比较ꎬ并分析不同初始

ＳＯＣ 对估计结果的影响ꎮ 结果表明ꎬ所提方法在不同初始 ＳＯＣ 条件下均可快速收敛并准确估计 ＳＯＣꎬ在初始 ＳＯＣ 与

模型参数无误差的条件下ꎬ估计精度高达 ９９.２％ꎮ
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０　 引　 言

随着工业社会的进步ꎬ风电、光伏等清洁能源近

年来不断发展ꎬ但新能源发电存在电能质量较差和

供电可靠性不高的问题ꎬ这使得储能技术受到了广

泛关注[１]ꎮ 锂离子电池以其高安全性、优良电化学

性能、长循环寿命以及环境友好性已成为储能单元

的主要选择[２]ꎮ 由于集装箱式锂离子电池储能系

统相对密闭的工作环境及有限的散热条件ꎬ使得锂

离子电池在过充和过放后极容易产生热量的积聚ꎬ
造成储能电站安全事故[３]ꎮ 因此ꎬ准确估计储能系

统锂离子电池荷电状态(ｓｔａｔｅ ｏｆ ｃｈａｒｇｅꎬ ＳＯＣ)这一

关键指标ꎬ对掌握锂离子电池的工作状态ꎬ保障电站

及电网安全稳定运行有着积极的意义[４]ꎮ
目前ꎬ针对于锂离子电池 ＳＯＣ 估计的方法主要

分为开路电压法[５]、安培小时积分法[６]、神经网络

算法[７]、卡尔曼滤波(Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒꎬ ＫＦ) [８]等ꎮ 开路

电压法可以通过查表法获得较高的精度ꎬ但测量集

装箱式储能电站开路电压 ( ｏｐｅｎ ｃｉｒｃｕｉｔ ｖｏｌｔａｇｅꎬ
ＯＣＶ)需要其长时间静置ꎬ占用电池储能系统大量时

间[９]ꎮ 安培小时积分法简单易行且适应低功耗条

件ꎬ但在实际应用中依赖于集装箱式储能电站初始

ＳＯＣ 的准确性和传感器精度ꎬ容易受到电流测量误

差和积分漂移等因素的影响ꎬ导致累积误差的叠加ꎬ
使得结果严重偏离实际值[１０]ꎮ 常用的锂离子电池

神经网络方法主要包括支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ ＳＶＭ)、浅层神经网络和深度学习ꎮ 虽然

ＳＶＭ 和浅层神经网络在简单非线性关系方面表现

出色ꎬ但不适用于电池高度非线性系统[１１]ꎻ而基于

深度学习的方法依赖于大规模长时间运行数据ꎬ需
要对电池进行大量的实验数据训练[１２]ꎮ

ＫＦ 通常结合电池等效电路模型进行 ＳＯＣ 估

计ꎬ但传统 ＫＦ 适用于一般线性问题ꎬ在锂离子电池

高度非线性系统的应用效果不理想ꎮ 为此ꎬ文献[１３]
在 ＫＦ 的基础上利用扩展卡尔曼滤波 ( ｅｘｔｅｎｄｅｄ
Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒꎬ ＥＫＦ) 处理电池非线性进行 ＳＯＣ 估

算ꎻ文献[１４]将双 ＥＦＫ 合并联合 ＯＣＶ￣ＳＯＣ 曲线ꎬ以
准确估计电池 ＳＯＣꎻ文献[１５]将神经网络与 ＥＫＦ 相

结合ꎬ大大提高了 ＳＯＣ 估计精度ꎻ文献[１６]对 ＥＫＦ
方法进行了改进ꎬ提高了 ＥＫＦ 的估计精度ꎮ 然

而ꎬ由于在非线性近似中忽略了高阶项ꎬＥＫＦ 类

方法在处理较强的非线性系统时存在着较大的

系统误差ꎮ
无迹卡尔曼滤波(ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒꎬ ＵＫＦ)

算法因其能对非线性系统准确描述ꎬ广泛应用于电

池 ＳＯＣ 估计ꎮ 文献[１７]提出的 ＯＣＶ＋ＵＫＦ 方法使

用了电流脉冲测试和 ＯＣＶ 数据识别参数ꎬ但未能实

现在线辨识ꎮ 文献[１８]利用 ＵＫＦ 结合高斯回归算

法获得 ＳＯＣ 估计值ꎬ但未充分考虑模型参数对结果

的影响ꎮ 文献[１９]提出了基于蚁狮优化器(ａｎｔ ｌｉｏｎ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＡＬＯ)的 ＡＬＯ＋ＵＫＦ 方法实现电池模型参

数辨识ꎬ但由于涉及参数过多ꎬ模型结构过于复

杂ꎮ 文献[ ２０] 采用鲸鱼优化 ( ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＷＯＡ)与 ＵＫＦ 相结合的方法对电池模型

参数进行识别ꎬ但该方法对初始种群选择过于依赖ꎬ
易导致收敛速度较慢或陷入局部最优解ꎮ 文献[２１]
提出了多群粒子群优化(ｍｕｌｔｉ￣ｓｗａｒｍ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＭＰＳＯ)与 ＵＫＦ 结合的方法ꎬ尽管能够

优化模型参数ꎬ但对初始条件敏感ꎬ可能导致收敛到

局部最优解而非全局最优ꎮ 为考虑模型参数影响ꎬ
通常采用最小二乘法(ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅꎬ ＬＳ)及其改进算

法等对电池等效电路模型的参数进行辨识ꎮ 文献

[２２]利用 ＥＫＦ 和递推最小二乘法( ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅꎬ ＲＬＳ)相结合来估算特种机器人锂离子电池

ＳＯＣꎬ获得了较好的精度ꎮ
考虑现有方法所存在的问题ꎬ下面搭建了储能

锂离子电池戴维南等效电路模型ꎬ使用带遗忘因子

的递推最小二乘法 ( ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅꎬ ＦＦＲＬＳ)进行模型辨识ꎬ基于戴维南模型和

ＦＦＲＬＳ￣ＵＫＦ 算法对储能电池进行 ＳＯＣ 估计研究ꎮ
通过对比实验ꎬ以广泛使用的电流积分法和 ＥＫＦ 作

为对比方法ꎬ结合平均误差(ｍｅａｎ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＥ)、均方

误差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＳＥ)和准确率等评价指标

验证了模型的准确率ꎬ并利用实验分析不同初始

ＳＯＣ 误差下的估计结果ꎬ验证模型鲁棒性ꎮ

１　 等效电路模型建立与参数辨识

１.１　 ＯＣＶ￣ＳＯＣ 曲线

电池的开路电压即电池经过充放电充分稳定后

所测得的电池端电压值ꎮ 电池的开路电压与所需要

估计的 ＳＯＣ 具有对应的关系ꎮ 因此ꎬ研究开路电压

特性ꎬ得到电池 ＯＣＶ￣ＳＯＣ 曲线对模型参数辨识和
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ＳＯＣ 准确估计具有数据支撑作用ꎮ
在室温下对电池进行恒流脉冲间隔放电ꎬ放电

后将电池静置足够时间以获取电池充分弛豫之后的

开路电压ꎮ 首先ꎬ将电池充满至截止电压ꎬ并静置足

够长时间以获得 ＳＯＣ 为 １.００ 时的开路电压ꎻ然后ꎬ
采用 １ 倍率额定容量的恒流脉冲电流进行 ２０ 次放

电ꎬ每次放出 ５％的额定容量ꎬ静置 ９００ ｓ 后ꎬ得到

ＳＯＣ 为 ０.９５、０.９０、０.８５、、０ 时电池充分弛豫后的

开路电压ꎮ 实验中电池放电时的 ＳＯＣ 变化及电流、
电压波形如图 １ 和图 ２ 所示ꎮ

图 １　 恒流间隔放电 ＳＯＣ 曲线

图 ２　 恒流间隔放电电压电流曲线

根据以上实验数据ꎬ绘制得到 ＯＣＶ￣ＳＯＣ 关系的

散点图和拟合曲线如图 ３ 所示ꎮ 利用散点图对这些

散点进行多项式拟合ꎬ所得到的 ＯＣＶ￣ＳＯＣ 的六阶多

项式函数关系为

ＶＯＣＶ ＝ Ａ ＋ Ａ０Ｓ０
ＯＣ ＋ Ａ１Ｓ１

ＯＣ ＋ Ａ２Ｓ２
ＯＣ ＋ Ａ３Ｓ３

ＯＣ ＋

Ａ４Ｓ４
ＯＣ ＋ Ａ５Ｓ５

ＯＣ ＋ Ａ６Ｓ６
ＯＣ (１)

图 ３　 ＯＣＶ￣ＳＯＣ 关系拟合曲线

式中:ＳＯＣ为荷电状态ꎻＶＯＣＶ为电池开路电压ꎻＡ、Ａ０、
Ａ１、Ａ２、Ａ３、Ａ４、Ａ５、Ａ６ 分别为多项式拟合的系数ꎮ 根据

数据点拟合得到的多项式系数为:Ａ ＝ ２４０.４６５ ３ꎬ
Ａ ０ ＝ ２ . ４８２ ３ ꎬＡ １ ＝ ２１ . ５３９ ９ ꎬＡ ２ ＝ － １６２ . ５４６ ３ ꎬ
Ａ３ ＝ ６２２.９８７ ８ꎬＡ４ ＝ １ ３０８.５３８ ９ꎬＡ５ ＝ １ ５３８.６８６ ９ꎬ
Ａ６ ＝ －９５０.８７４ ９ꎮ

ＯＣＶ￣ＳＯＣ 曲线可以用于基于模型驱动方法中

等效模型参数辨识ꎮ 如从图 ２ 可得ꎬ在 １ 个 ５％额定

容量的放电周期内ꎬＢ 点为上一个放电周期结束后

电池稳定的状态ꎬ同时也是下一个放电周期开始点ꎬ
直至 Ａ 点结束ꎮ 在 ＢＣ 段和 ＤＥ 段出现直线下降以

及直线上升的趋势ꎬ这是由于电池内部欧姆内阻的

作用ꎬ而由于电池极化内阻的作用ꎬ导致电压出现

“迟滞效应”ꎬ使得电池在放电阶段 ＣＤ 和 ＥＡ 段呈

现缓慢减小或增加的趋势ꎮ 因此ꎬ建立等效模型时ꎬ
可以将电池的内阻等效为欧姆内阻与极化阻抗的某

种组合ꎬ并利用不同阶段的电压辨识出对应时刻欧

姆内阻和极化内阻的具体数值ꎮ
１.２　 一阶戴维南模型建立

电池系统参数辨识及电池 ＳＯＣ 估计需要基于

准确的电池模型ꎮ 目前常用的锂离子电池模型包括

ｎ￣ＲＣ 模型、ＰＮＧＶ 模型、Ｒｉｎｔ 模型和戴维南模型等ꎮ
等效电路模型中并联的 ＲＣ 环节的数目越多ꎬ模型

的精度越高ꎻ但计算成本也会需要更多ꎬ且在复杂环

境下易出现不收敛和辨识精度提高不显著的问题ꎮ
其中ꎬＲｉｎｔ 模型未考虑极化效应ꎬ导致模型估计精度

不准确ꎻ而二阶 ＲＣ 及 ＰＮＧＶ 模型需要辨识的参数

较多ꎬ结合所采集的集装箱式储能电站数据以及实

际建模情况ꎬ效果较差且无法实现收敛ꎮ 相比之下ꎬ
戴维南模型具有计算成本较低ꎬ能够满足实时性要

求较高的储能应用场景ꎬ且戴维南模型在稳态和瞬

态响应方面表现良好ꎬ能够准确反映电池的静态和

动态特性ꎬ能有效描述上述欧姆内阻和极化内阻产

生的电池特性ꎮ 因此ꎬ选用戴维南模型作为电池等

效电路模型ꎮ
戴维南模型是在 Ｒｉｎｔ 模型上增加了 ＲＣ 电路ꎬ

解决了 Ｒｉｎｔ 模型未考虑到电池极化效应的问题ꎬ能
够直接反映抽象的动态响应问题ꎬ其电路方程如

式(２)、式(３)所示ꎮ 图 ４ 为戴维南等效电路模型原

理图ꎬ在模型中电容 Ｃ１ 用来描述电池在充放电过程

中的瞬态响应ꎮ
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图 ４　 戴维南等效电路模型

Ｕ１
 ＝ Ｉ

Ｃ１

＋ ( －
Ｕ１

Ｒ１Ｃ１
) (２)

Ｕ ＝ ＶＯＣＶ － ＩＲ０ － Ｕ１ (３)
式中:Ｒ１为电池的极化内阻ꎻＵ１为极化电容两端的

电压ꎻＵ 为电池的端电压ꎻＩ 为电池负载电流ꎻＲ０为

电池内阻ꎮ
等效模型中未确定的参数有 Ｒ０、Ｒ１、Ｃ１ꎬ需通过

算法对模型进行参数辨识ꎮ
１.３　 等效模型参数辨识

集装箱式储能锂离子电池在实际参与电网调度

及应急使用等工作时ꎬ表现为一个高度非线性时变

系统ꎮ 采用离线参数辨识时ꎬ所辨识参数难以跟随

系统时序变化ꎬ造成电池的等效模型参数与实际参

数不匹配ꎬ导致辨识精度偏低ꎮ 因此ꎬ需要引入在线

参数辨识方法ꎬ通过采集电池运行中可测数据ꎬ根据

电路模型动态解析各参数之间的数学关系ꎬ最后利

用算法对系统的各参数进行实时在线辨识ꎮ
利用实时采集的参数更新等效模型ꎬ可以减小

模型参数随时间变化造成的估计误差ꎮ 在线辨识的

参数可以准确反映当前时刻戴维南等效模型各个参

数的值ꎬ在一定程度上减小模型估计误差ꎬ以提高

ＳＯＣ 估计精度ꎮ 这里采用 ＦＦＲＬＳ 对戴维南等效电

路模型进行在线参数辨识ꎬ以应对电池长期运行过

程中能量、寿命衰减的问题ꎮ
由式(２)和式(３)可得戴维南模型各个参数之

间的关系ꎬ通过拉氏变换得到的储能电池戴维南模

型在频域下的传递函数为

Ｇ( ｓ) ＝
Ｕｏｃ( ｓ) － Ｕｔ( ｓ)

Ｉ( ｓ)
＝ Ｒ０ ＋

Ｒ１

ｓＲ１Ｃ１ ＋ １
(４)

式中:ｓ 为复变量ꎻＵｏｃ为电池的开路电压ꎻＵｔ为电池

在负载下的端电压ꎻＩ 为电池的电流ꎮ
为保证该系统离散化前后一致ꎬ采用双线性变

换对式(４)进行离散化ꎬ将式(５)代入式(４)中可得

离散后的传递函数式(６)ꎮ

ｓ ＝ ２(１ － ｚ －１)
Ｔ(１ ＋ ｚ －１)

(５)

Ｇ ｚ －１( ) ＝
Ｕｏｃ ｚ －１( ) － Ｕｔ ｚ －１( )

Ｉ ｚ －１( )
＝
ｃ２ ＋ ｃ３ｚ

－１

１ ＋ ｃ１ｚ
－１ (６)

其中:

ｃ１ ＝
Ｔ － ２Ｒ１Ｃ１

Ｔ ＋ ２Ｒ１Ｃ１
(７)

ｃ２ ＝
Ｒ０Ｔ ＋ Ｒ１Ｔ ＋ ２Ｒ０Ｒ１Ｃ１

Ｔ ＋ ２Ｒ１Ｃ１
(８)

ｃ３ ＝
Ｒ０Ｔ ＋ Ｒ１Ｔ － ２Ｒ０Ｒ１Ｃ１

Ｔ ＋ ２Ｒ１Ｃ１
(９)

式中:ｚ 为 Ｚ 变换的复变量ꎻＴ 为采样周期ꎬ用于将连

续系统离散化的时间间隔ꎮ
将式(６)转换到时域中的传递函数为

Ｕｏｃꎬｋ － Ｕｔꎬｋ( ) ＝ － ｃ１ Ｕｏｃꎬｋ－１ － Ｕｔꎬｋ－１( ) ＋ ｃ２Ｉｋ ＋ ｃ３Ｉｋ－１
(１０)

式中:Ｕｏｃꎬｋ为 ｋ 时刻电池的开路电压ꎻＵｔꎬｋ为 ｋ 时刻

电池的端电压ꎻＩｋ为 ｋ 时刻电池的负载电流ꎮ
令:

ｙｋ ＝ Ｕｏｃꎬｋ － Ｕｔꎬｋ

θｋ ＝ [ｃ１ 　 ｃ２ 　 ｃ３]

ϕｋ ＝ [ － ｙｋ－１ 　 Ｉｋ 　 Ｉｋ－１] Ｔ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１１)

则式(１０)可以表示为

ｙｋ ＝ θｋϕｋ (１２)
由 ＦＦＲＬＳ 算法可以求得参数 ｃ１、ｃ２与 ｃ３ꎬ通过这

些参数的求解ꎬ即可进一步辨识出欧姆内阻 Ｒ０、电
池极化内阻 Ｒ１和电池极化电容 Ｃ１ꎮ

Ｒ０ ＝
ｃ２ － ｃ３
１ － ｃ１

Ｒ１ ＝
ｃ２ ＋ ｃ３
１ ＋ ｃ１

－ Ｒ０

Ｃ１ ＝
Ｔ １ － ｃ１( ) / ２ １ ＋ ｃ１( )

Ｒ１

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(１３)

对储能系统单体电池进行间隔恒流放电实验ꎬ
利用 ＦＦＲＬＳ(遗忘因子为 ０.９５)辨识戴维南模型的

欧姆内阻、极化内阻与极化电容ꎬ辨识结果如图 ５、
图 ６ 和图 ７ 所示ꎮ

由图 ５—图 ７ 可知:在储能电池放电初期ꎬ由于

所设置的启动初值的影响ꎬ电池 Ｒ０ 和 Ｃ１ 值偏小ꎻ当
储能电池继续放电ꎬ系统根据所测得的误差对协方

差矩阵进行及时调整ꎬ使辨识值更新到当前时刻实

际参数较为接近的位置ꎮ
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图 ５　 电池内阻 Ｒ０ 辨识值

图 ６　 电池极化内阻 Ｒ１ 辨识值

图 ７　 电池极化电容 Ｃ１ 辨识值

　 　 为了验证所辨识模型参数的准确性ꎬ将上述参

数辨识所得到的参数值代入所建立的戴维南模型

中ꎬ利用所代入参数得到的电压值与实际放电电压

值进行比较ꎮ 辨识模型输出电压与实际电压如图 ８
所示ꎬ辨识模型电压误差如图 ９ 所示ꎮ

由图 ８ 和图 ９ 可知ꎬ辨识模型的电压与实际电

压曲线较为贴合ꎬ误差较小ꎬ均控制在 ０.１ Ｖ 以内ꎮ
实验结果可以证明ꎬ利用 ＦＦＲＬＳ 在线辨识的参数具

有较高的辨识精度ꎬ能够满足实验要求ꎬ模型可以对

实际放电行为进行准确仿真ꎮ

图 ８　 辨识模型电压与实际电压曲线

图 ９　 辨识模型电压误差曲线

２　 基于 ＦＦＲＬＳ￣ＵＫＦ 算法的储能电池

ＳＯＣ 估计

２.１　 ＵＫＦ 算法

基于等效电路模型的储能锂离子电池 ＳＯＣ 估

计主要利用在线参数辨识所得到的模型参数ꎬ采用

ＵＫＦ 算法对电池 ＳＯＣ 进行估计ꎮ ＵＫＦ 算法基于卡尔

曼滤波算法ꎬ并采用无迹变换(ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ
ＵＴ)处理ꎬ可以很好地描述储能锂离子电池非线性

特性ꎬ进而得到高精度的 ＳＯＣ 估计ꎮ
戴维南等效电路模型的线性系统方程为

ｘｋ＋１ ＝ Ａｘｋ ＋ Ｂｕｋ ＋ ｗｋ

ｙｋ ＝ Ｃｘｋ ＋ Ｄｕｋ ＋ ｖｋ
{ (１４)

式中:ｘｋ为系统状态向量ꎬ描述系统在 ｋ 时刻的状

态ꎻｕｋ为 ｋ 时刻输入变量向量ꎬ表示外部对系统的控

制或影响ꎻｗｋ为过程噪声ꎬ描述模型的不确定性ꎻｙｋ

为 ｋ 时刻系统输出向量ꎬ表示系统的测量输出ꎻｖｋ为
ｋ 时刻测量噪声ꎬ描述测量过程中的不确定性ꎻＡ、
Ｂ、Ｃ、Ｄ 为系统矩阵ꎬ定义了系统的状态转移和输出

特性ꎮ
选取 ＳＯＣ 与 Ｕ１ 为系统状态变量ꎬ电流 Ｉ 为输
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入变量ꎬ电池端电压 Ｕ 为输出变量ꎮ 由所建立的

仿真电路戴维南模型ꎬ得到如下系统离散状态

方程ꎮ

ＳＯＣｋ＋１

Ｕ１ꎬｋ＋１

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

１ ０

０ ｅｘｐ － Ｔ
Ｒ１Ｃ１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ＳＯＣｋ＋１

Ｕ１ꎬｋ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＋

　 　 　 　
　 　 　 Ｔ

Ｑ０

Ｒ０ １ － ｅｘｐ － Ｔ
Ｒ１Ｃ１

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

Ｉｋ ＋
ｗ１ｋ

ｗ２ｋ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(１５)

Ｕｋ ＝ Ｆ(ＳＯＣｋ) － Ｕ１ꎬｋ － ＩｋＲ０ꎬｋ ＋ ｖｋ (１６)
式中:ＳＯＣｋ为 ｋ 时刻的荷电状态ꎻＵ１ꎬｋ为 ｋ 时刻极化

电容两端的电压ꎻＲ０ꎬｋ为 ｋ 时刻的欧姆内阻ꎻｗ１ｋ 和

ｗ２ｋ均为过程噪声ꎬ描述模型的不确定性ꎻＱ０ 为电池

的额定容量ꎻＦ(ＳＯＣｋ)为状态空间方程的函数ꎬ描述

系统在 ｋ 时刻的状态与输入之间的关系ꎮ
状态空间模型的系数矩阵可表示为:

Ａ ＝
１ ０

０ ｅｘｐ － Ｔ
Ｒ１Ｃ１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(１７)

Ｂ ＝

Ｔ
Ｑ０

Ｒ０ １ － ｅｘｐ － Ｔ
Ｒ１Ｃ１

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(１８)

Ｃ ＝
∂Ｆ(ＳＯＣｋ)

∂ＳＯＣｋ

－ １
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ꎬ　 Ｄ ＝ Ｒ０ꎬｋ (１９)

ｓｉｇｍａ 点是一组有代表性的采样点ꎬ用于捕捉

系统状态的均值和方差特征ꎮ ＵＫＦ 主要通过 ＵＴ
变换保证 ｓｉｇｍａ 点与状态变量特征ꎬ并对电池非线

性系统进行处理ꎮ ＵＫＦ 由状态变量均值和方差得

到 ｓｉｇｍａ 点集ꎬ将点集按状态空间模型进行传递运

算得到新的点集ꎬ通过加权运算得到状态变量的最

优估计ꎬ然后重复前面的运算过程进行迭代ꎬ有效捕

捉电池非线性动态特性ꎬ从而对电池的 ＳＯＣ 进行精

确估计和校正ꎮ 主要计算过程如下:
１) 参数值初始化ꎬ初始变量为 ＳＯＣ０和 Ｕ１

ｘ０ ＝
ＳＯＣ０

Ｕ１

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

ｘ^０ ＝ Ｅ(ｘ０)

Ｐ０ ＝ Ｄ(ｘ０)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(２０)

式中:ｘ０ 为系统的初始状态向量ꎬ包括系统在 ｋ ＝ ０

时刻的所有状态变量ꎬ例如初始荷电状态 ＳＯＣ０和极

化电压 Ｕ１ꎻｘ^０ 为初始状态的估计值ꎬ表示对系统初

始状态的期望ꎻＥ(ｘ０)为状态向量ｘ０ 的数学期望ꎬ用

于量化初始状态的中心趋势ꎻＤ(ｘ０)为状态向量 ｘ０

的方差ꎬ描述初始状态的不确定性ꎻＰ０ 为初始状态

协方差矩阵ꎬ用于量化对初始状态估计的置信度及

其关联性ꎮ
２) 状态变量估计

ｘ－ ｉ(ｋ ＋ １) ＝ ｆ [ｘｉ(ｋ)]ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ...２ｎ

ｘ－(ｋ ＋ １) ＝ ∑ ２ｎ

ｉ ＝ ０
ωｍꎬｉ ｆ [ｘｉ(ｋ)]{ (２１)

式中:ｘ ｉ( ｋ)为系统在 ｋ 时刻的第 ｉ 个状态变量ꎻ

ｘ－( ｋ＋１)为 ｋ＋１ 时刻的状态均值估计ꎻｆ()为状态转

移函数ꎬ描述系统从 ｋ 时刻到 ｋ＋１ 时刻的动态演化

过程ꎻωｍꎬｉ为与第 ｉ 个 ｓｉｇｍａ 点对应的权重ꎬ用于对

状态估计的均值进行加权ꎻｎ 为系统状态变量的

总数ꎮ
３) 测量值预测

ｙ－ ｉ(ｋ ＋ １) ＝ ｈ[ｘｉ(ｋ)]

ｙ－(ｋ ＋ １) ＝ ∑ ２ｎ

ｉ ＝ ０
ωｍꎬｉｈ[ｘｉ(ｋ)]{ (２２)

式中:ｙ－ ｉ(ｋ＋１)为 ｋ＋１ 时刻由第 ｉ 个 ｓｉｇｍａ 点计算得

到的测量值ꎻｈ()为测量函数ꎬ用于描述系统状态如

何映射为测量输出ꎻｙ－(ｋ＋１)为 ｋ＋１ 时刻的测量均值

估计ꎬ通过对所有 ｓｉｇｍａ 点的测量结果进行加权求

和得到ꎮ
４) 误差协方差更新及计算卡尔曼增益

Ｐｙ(ｋ ＋ １) ＝ ∑ ２ｎ

０
ω ｃꎬｉ[ｙ－ ｉ(ｋ ＋ １) － ｙ－(ｋ ＋ １)]

　 　 　 [ｙ－ ｉ(ｋ ＋ １) － ｙ－(ｋ ＋ １)] Ｔ ＋ Ｒ(ｋ)

Ｐｘｙ(ｋ ＋ １) ＝ ∑ ２ｎ

０
ω ｃꎬｉ[ｘ－ ｉ(ｋ ＋ １) － ｘ－(ｋ ＋ １)]

　 　 　 [ｘ－ ｉ(ｋ ＋ １) － ｘ－(ｋ ＋ １)] Ｔ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(２３)

　 Ｋ(ｋ ＋ １) ＝ Ｐｘｙ(ｋ ＋ １) [Ｐｙ(ｋ ＋ １)] －１ (２４)

式中:Ｐｙ(ｋ＋１)为 ｋ＋１ 时刻测量值的预测误差协方

差矩阵ꎻＲ( ｋ)为 ｋ＋１ 时刻测量噪声协方差矩阵ꎻ
Ｐｘｙ(ｋ＋１)为 ｋ＋１ 时刻状态与测量值之间的协方差

矩阵ꎻＫ(ｋ＋１)为 ｋ＋１ 时刻卡尔曼增益矩阵ꎻωｃꎬｉ为第

ｉ 个 ｓｉｇｍａ 点的加权系数ꎬ用于计算预测和更新阶段

的协方差ꎮ
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５) 状态变量更新和协方差更新

ｘ^(ｋ ＋ １) ＝ ｘ－(ｋ ＋ １) ＋ Ｋ(ｋ ＋ １)[ｙ(ｋ ＋ １) －
　 　 　 　 　 ｙ－(ｋ ＋ １)]

Ｐ(ｋ ＋ １) ＝ Ｐ－ (ｋ ＋ １) － Ｋ(ｋ ＋ １)Ｐｙ(ｋ ＋ １)

　 　 　 　 　 ＫＴ (ｋ ＋ １)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(２５)
式中:Ｐ(ｋ＋１)为更新后的状态误差协方差矩阵ꎬ用
于量化更新后的状态估计的不确定性ꎻＰ－ (ｋ＋１)为预

测的状态误差协方差矩阵ꎬ描述了在 ｋ＋１ 时刻预测

阶段的状态估计不确定性ꎮ
２.２　 ＦＦＲＬＳ￣ＵＫＦ 估计储能电池 ＳＯＣ

如图 １０ 所示ꎬ基于 ＦＦＲＬＳ￣ＵＫＦ 等效电路模型

对 ＳＯＣ 进行估计ꎬ首先ꎬ需要通过 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 软件搭

建戴维南电路模型ꎬ并利用实测电池 ＯＣＶ￣ＳＯＣ 曲线

以及 ＦＦＲＬＳ 在线辨识算法对电路参数进行辨识ꎻ然
后ꎬ需要构造储能电池状态空间方程ꎬ采用先进的

ＵＫＦ 算法对 ＳＯＣ 进行估计ꎮ 该方法可以应对电池

放电数据变化幅度较大、变化趋势周期性不强、非线

性程度较高、ＳＯＣ 估计难度较大等问题ꎮ

图 １０　 等效电路模型方法原理

ＳＯＣ 估计流程如图 １１ 所示:首先ꎬ将电池端的

初始电流 Ｉ０ 和初始荷电状态 ＳＯＣ０输入到电池仿真模

型端ꎻ然后ꎬ电池仿真模型通过参数辨识后输出端电

压 Ｕ０ꎬ并与电池端实际端电压 Ｕ 进行比较ꎬ得到端

电压偏差 ΔＵꎻ最后ꎬ采用所提出的 ＳＯＣ 估计方法进

行计算ꎬ利用所输出的估计差值 ΔＳＯＣ对每个采样时

刻的 ＳＯＣ 估计值进行修正ꎬ并将校正后的 ＳＯＣ 输入

电池仿真模型用作计算下一时刻的端电压ꎮ

３　 实验验证与分析

３.１　 准确性验证

不同的电池管理系统由于各自算法设计、硬件

电路、电流采样芯片选择的不同ꎬ其电池 ＳＯＣ 估算

的精度也各不相同ꎮ 下面以集装箱式储能电站广泛

使用的电流积分法作为对比方法ꎬ选用的实验对象

为 １８ ６５０ 储能电池ꎬ在经过 ＦＦＲＬＳ 参数辨识之后的

图 １１　 算法估计流程

戴维南模型基础上ꎬ采用如图 １２ 所示的电池充放电

曲线ꎬ对比安培小时积分(ＡＨ)、ＥＫＦ、ＵＫＦ 算法对储

能电池的 ＳＯＣ 估计ꎮ 设置总采样次数 Ｎ 为 １３ ０００ꎬ
初始 ＳＯＣ 值为 １.０ꎬＳＯＣ 估计过程中的噪声方差

为 １×１０－９ꎬ过程噪声方差为 １×１０－７ꎬ观测噪声方差为

０.０１ꎬ上述 ３ 种方法估计的 ＳＯＣ 曲线如图 １３ 所示ꎮ

图 １２　 实验电压与电流曲线

图 １３　 各算法 ＳＯＣ 估计曲线

从图 １３ 可以看出ꎬ在 ＳＯＣ 初始值为 １.０ 的条件

下ꎬ所采用的 ＦＦＲＬＳ￣ＵＫＦ 方法与其他算法相比ꎬ在
整个放电过程中曲线更加贴近于真实的 ＳＯＣ 曲线ꎮ
图 １４ 所示为各算法 ＳＯＣ 估计值与电池放电过程中

实际 ＳＯＣ 的绝对误差ꎮ 由图可知ꎬ在相同的工作条

件下ꎬ所提算法误差在整个放电周期内均低于其他

算法ꎮ
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图 １４　 各算法 ＳＯＣ 估计绝对误差

　 　 表 １ 为不同算法所估计 ＳＯＣ 的评价指标ꎬ可以

看出ꎬ所提方法在放电周期内 ＭＥ 相对于 ＥＫＦ 和

ＡＨ 算法均有较大提升ꎬ表明其预测值与真实值之

间的平均差异较小ꎮ 所提方法的 ＭＳＥ 和准确率也

均优于其他方法ꎬ说明所提方法可以在电池放电条

件下进行准确的在线 ＳＯＣ 估计ꎮ
表 １　 各算法 ＳＯＣ 估计评价指标

算法 ＭＥ / ％ ＭＳＥ / ％ 准确率 / ％

ＡＨ ０.９３３ ７ ０.１０８ ２ ９７.９３

ＥＫＦ ０.７０５ １ ０.０６０ ２ ９８.６１

ＵＫＦ ０.３９９ ７ ０.０２０ １ ９９.２０

３.２　 鲁棒性验证

为了探究所提算法的鲁棒性ꎬ通过设置不同的

储能电池 ＳＯＣ 初始值ꎬ观察不同算法表现ꎮ 分别设

置初始 ＳＯＣ 为 １.００、０.７５ 和 ０.５０ꎬ得到所提算法模

型在未知初始 ＳＯＣ 情况下的 ＳＯＣ 估计图和绝对误

差ꎮ 由于安培小时积分法过度依赖 ＳＯＣ 初始值ꎬ在
未知 ＳＯＣ 初始值时不能预估电池的变化ꎬ所以不纳

入本次对比实验ꎮ 初始 ＳＯＣ 为 １.００、０.７５ 和 ０.５０ 电

池放电时ꎬ各算法的 ＳＯＣ 估计曲线分别如图 １３、图
１５ 和图 １７ 所示ꎬＳＯＣ 估计的绝对误差分别如图 １４、
图 １６ 和图 １８ 所示ꎮ

图 １５　 初始 ＳＯＣ 为 ０.７５ 时各算法估计曲线

图 １６　 初始 ＳＯＣ 为 ０.７５ 各算法 ＳＯＣ 估计绝对误差

图 １７　 初始 ＳＯＣ 为 ０.５０ 时各算法估计曲线

图 １８　 初始 ＳＯＣ 为 ０.５０ 各算法 ＳＯＣ 估计绝对误差

由图可知ꎬ 在给定不同初始 ＳＯＣ 下ꎬ 所提

ＦＦＲＬＳ￣ＵＫＦ 算法在短暂调整后可以较好地跟踪实

际 ＳＯＣ 值ꎬ而 ＥＫＦ 算法估计偏差较大ꎬ调整时间较

长ꎮ 当给定 ＳＯＣ 初始值为 ０.５０ 的情况下ꎬ所提算法

在第 １３３ 步时可以调整收敛到实际 ＳＯＣ 曲线附近ꎬ而
ＥＫＦ 需要 ７２２ 步才能收敛到曲线ꎮ 当给定 ＳＯＣ 初始

值为 ０.７５ 时ꎬ所提算法在 １０４ 步即可收敛到真实值曲

线ꎬ对比模型ꎬＥＫＦ 则需要 ６９０ 步才收敛到真实值ꎮ
综上所述ꎬ初始 ＳＯＣ 直接影响模型收敛速度以

及估计精度ꎬ所提算法在不同 ＳＯＣ 初始值下ꎬ都能

快速收敛到真实值且曲线较 ＥＫＦ 更加贴合真实曲

线ꎮ 这是因为所提算法可以根据测量端电压与估计

端电压之间的误差及时对卡尔曼增益进行调整ꎮ 较

大的端电压估计误差可以产生更大的卡尔曼增益矩

阵对 ＳＯＣ 估计值进行校正ꎮ 故即使实际的电池初
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始 ＳＯＣ 与模型存在误差ꎬ所提算法也能在较短时间

内获得准确的 ＳＯＣ 估计结果ꎮ

４　 结　 论

针对集装箱式储能系统电池实时 ＳＯＣ 估计方

法存在的问题ꎬ上面提出了一种基于 ＦＦＲＬＳ￣ＵＫＦ 的

等效电路模型方法ꎮ 首先ꎬ选取戴维南模型作为仿

真模型ꎬ采用 ＦＦＲＬＳ 对模型参数进行辨识并验证了

辨识模型的准确性ꎮ 然后ꎬ在此基础上ꎬ采用 ＵＫＦ
算法对电池放电时 ＳＯＣ 进行实时估计ꎮ 通过与

ＥＫＦ 算法、安培小时积分法的实验验证对比ꎬ结果

表明ꎬ所提算法在不同环境下均具有更高的精度和

更强的鲁棒性及适用性ꎬ能更广泛地对不同复杂现

场环境的储能系统进行 ＳＯＣ 估计ꎮ
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