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变温度下 ＥＫＦ 和 ＵＫＦ 的锂电池 ＳＯＣ 估算对比
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摘要: 动力电池的荷电状态(ｓｔａｔｅ ｏｆ ｃｈａｒｇｅꎬＳＯＣ)是预估电动汽车剩余有效行驶里程的重要参数之

一ꎮ 为提高锂电池 ＳＯＣ 的估算精度ꎬ考虑了温度对锂电池特性的影响ꎮ 通过实验得到温度对电池容

量的关系曲线ꎬ以及得到 ＯＣＶ－ＳＯＣ－Ｔ 的函数映射关系ꎬ基于二阶 ＲＣ 等效电路模型ꎬ利用带遗忘因子

递推最小二乘法( ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅꎬ ＦＦＲＬＳ)对模型进行实时在线参数辨识ꎮ 在不

同温度和工况条件下ꎬ采用扩展卡尔曼 滤 波 ( ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒꎬ ＥＫＦ) 和 无 迹卡 尔 曼 滤波

(ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒꎬ ＵＫＦ)算法对锂电池的 ＳＯＣ 进行估算并对比验证ꎬ结果表明ꎬＥＫＦ 在动态压

力测试工况(ＤＳＴ)和美国联邦城市运行工况(ＦＵＤＳ)的均方根误差分别在 ４.９３％ 和 ４.６９ ％以内ꎬＵＫＦ
在 ＤＳＴ 和 ＦＵＤＳ 工况下的均方根误差分别在 １.４７％和 １.４９％以内ꎮ 研究结果表明ꎬＦＦＲＬＳ 联合 ＥＫＦ
和 ＵＫＦ 都可以实时估算 ＳＯＣꎬ且在不同温度和不同工况条件下ꎬＵＫＦ 算法相较于 ＥＫＦ 算法ꎬ抗干扰能

力更强ꎬ估算精度更高ꎬ收敛性更好ꎮ
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　 　 锂电池的荷电状态(ＳＯＣ)表征的是电池剩余

容量ꎬ是电池管理的重要参数之一[１]ꎮ 孙艳艳

等[２]采用开路电压法在不同工况下对电池 ＳＯＣ
进行估算修正ꎬ开路电压法虽然方法简单易行ꎬ但
需要长时间静置因此无法在线估计ꎻ李昆等[３] 采

用基于频繁项统计的安时积分法对电池 ＳＯＣ 估

算ꎬ结果表明该方法解决了传统安时积分法不能

实时更新库伦效率的缺点ꎬ对于 ＳＯＣ 的估算精度

更高ꎬ但安时积分法仍存在累计误差的缺点ꎻ刘晓

悦等[４－５]采用神经网络法对电池的 ＳＯＣ 进行估

算ꎬ虽然该方法的估算精度较高ꎬ但该方法需要大

量的训练数集ꎬ且计算量大ꎻ卡尔曼滤波是目前较

为常用的一种 ＳＯＣ 估算方法ꎬ但是该方法精度依

赖于电池模型的精度[６]ꎮ 王文亮等[７]采用了递推

最小二乘法(ＲＬＳ)和 ＥＫＦ 对 ＳＯＣ 进行联合估算ꎬ
结果表明ꎬＲＬＳ－ＥＫＦ 算法可以实现对电池的 ＳＯＣ
估算ꎬ且比单纯的 ＥＫＦ 算法误差低ꎮ 徐劲力等[８]

基于二阶 ＲＣ 等效电路模型ꎬ采用 ＦＦＲＬＳ 算法进行

在线参数辨识ꎬ并用 ＵＫＦ 对电池 ＳＯＣ 进行估算ꎬ结
果表明ꎬ相较于离线辨识的 ＵＫＦ 算法ꎬ在线的 ＵＫＦ
算法对 ＳＯＣ 的估算精度更高ꎬ也更加稳定ꎮ 然而

温度对于锂电池的电池特性具有较大的影响ꎬ对于

锂电池的 ＳＯＣ 估算ꎬ温度不仅会影响电池的容量ꎬ
还会影响锂电池的 ＯＣＶ－ＳＯＣ 关系曲线[９]ꎬ电池模

型的参数也会随着温度的变化而变化ꎬ而以上方法

都未提及温度因素ꎮ 因此ꎬ本研究选取－１０~４０ ℃
环境温度区间ꎬ建立温度电池模型ꎬ最后在不同温

度和不同运行工况下ꎬ对基于 ＥＫＦ 和基于 ＵＫＦ 算

法的 ＳＯＣ 估算能力进行对比验证ꎮ

１　 实验测试

１.１　 不同温度下的放电容量

对 ２.２Ａｈ 的 １８６５０ 锂电池进行不同温度下的

容量测试ꎬ实验步骤如下:
(１)将锂电池以恒流恒压充电方式充满电ꎻ
(２)以 ０.５Ｃ 恒流对电池进行放电ꎬ直到电压

达到截止电压 ２.７ Ｖꎻ
(３) 重复步骤(１)(２)３ 次ꎬ取 ３ 次实验的平

均值作为该温度下的放电容量ꎮ
图 １ 所示为－１０ ~ ４０℃温度范围所测的电池

容量ꎮ 由图 １ 可知ꎬ低温时电池容量衰减较为严

重ꎬ只有标称容量的 ６０％左右ꎬ而随着温度的升

高电池容量也在增加ꎬ温度升高时电池容量的增

长速率逐渐变慢ꎬ由此可知ꎬ温度对锂电池的容量

影响较大ꎮ

图 １　 不同温度下的电池放电容量

Ｆｉｇ.１　 Ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ａｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ

根据温度对容量的影响ꎬ定义比例系数 η ＝
ＣＴ

Ｃ０
作为温度电池模型的补偿系数ꎬ其中 ＣＴ 为温

度 Ｔ 的电池容量ꎬＡｈꎻ Ｃ０ 为 ２５℃时电池的标称容

量ꎬＡｈꎮ 使用 Ａｒｒｈｅｎｉｕｓ 方程对该曲线进行拟

合[１０]ꎬ公式如下:

η ＝
ＣＴ

Ｃ０

＝ ａｅ － Ｔ
ｂ ＋ ｃ (１)

式中ꎬ ａꎬｂꎬｃ为模型参数ꎬ通过 Ｍａｔｌａｂ 的 Ｓｙｓｔｅｍ Ｉ￣
ｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ 工具箱辨识得到ꎬ ａ ＝ － ０.１８８ ４ꎬｂ ＝
１７.９５ꎬｃ ＝ ０.９７６ ３ꎮ
１.２　 不同温度下的 ＨＰＰＣ 试验

根据«美国 Ｆｒｅｅｄｏｍ ＣＡＲ 电池实验手册»对

锂电池在－１０ ~ ４０℃的环境温度下进行 ＨＰＰＣ 测

试[１１]ꎬ测试步骤如下:
(１)将锂电池以恒流恒压充电方式充满电ꎻ
(２)在恒温箱中静置 １ ｈꎻ
(３)以放电倍率 ０.５ Ｃ 恒流放电 １０ ｓꎬ静置 ４０

ｓꎬ以 ０.５ Ｃ 恒流充电 １０ ｓꎬ静置 ４０ ｓꎻ
(４)以放电倍率 １ Ｃ 恒流放电 １０ ｓꎬ静置 ４０

ｓꎬ以 １ Ｃ 恒流充电 １０ ｓꎬ静置 ４０ ｓꎻ
(５)以放电倍率 １.５ Ｃ 恒流放电 １０ ｓꎬ静置 ４０

ｓꎬ以 １.５ Ｃ 恒流充电 １０ ｓꎬ静置 ４０ ｓꎻ
(６)以放电倍率 ２ Ｃ 恒流放电 １０ ｓꎬ静置 ４０

ｓꎬ以 ２ Ｃ 恒流充电 １０ ｓꎬ静置 ４０ ｓꎻ
(７)锂电池以放电倍率 ０.５ Ｃ 进行放电ꎬ放电

电量为最大容量的 １０％ꎬ然后静置 １ ｈꎻ

１８５
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(８)重复步骤(３)(４)(５)(６)(７)ꎬ直到电压

为 ２.７ Ｖ 停止实验ꎮ
１.３　 不同温度下的 ＯＣＶ－ＳＯＣ 关系曲线

根据 ＨＰＰＣ 测试实验结果ꎬ选取每次混合脉

冲充放电结束静置后的电压作为不同 ＳＯＣ 下的

开路电压( ｏｐｅｎ ｃｉｒｃｕｉｔ ｖｏｌｔａｇｅꎬ ＯＣＶ)ꎬ得到不同

温度下的 ＯＣＶ－ＳＯＣ 关系曲线ꎬ如图 ２ 所示ꎮ 由

图 ２ 可看出ꎬ不同温度下 ＯＣＶ－ＳＯＣ 关系曲线会

发生变化ꎬ温度较低时ꎬ锂电池的初始 ＯＣＶ 值也

较低ꎬ随着温度的增加ꎬ初始的 ＯＣＶ 值也增加ꎻ同
时温度较低时随着 ＳＯＣ 的降低ꎬＯＣＶ 衰减较慢ꎬ
而温度升高时ꎬＯＣＶ 衰减较快ꎮ 由此可知温度的

变化会影响 ＯＣＶ 和 ＳＯＣ 的关系曲线ꎬ进而会影

响 ＳＯＣ 估算的精度ꎮ

图 ２　 不同温度下的 ＯＣＶ 与 ＳＯＣ 的函数关系

Ｆｉｇ.２　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＯＣＶ ａｎｄ
ＳＯＣ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ

２　 锂电池模型选取及参数辨识

２.１　 模型选取

电池模型精度对卡尔曼滤波算法精度的影响

较大ꎬ等效电路模型利用电容电阻等建成的电路

描述电池的动态特性ꎬ因其结构简单、原理清晰明

了ꎬ常用于 ＢＭＳꎮ 等效电路模型常常含有 Ｎ 阶的

ＲＣꎬ文献[１２]表明ꎬＲＣ 网络数量越多ꎬ其对电池

的电化学反应描述越精确ꎬ但是模型也变得复杂ꎬ
且计算量越大ꎬ不适于实际应用ꎮ 如图 ３ 所示为

二阶 ＲＣ 等效电路模型ꎬ该模型的两个 ＲＣ 支路分

别代表电池充放电过程中的电化学和浓差极化ꎬ
对电池内部的动态极化模拟较为精确和简单ꎬ因
此选用该模型ꎮ 图 ３ 中 Ｕｏｃ 为开路电压ꎬＶꎻ Ｒ０ 为

电池欧姆内阻ꎬΩꎻ Ｒ１ 是传荷阻抗ꎬΩꎻ Ｃ 是传荷电

容ꎬＦꎻ Ｒ２ 是浓差阻抗ꎬΩꎻ Ｃ２ 是浓差电容ꎬＦꎮ

图 ３　 二阶 ＲＣ 等效电路模型

Ｆｉｇ.３ 　 Ｓｅｃｏｎｄ￣ｏｒｄｅｒ ＲＣ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｃｉｒｃｕｉｔ ｍｏｄｅｌ

根据图 ３ 的等效电路模型ꎬ由基尔霍夫定律

可得:
Ｕｏｃ － Ｖｂ ＝ Ｕ０ ＋ Ｕ１ ＋ Ｕ２ (２)

　 　 其数学模型为:

Ｉ ＝ Ｃ１

ｄＵ１

ｄｔ
＋
Ｕ１

Ｒ１

Ｉ ＝ Ｃ２

ｄＵ２

ｄｔ
＋
Ｕ２

Ｒ２

Ｉ ＝
Ｕ０

Ｒ０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(３)

　 　 电池 ＳＯＣ 数学公式为:

ＳＯＣ ＝ ＳＯＣ０ － １
Ｃｎ
∫ｔ１

ｔ０
Ｉｄｔ (４)

其中ꎬＳＯＣ０ 为 ｔ０ 时刻的 ＳＯＣ 值ꎻＳＯＣ 为 ｔ１ 时刻的

ＳＯＣ 值ꎻ Ｃｎ 为电池的额定容量ꎬ单位为 Ａｈꎮ
对(２)(３)(４)式整合离散化ꎬ得到电池模型

的状态方程:
ＳＯＣｋ＋１

Ｕ１
ｋ＋１

Ｕ２
ｋ＋２

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

＝

１ ０ ０

０ １ － ΔＴ
Ｒ１􀅰Ｃ１

０

０ ０ １ － ΔＴ
Ｒ２􀅰Ｃ２

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

ＳＯＣｋ

Ｕ１
ｋ

Ｕ２
ｋ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

＋

ηΔＴ
Ｃｎ

ΔＴ
Ｃ１

ΔＴ
Ｃ２

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

Ｉｋ

(５)
Ｕｂ

ｋ ＝ Ｕｏｃ
ｋ (ＳＯＣ) － ＩｋＲ０ － Ｕ１

ｋ＋１ － Ｕ２
ｋ＋２ (６)

式中ꎬ Ｕｏｃ
ｋ (ＳＯＣ) 是电池的开路电压和 ＳＯＣ 间的

函数ꎮ
２.２　 参数辨识

由于锂电池在充放电时内部的化学反应是时

变、非线性的ꎬ用递推最小二乘法[１３] ( ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ
ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅꎬ ＲＬＳ)可以实时利用外部数据对电池
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进行在线参数辨识ꎬ但该算法同等对待新旧数据ꎬ
会出现“滤波饱和”现象ꎬ因此引入一个遗忘因子

λ (取值 ０.９５~１)来增加新数据的影响ꎬ从而避免

出现这种现象ꎮ 带遗忘因子递推最小二乘法

(ＦＦＲＬＳ)的流程框图如图 ４ 所示ꎬＦＦＲＬＳ 的递推

公式如式 ７ 所示ꎮ

图 ４　 ＦＦＲＬＳ 算法流程图

Ｆｉｇ.４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＦＦＲＬＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｋｋ ＝ Ｐｋ－１ψｋ(ψＴ
ＫＰｋ－１ψｋ ＋ λ) －１

θ＾ ｋ ＝ θ＾ ｋ－１ ＋ Ｋｋ(ｙｋ － ψΤ
ｋ θ

＾
ｋ－１)

Ｐｋ ＝
１
λ
(Ｉ － ＫｋψＴ

ｋ )Ｐｋ－１

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(７)

式中ꎬ θ＾ ｋ 、 θ
＾
ｋ－１ 为 ｋ 、 ｋ － １ 时刻的状态估计值ꎻ Ｋｋ

为 ｋ 时刻的增益矩阵ꎻ Ｐｋ 、 Ｐｋ－１ 为 ｋ 、 ｋ － １ 时刻

的协方差矩阵ꎻ ｙｋ 为 ｋ 时刻的实际观测值ꎻ

ψＴ
ｋθ

＾
ｋ－１ 为 ｋ 时刻的观测值预测ꎻ Ｉ 为单位矩阵ꎮ

２.３　 参数辨识结果

参数 Ｒ０、Ｒ１、Ｒ２、Ｃ１、Ｃ２ 的辨识结果如图 ５ 所

示ꎮ 图５所示的是 ＦＦＲＬＳ算法辨识后得到的不同

温度下的二阶 ＲＣ 模型参数随 ＳＯＣ 的变化曲线ꎬ
由图可知ꎬ参数 Ｒ０、Ｒ１ 随着环境温度的降低而增

大ꎬ而 Ｒ２ 随着温度的变化ꎬ整体变化不是很明

显ꎮ 在不同的 ＳＯＣ 状态下电池 Ｒ０、Ｒ１、Ｒ２ 变化率

不同ꎮ 对于极化电容 Ｃ１ ꎬ随着环境温度的升高也

在增大ꎬ而极化电容 Ｃ２ 整体变化不是很明显ꎬ波
动范围较小ꎬ且随着 ＳＯＣ 的增大而减小ꎮ

３　 变温度 ＳＯＣ 估算

获取不同温度下的 ＤＳＴ 和 ＦＵＤＳ 工况实验数

据ꎬ分别带入 ＥＫＦ 和 ＵＫＦ 两种不同的 ＳＯＣ 估算

算法ꎬ通过对比来分析证明两种算法的估算能力ꎮ
３.１　 ＳＯＣ 估算算法

３.１.１　 ＥＫＦ 算法

扩展卡尔曼滤波算法(ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒꎬ
ＥＫＦ)是通过对系统的非线性部分进行泰勒展开

保留一阶项忽略高阶项来进行函数线性化ꎬ然后

利用卡尔曼滤波算法对信号进行滤波ꎬ实现算法

的最优估算ꎮ ＥＫＦ 的整体流程如下:
⑴对状态变量初始值 ｘ０ 和定义协方差矩阵

初始值 Ｐ０ 赋值ꎮ
⑵状态变量估计ꎮ

ｘ＾ ｋ＋１ ＝ Ａｘｋ ＋ Ｂｉｋ ＋ ωｋ (８)
　 　 ⑶计算协方差矩阵的先验值ꎮ

Ｐ＾ ｋ＋１ ＝ ＡＰｋＡＴ ＋ Ｑｋ (９)
　 　 ⑷卡尔曼增益

Ｋｋ ＝ Ｐ＾ ｋ＋１ＨＴ
ｋ(ＨｋＰ

＾
ｋＨＴ

ｋ ＋ Ｒｋ)
－１ (１０)

　 　 ⑸修正状态变量ꎮ
ｘｋ＋１ ＝ ｘ＾ ｋ＋１ ＋ Ｋｋ(ｕｋ ＋ Ｈｋｘ

＾
ｋ＋１) (１１)

　 　 ⑹更新协方差矩阵ꎮ
Ｐｋ＋１ ＝ (Ｉ － ＫｋＨｋ)Ｐ

＾
ｋ＋１ (１２)

３.１.２　 ＵＫＦ 算法

ＵＫＦ 也是一种处理非线性函数的方法ꎬ通过

ＵＴ(ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ)变换得到一组 Ｓｉｇｍａ
点ꎬ对每个采样点向状态量逼近ꎬ 然后采用标准

卡尔曼滤波的框架对状态变量进行时间和测量更

新ꎮ ＵＫＦ 算法的估算流程如下:
⑴初始化

状态变量 Ｅ[ｘ(０)] ＝ ｘ＾ (０) ꎬ误差协方差矩

阵 Ｅ[(ｘ＾ ０ － ｘ０) (ｘ＾ ０ － ｘ０) Ｔ] ＝ Ｐ０ꎬＱ 为过程噪声

方差矩阵ꎬＲ 为测量噪声方差矩阵ꎮ
⑵采集 ２ｎ ＋ １ 个 Ｓｉｇｍａ 点ꎬ ｎ 为状态维数

χ
ｉ(ｋ － １) ＝ ｘ＾ (ｋ － １)ꎬｉ ＝ ０
χ
ｉ(ｋ － １) ＝ ｘ＾ (ｋ － １) ＋

( (ｎ ＋ λ)Ｐ(Ｋ － １) ) ｉꎬ ｉ ＝ １ － ｎ
χ
ｉ ＝ ｘ＾ (ｋ － １) －

( (ｎ ＋ λ)Ｐ(Ｋ － １) ) ｉ －ｎꎬ ｉ ＝ ｎ ＋ １ － ２ｎ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(１３)

　 　 ⑶时间更新

Ｓｉｇｍａ 点非线性变换
χ
ｉ(ｋ ｜ ｋ － １) ＝ ｆ [χ ｉ(ｋ － １)] (１４)

　 　 Ｓｉｇｍａ 点非线性变换后的均值

ｘ＾ (ｋ ｜ ｋ － １) ＝ ∑
２ｎ

０
ωｉ

ｍ
χ
ｉ(ｋ ｜ ｋ － １) (１５)

　 　 状态误差协方差矩阵

Ｐ(ｋ ｜ ｋ － １) ＝

∑
２ｎ

０
ωｉ

ｃ[χ ｉ(ｋ ｜ ｋ － １) － ｘ＾ (ｋ ｜ ｋ － １)]

[χ ｉ(ｋ ｜ ｋ － １) － ｘ＾ (ｋ ｜ ｋ － １)] Ｔ ＋ Ｑ (１６)
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图 ５　 不同温度下的二阶 ＲＣ 模型参数辨识结果

Ｆｉｇ.５　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ￣ｏｒｄｅｒ ＲＣ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ

其中ꎬ权重分别为

ω０
ｍ ＝ λ

ｎ ＋ λ
ꎬω０

ｃ ＝ λ
ｎ ＋ λ

＋ (１ － α２ ＋ β)

ωｉ
ｍ ＝ ωｉ

ｃ ＝
λ

２(ｎ ＋ λ)
ꎬ ｉ ＝ １ － ２ｎ

　 　 ⑷观测预测

ｙｉ(ｋ ｜ ｋ － １) ＝ ｈ[χ ｉ(ｋ ｜ ｋ － １)] (１７)
　 　 ⑸计算观测预测均值和协方差

ｙ＾ (ｋ ｜ ｋ － １) ＝ ∑
２ｎ

ｉ ＝ ０
ωｉ

ｍｙｉ(ｋ ｜ ｋ － １) (１８)

Ｐｙｙ ＝ ∑
２ｎ

ｉ ＝ ０
ωｉ

ｃ[ｙｉ(ｋ ｜ ｋ － １) － ｙ＾ (ｋ ｜ ｋ － １)]

[ｙｉ(ｋ ｜ ｋ － １) － ｙ＾ (ｋ ｜ ｋ － １)] Ｔ ＋ Ｒ

Ｐｘｙ ＝ ∑
２ｎ

ｉ ＝ ０
ωｉ

ｃ[χ ｉ(ｋ ｜ ｋ － １) － ｘ＾ (ｋ ｜ ｋ － １)]

[ｙｉ(ｋ ｜ ｋ － １) － ｙ＾ (ｋ ｜ ｋ － １)] Ｔ (１９)
　 　 ⑹计算卡尔曼增益

Ｋ(ｋ) ＝ Ｐｘｙ Ｐ
－１
ｙｙ (２０)

　 　 ⑺状态协方差更新
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ｘ＾ (ｋ) ＝
ｘ＾ (ｋ ｜ ｋ － １) ＋ Ｋ(ｋ)[ｙ(ｋ) － ｙ＾ (ｋ ｜ ｋ － １)]

(２１)
Ｐ(ｋ) ＝ Ｐ(ｋ ｜ ｋ － １) － Ｋｋ Ｐｙｙ ＫＴ

ｋ (２２)
３.２　 仿真结果与分析

在 Ｍａｔｌａｂ 上进行仿真对比ꎬ验证两种算法的

精度ꎮ 选用 － １０、２５、４０℃ ３ 个温度 进行仿真

分析ꎮ
３.２.１　 ＤＳＴ 工况

ＤＳＴ 工况的仿真结果如图 ６ 所示ꎬ由计算得ꎬ

图 ６　 ＤＳＴ 工况下 ＳＯＣ 仿真结果

Ｆｉｇ.６　 ＳＯＣ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ＤＳＴ

在－１０℃时ꎬＥＫＦ 和 ＵＫＦ 的均方根误差(ＲＭＳＥ)
分别为 ４.９３％和 １.２４％ꎻ２５℃ 时ꎬＥＫＦ 和 ＵＫＦ 的

ＲＭＳＥ 分别为 ３. ８％和 １. ４７％ꎻ ４０℃ 时ꎬＥＫＦ 和

ＵＫＦ 的 ＲＭＳＥ 分别为 ３.４８％和 １.０３％ꎮ
由图 ６ 可见ꎬ在 ＤＳＴ 工况和不同温度下ꎬＥＫＦ

和 ＵＫＦ 算法都有较好的估算锂电池的 ＳＯＣ 能

力ꎬ且随着温度的升高ꎬ两种算法的估算精度也在

升高ꎮ 但 ＵＫＦ 算法可将 ＲＭＳＥ 控制在 １.４７％ 以

内ꎬ估算精度更高ꎬ整体抗干扰能力更强ꎮ
３.２.２　 ＦＵＤＳ 工况

ＦＵＤＳ 工况的仿真结果如图 ７ 所示ꎬ由计算得ꎬ

图 ７　 ＦＵＤＳ 工况不同温度下的 ＳＯＣ 估算

Ｆｉｇ.７　 ＳＯＣ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ
ｕｎｄｅｒ ＦＵＤＳ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
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在－１０℃时ꎬＥＫＦ 和 ＵＫＦ 的 ＲＭＳＥ 分别为 ２.７７％
和 ０.９５３％ꎻ２５℃时ꎬＥＫＦ 和 ＵＫＦ 的 ＲＭＳＥ 分别为

４.６９％和 １.４９％ꎻ ４０℃ 时ꎬＥＫＦ 和 ＵＫＦ 的 ＲＭＳＥ
分别为 ４.５４％和 １.０６％ꎮ

从图 ７ 可见ꎬ在 ＦＵＤＳ 工况和不同温度下ꎬ
ＥＫＦ 和 ＵＫＦ 算法都有较好的估算锂电池的 ＳＯＣ
能力ꎬ且随着温度的升高ꎬ两种算法的估算精度也

在升高ꎮ 但 ＥＫＦ 的 ＲＭＳＥ 整体偏大ꎬ而 ＵＫＦ 估

算 ＳＯＣ 最大误差可以保持在±２％ 以内ꎬ且不同

温度下的 ＲＭＳＥ 保持在 １.４９％ 以内ꎮ
综上所述ꎬＥＫＦ 和 ＵＫＦ 算法在不同温度与驾

驶工况下都有较强的 ＳＯＣ 估算能力ꎬ当工况相同

时ꎬ－１０℃ 的估算精度最低ꎬ这是因为温度较低

时ꎬ电池的内部化学反应速率降低ꎬ低温对电池的

影响较大ꎬ因此估算精度较低ꎮ 当温度相同时ꎬ不
同工况下ꎬＵＫＦ 算法的估算精度要优于 ＥＫＦ 算

法ꎬ这是因为ꎬ相对于 ＥＫＦ 算法ꎬＵＫＦ 不是对非线

性系统本身进行线性化处理ꎬ而是对非线性系统

状态量的概率密度分布进行线性ꎬ既没有进行泰

勒展开忽略高阶项ꎬ也不需要对 Ｊａｃｏｂｉａｎ 矩阵求

导ꎬ因此 ＵＫＦ 算法的计算精度更高ꎮ

４　 结论

１)温度对锂电池的容量和开路电压都有较

大的影响ꎮ
２) ＦＦＲＬＳ 算法能够实现电池参数的在线辨

识ꎬ为 ＳＯＣ 的精准估算提供可靠的实时电池

参数ꎮ
３)在 ＤＳＴ 和 ＦＵＤＳ 两种工况下ꎬＵＫＦ 算法估

算 ＳＯＣ 的能力都要优于 ＥＫＦ 算法ꎬ且 ＵＫＦ 算法

受温度的影响更小ꎬ整体抗干扰能力更强ꎬ算法精

度更高ꎬ误差更小ꎮ
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