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［摘要］ 为了准确获取磷酸铁锂电池的荷电状态 （ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｃｈａｒｇｅ， ＳＯＣ）， 针对直接测量法和扩展卡尔

曼滤波方法 （ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ， ＥＫＦ） 估计 ＳＯＣ 存在的不足， 在分析电池的充放电过程和电池的

Ｔｈｅｖｅｎｉｎ 等效电路模型基础上， 基于粒子滤波算法 （ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ， ＰＦ） 对电池的 ＳＯＣ 进行了估计。 实验结

果表明， ＰＦ 方法比 ＥＫＦ 方法的准确度提高了 ５％ ， 采用 ＰＦ 算法估计 ＳＯＣ 更加准确有效， 在实际应用中更

有价值。
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０　 引言
在电动汽车使用的电池中， 磷酸铁锂 （ＬｉＦｅＰＯ４ ） 电池解决了其他锂电池存在的过充、 短路、 撞

击爆炸、 电池自燃等问题， 成为安全的锂离子电池， 得到了广泛运用［１］ 。 准确获取电池的荷电状态

（ｓｔａｔｅ ｏｆ ｃｈａｒｇｅ， ＳＯＣ）， 不仅能防止电池过充， 延长其使用寿命， 还能预测电池的持续工作能力， 是

电池管理的前提［２］ 。
磷酸铁锂电池以 ＬｉＦｅＰＯ４ 作为电池正极， 碳 （石墨） 做负极， 中间的聚合物隔膜将正极与负极分

开。 磷酸铁锂电池的充放电过程是 Ｌｉ ＋ 在正负极之间来回迁移的电化学过程， 受环境温度、 负载等多
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种因素影响， 对 ＳＯＣ 的测量一般用直接测量和智能估计两种方法［３］ 。 直接测量法简单直观， 但由于

充放电过程的强非线性， 以及 ＳＯＣ 受温度影响等原因， 准确度并不高。 在智能估计方法中， 扩展卡

尔曼滤波法 ＥＫＦ （ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ） 常被采用， 其原理是将非线性的电池充放电过程通过泰勒展

开近似为一阶的线性过程， 这种估计方法会产生较大的截断误差［４］ 。 粒子滤波方法是一种基于 Ｍｏｎｔ
－ Ｃａｒｌｏ 和递归贝叶斯估计的统计滤波方法， 它通过构造一组带权的粒子集合， 近似地表示系统的非

线性， 从后验概率中抽取随机状态粒子来表达分布， 并在迭代过程中不断分化出新的权重粒子逼近状

态过程， 因此理论上粒子滤波方法可无偏估计任何形式的状态空间模型。 可见， 对于非线性、 非高斯

噪声分布的动力电池充放电过程， 粒子滤波方法具有更高的 ＳＯＣ 估计精度［５ － ８］ 。

１　 电池的充放电过程
１􀆰 １　 电池的荷电状态 ＳＯＣ

电池的荷电状态是电池的剩余电量与相同条件下额定容量的比值， 采用百分数 （％ ） 表示的相

对量。 根据安时积分法估算电池 ＳＯＣ 的方法为［９］ ：

ＳＳＯＣ（ ｔ） ＝ ＳＳＯＣ（ ｔ０ ） ± （∫ｔ

ｔ０
αＩ（ ｔ）ｄｔ） ／ Ｃｍａｘ。 （１）

式中： “ ＋ ／ － ” 分别表示充 ／ 放电过程； ＳＳＯＣ（ ｔ） 表示 ｔ 时刻的 ＳＯＣ； ＳＳＯＣ（ ｔ０ ） 表示 ｔ０ 时刻的 ＳＯＣ 值；
Ｉ（ ｔ） 为 ｔ 时刻充放电电流； α 表示电池的库伦效率， 与电池的老化程度有关， 一般难以准确预测， 为

研究方便本文假设 α ＝ １； Ｃｍａｘ 表示电池的额定容量。 由于充放电过程是互逆的电化学过程， 并且实际

应用中以放电过程的 ＳＯＣ 估计居多， 因此本文以放电过程为研究对象。
根据式 （１）， 将放电过程离散化后得到：

ＳＳＯＣ（ｋ ＋ １） ＝ ＳＳＯＣ（ｋ） － （Δｔ ／ Ｃｍａｘ） Ｉ（ｋ） 。 （２）
式中： Δｔ 为采样时间； Ｉ（ｋ） 为 ｋ 时刻电池中的电流。
１􀆰 ２　 状态空间模型

根据建模方法的不同， 锂电池的数学模型有多种， 其中简单且精度好的模型有 Ｔｈｅｖｅｎｉｎ 等效电

路模型， 如图 １ 所示［１０］ 。
根据图 １ 的 Ｔｈｅｖｅｎｉｎ 等效电路模型， 得到该模型的状态方程为：

Ｅｃ（ｋ ＋ １） ＝ － ｅ（ －Δｔ ／ Ｒ１Ｃ１） Ｅｃ（ｋ） ＋ Ｒ１ Ｉ（ｋ）（１ － ｅ（ －Δｔ ／ Ｒ１Ｃ１） ） 。 （３）
图 １ 和式 （３） 中， Ｅ（ｋ） 为 ｋ 时刻的极化电压； Ｒ０ 为电池内阻； Ｅｃ（ｋ） 为电池在 ｋ 时刻的电压； Ｒ１和
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图 1 锂电池的 Thevenin 等效电路模型

Fig.1 Thevenin equivalent circuit model
of Li battery

Voc

Ｃ１分别为一阶阻容网络的极化电阻和极化电容； Ｒ１ Ｃ１为时间常

数； Ｉ（ｋ） 为 ｋ 时刻的放电电流； ＶＯＣ为电池开路电压。
联立式 （２） 和式 （３）， 得到：
ＳＳＯＣ（ｋ ＋ １） ＝ （ＳＳＯＣ（ｋ） － Δｔ ／ Ｃｍａｘ）·（Ｅｃ（ｋ ＋ １） ＋

ｅ（ －Δｔ ／ Ｒ１Ｃ１） Ｅｃ（ｋ）） ／ （Ｒ１ （１ － ｅ（ －Δｔ ／ Ｒ１Ｃ１） ）） 。 （４）
式中： Ｅｃ（ｋ） 是 ＳＳＯＣ（ｋ） 的隐函数。 考虑到噪声的影响， 式

（４） 构成了形如 ｚｋ ＝ ｆｋ（ ｚｋ－１ ，ｖｋ－１ ） 的非线性系统状态模型， 其

中， ｚｋ 为 ｋ 时刻的状态量， ｖｋ 为 ｋ 时刻的噪声。
１􀆰 ３　 观测模型

实际中常通过测量锂电池的开路电压 ＶＯＣ来估计 ＳＯＣ。 同一型号的磷酸铁锂电池， 开路电压 ＶＯＣ

与荷电状态 ＳＯＣ 之间基本具有相似的函数关系。 本文的实验中测得某型号磷酸铁锂电池 ＳＯＣ 与 ＶＯＣ

数据如图 ２ 所示。
在 Ｍａｔｌａｂ 软件中利用 ｃｆｔｏｏｌ 函数拟合后得到非线性模型为：

ＶＯＣ ＝ ３． ５６２（ＳＳＯＣ） ３ － ５． ９５４（ＳＳＯＣ） ２ ＋ ３． ４５７（ＳＳＯＣ） ＋ ２． ３９７ 。 （５）

·８４·
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图 2 磷酸铁锂电池的 VOC-SSOC 拟合曲线图

Fig.2 VOC-SSOC fitting curve of LiFePO4 battery
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由此得到上述模型的误差平方和 ＳＳＥ ＝ ０􀆰 ００２ ５７， 确

定系数 Ｒ － ｓｑｕａｒｅ ＝ ０􀆰 ９９３， 表明式 （５） 对电池的拟

合具有很高的拟合优度。 式 （５） 也是电池 ＳＯＣ 的测

量方程。

２　 ＳＯＣ 估计的粒子滤波方法
粒子滤波算法的基本思想是： 构造由 Ｎ 个粒子样

本构成的集合来表示非线性系统的后验概率密度函

数， 以样本均值代替积分运算， 从而获得对状态过程

的最小方差估计［１１ － １３］ 。 对 ＳＯＣ 的估计， 其算法过

程［１４ － １５］为：
Ｓｔｅｐ１ 初始化　 从 ｋ ＝ ０ 时刻开始， 对系统进行初始化。 根据文献 ［１６］ 中提出的计算粒子数的

方法， 在置信度为 ０􀆰 ９８ 下， 兼顾粒子滤波计算时的复杂度， 确定粒子数 Ｎ ＝ １０， 赋予初始权值 ωｉ
０ ＝

１ ／ Ｎ ＝ ０． １，（ ｉ ＝ １，２，…，１０） ；
Ｓｔｅｐ２ 粒子预测　 在 ｋ 时刻， 粒子 ｉ 的 ＳＯＣ 值按照式 （４） 进行状态转移；
Ｓｔｅｐ３ 系统测量　 在 ｋ ＝ ｋ ＋ １ 时刻， 根据 ｋ 时刻预测的新状态， 按照式 （５） 计算得到对应的新观

测值， 计算各粒子的权重系数：

ω′ｉ
ｋ ＝ ｅｘｐ｛ － ｄｉ

ｋ ／ ２σ２ ｝ ／ ２πσ。 （６）
式中： σ 表示样本粒子的标准偏差； ｄｉ

ｋ 表示 ｋ 时刻样本粒子 ｉ（ ｉ ∈ Ｎ） 与期望值的均方差。
归一化重要性权值为：

ω′ｉ
ｋ ＝ ω′ｉ

ｋ ／ ∑
Ｎ ＝ １０

ｉ ＝ １
ω′ｉ

ｋ。 （７）

　 　 Ｓｔｅｐ４ 状态估计　 后验概率密度的近似估计及状态估计为

ｐ（ＳＳＯＣ ｋ ｜ ＶＯＣ １：ｋ） ＝ ∑
Ｎ ＝ １０

ｉ ＝ １
ω′ｉ

ｋ（ＳＳＯＣｋ
－ ＳＳＯＣｉｋ

）； （８）

ＳＳＯＣｋ｜ ｋ
＝ ∑

Ｎ ＝ １０

ｉ ＝ １
ω′ｉ

ｋＳＳＯＣｉｋ｜ ｋ－１
。 （９）

式 （９） 中， ｐ（ＳＳＯＣｋ
｜ ＶＯＣ １：ｋ） 为 ＳＯＣ 的后验概率密度； 式 （７） 和 （９） 中， ω′ｉ

ｋ 为归一化的权重系数。
Ｓｔｅｐ５ 重采样　 根据式 （６） 和 （７） 计算出的权重值， 复制高权重值， 抛弃低权重值， 重新产生

Ｎ ＝ １０ 个粒子集；
Ｓｔｅｐ６ 递推计算　 令 ｋ ＝ ｋ ＋ １， 转入 Ｓｔｅｐ２ 循环迭代计算。
可见， 粒子滤波算法的递推过程主要包括粒子更新、 权值更新、 状态估计、 重采样 ４ 个步骤。

３　 实验与分析
为验证粒子滤波算法对提高磷酸铁锂电池 ＳＯＣ 估计准确度的有效性， 通过实验对比了 ＥＫＦ 方法

和 ＰＦ 方法的估计结果。
３􀆰 １　 实验方法

实验中采用某电池生产企业的 １０ Ａ·ｈ、 ３􀆰 ６ Ｖ 磷酸铁锂电池， 单体质量为 ０􀆰 ５ ｋｇ， 充电上限电

压 ３􀆰 ６ Ｖ， 放电下限 ２􀆰 ５ Ｖ， 额定容量 １０ Ａ·ｈ， 测试设备为该公司的可充电电池性能检测仪 （型号

ＢＫ － ６８０８ＡＲ ／ ３， 电压测量范围 ０ ～ ５ Ｖ， 内阻测量范围 ０ ～ ３００ ｍΩ）。 实验步骤为：
１） 电池充电， 在 ２５ ℃ （室温） 环境下， 采用 ８０ ｍＡ 恒流 （涓流） 充电 ２ ｈ， 搁置 ５ ｍｉｎ，

８００ ｍＡ恒流恒压充电 ６ ｈ， 搁置 ５ ｍｉｎ；

·９４·
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２） 放电测试， 用 ０􀆰 ２ Ｃ 的放电倍率对电池放电， 每隔 １５ ｍｉｎ 测试一次 ＳＳＯＣ和 ＶＯＣ， 直到 ＳＳＯＣ接近

０ 时为止。
３􀆰 ２　 实验结果与分析
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EKF 算法估计的 SSOC 值
SSOC estimated by EKF

实测 SSOC 与 PF 估计 SSOC 的相对误差
RelativeerrorofSSOCbetweenmeasuredandestimatedunderPF

实测 SSOC 与 EKF 估计 SSOC 的相对误差
RelativeerrorofSSOCbetweenmeasuredandestimatedunderEKF

图 3 不同估计算法下的 SOC
Fig.3 SOC under different estimation algorithms

图 4 不同估计算法的相对误差

Fig.4 Relative errors of different estimation algorithms
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按照 ３􀆰 １ 的方法进行实验， 分别得

到实测的 ＳＳＯＣ、 用 ＰＦ 法和 ＥＫＦ 法估计

的 ＳＳＯＣ值， 如图 ３ 所示， 以及实测 ＳＳＯＣ

与 ＰＦ 估计和 ＥＫＦ 估计的相对误差， 如

图 ４ 所示。
从图 ３ 和图 ４ 可见， 根据实测的

ＳＳＯＣ与 ＰＦ 和 ＥＫＦ 算法估计出的 ＳＳＯＣ分布

不同， 可将放电过程分为 ３ 个阶段： 第

１ 阶段为前期放电阶段， 在此阶段用 ＰＦ
和 ＥＫＦ 方法估计出的 ＳＳＯＣ值均比实测的

ＳＳＯＣ值小， 原因是 ＰＦ 和 ＥＫＦ 方法均依

靠观测数据进行迭代计算， 在前期阶段

观测数据少， 影响了估计的精度； 第 ２
阶段为稳定放电阶段， 建立在 Ｔｈｅｖｅｎｉｎ
等效电路模型基础上的非线性过程明

显， ＰＦ 和 ＥＫＦ 估计算法具有较高的准

确度 （此过程中 ＰＦ 估计的平均相对误

差为 ４􀆰 ９％ ， ＥＫＦ 估计的平均相对误差

为 ８􀆰 ４％ ）； 第 ３ 阶段为后期放电阶段，
此时电池电量逐渐耗尽， 极化电阻和极

化电容的影响相对较大， 因此相对误差

较高 （计算得到此阶段 ＰＦ 估计法的相

对误差为 ５􀆰 ４％ ， ＥＫＦ 估计法的相对误

差为 １２􀆰 １％ ）。
同时， 比较两种估计方法在整个放

电过程中的准确度， ＰＦ 估计法的相对误

差为 ４􀆰 ６％ ， 而 ＥＫＦ 的相对误差达到 ９􀆰 ６％ ， ＰＦ 估计的准确度提高了 ５％ ， 因此具有更好的估计

效果。

４　 结论
本文通过实验验证了 ＰＦ 算法对估计磷酸铁锂电池 ＳＯＣ 的准确度有较大提高， 为了使 ＰＦ 滤波

算法更好地应用于实际动力电池的 ＳＯＣ 估计， 还需要做两方面的工作：
１） 实验得到实际工况下估计 ＳＯＣ 的观测模型， 动力电池的 ＳＯＣ 性能与电动汽车的行驶环境、

工况等多种因素有关， 在实际工况下得到的模型与实验室条件下得到的并不相同， 因此有必要在

实际工况下或综合环境模拟设备上进行进一步实验， 以得到更接近真实状态的 ＳＯＣ 估计。
２） 进一步减少 ＰＦ 算法产生的误差。 在 ＰＦ 算法中， 导致误差产生的原因包括简化的 Ｔｈｅｖｅｎｉｎ

等效模型中引入的系统误差， 研究中的假设导致测量模型产生的随机误差， ＰＦ 方法重采样过程中

粒子权重系数还有待优化。 因此， 估计真实状态下电动汽车磷酸铁锂电池的 ＳＯＣ 状态， 还需要从

完善测试条件 （更接近真实状况）， 建立更好的电池模型， 采用更合理的算法等方面做进一步研究。

·０５·
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