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摘 要：针对目前梯次利用锂离子电池受老化的影响，导致在采用传统带遗忘因子的最小二乘法进行等效模型在

线参数辨识后，会出现模型参数过饱和、无法跟踪时变参数的问题。本工作提出一种可变遗忘因子的最小二乘

法，通过不断地对遗忘因子进行矫正更新，从而更好地跟踪梯次利用电池老化特性。以锂电池一阶RC等效电路

模型为对象，搭建测试平台进行充放电试验，并与传统带遗忘因子的最小二乘法的参数辨识结果进行对比。实

验结果表明，该方法能够快速收敛及动态跟踪，同时模型端电压参数平均误差减小到25 mV以内，所提出的方

法在DST和储能系统典型工况下运行时，其对应的参数辨识精度提高了38.33%，证明该方法具有较高的准确性。
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Abstract: The current challenges of modeling aging lithium-ion batteries include oversaturated model

parameters and time-varying parameters, which cannot be evaluated with an online parameter

identification of the model using the traditional least squares method with a fixed forgetting factor. This

paper proposes a least squares method with a variable forgetting factor, which continuously updates the

forgetting factor to better track the run-time utilization of battery aging characteristics. Using the first-order

RC equivalent circuit model of the lithium battery as a model, a test platform was established for charge

and discharge experiments, and the results were compared with the traditional least squares method with a

fixed forgetting factor. The experimental results indicated that the proposed method can quickly converge

and dynamically track battery aging. The average absolute error of the voltage parameters at the model

terminal was found to be less than 25 mV. When the proposed method was run under a dynamic stress test

with the typical working conditions of an energy storage system, the corresponding parameter

identification accuracy was improved by 38.33%, indicating that the proposed method is highly accurate.
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为保证电动汽车的续航里程与安全运行，电池

在剩余容量下降到80%标称容量时退役更换[1-2]。与

新电池相比，退役后的锂离子电池存在性能离散度

高、容量衰减加剧等一系列特征而导致梯次利用与

储能系统可用容量大幅度下降、性能指标不准确、

安全风险加剧[3-4]。因此对于在使用退役电池前，获

取该电池精确的等效模型参数并对其性能进行评

估，对于退役电池模型参数精确度的提高对其健康

状态、剩余寿命预测等，以及避免退役电池过充、

过放具有十分重大的意义[5-6]。

为此大量研究人员从不同角度提出了几类基于

模型改进的方法提高模型参数辨识精度，其中文献

[7]提出的基于分数阶模型采用通过常相位角元件描

述电池的双电层频响特性和纯电容不一致的现象，

通过分数阶微积分处理CPE的时域特性。然而存在

无量纲指数α取值不确定的情况；文献[8]提出一种

电化学模型，该模型采用一系列偏微分方程和代数

方程描述了电池内部一系列化学变化过程[9-10]。但

由于该模型内部参数众多，部分参数无法直接获

得，模型中涉及多个偏微分方程导致模型的非线性

极强，难以采用传统的滤波算法进行参数辨识[11-12]。

电池建模通常采用基于模型的方法，用状态空间方

程来进行描述，然后用各种滤波器来估计状态

变量[13-14]。

根据上述分析，电池等效模型参数会随着电池

的老化而改变，因此为了更加精准地掌握退役电池

运行状态需要对等效模型进行动态的参数辨识。针

对上文所述本文提出一种可变遗忘因子的最小二乘

法进行模型参数辨识，首先通过建立电池一阶RC

等效电路模型；其次对遗忘因子动态调整，确定遗

忘因子的取值区间；并通过试验获取电池在充放电

特性数据；最后通过实验测试及两种工况下验证算

法的有效性。为验证本文所提出的模型参数辨识方

法的精度，结尾处设计了对比试验，实验结果表明

所提出的方法能有效提高梯次利用锂离子电池等效

模型参数辨识精度。

1 梯次利用电池建模

文献[15]针对锂离子电池的多种等效模型进行

研究，其中等效电路模型(equivalent circuit model，

ECM)使用传统的电阻、电容、恒压源等电路元件

组成电路网络来描述电池的特性。通过考虑不同时

间常数下的电池动力学，提高ECM的RC阶数通常

可以提高建模精度。然而，高阶ECM会占用更多

计算资源，考虑到便于在线应用，模型结构需要更

为简便来获取其中的参数。其中一阶RC模型在精

度和可靠性方面具有最佳平衡。因此，本文采用一

阶RC模型作为电池可用容量范围内参数识别和估

算的电池模型。图1中，R0为欧姆内阻；Uoc为电压

源；Rp为极化电阻；Cp为极化电容，端电压用UL

表示。

该模型使用一阶RC等效电路描述动力电池极

化特性。由基尔霍夫电压定律(KVL)和电流定律

(KCL)可以得出，如式(1)所示

{UL = Uoc - U0 - Up

IL =
Up

Rp

+ Cp

dUp

dt
(1)

式中，Up为Rp两端的电压，由此可得式(2)
dUp

dt
=

1
Cp

IL -
1

RpCp

Up (2)
解微分方程得式(3)

{UL ( )k = UOCV ( )k + I ( )k Ro + Up ( )k

Up ( )k + 1 = Up ( )k exp ( )-Δt τ + I ( )k Rp [ ]1 - exp ( )-Δt τ
(3)

式中，k为迭代次数；τ为时间常数，τ=RpCp；

Δt为采样周期。根据以上公式转化为矩阵形式可得

一阶RC等效模型状态空间方程式(4)

é
ë
ê

ù
û
ú

Up，k

SOCk

=
é

ë
ê

ù

û
ú

exp ( )-Δt τ 0

0 1
× é
ë
ê

ù
û
ú

Up，k - 1
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Rp × [ ]1 - exp ( )-Δt τ

-Δt η × CN

× ik - 1 (4)

式中，η为库仑效率；CN为电池的额定容量。

端电压可表示为式(5)

Uk = Uoc (SOCk) - Up，k - Ik R0 (5)

图1 一阶RC等效电路模型

Fig.1 First-order RC equivalent circuit model
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2 模型参数辨识方法

对于系统模型和参数容易受不确定应用环境影

响而发生较大变化的情况，递推最小二乘法通过不

断地参数校正和模型更新可以克服模型参数的不确

定性，从而捕捉系统的模型参数的实时特性[15]。但

对于持续缓慢变化的电池充放电系统，传统的递推

最小二乘法很难获得稳定可靠的估计结果。为解决

此问题，一般采用带有遗忘因子的递推最小二乘

法 [16-17]，实现系统参数的辨识，考虑如式(6)的系统

yk = Φkθk + ek (6)
式中，ek为平稳零均值白噪声；yk为系统的输

出变量；Φk为系统的数据变量；θk为系统的参数变

量。算法流程如式(7)所示

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

Kk = Pk - 1Φ
T
k [ ]Φk Pk - 1Φ

T
k + μ

-1

θ̂k = θ̂k - 1 + Kk [ ]yk - Φkθ̂k - 1

Pk =
1
μ
[ ]I - KkΦk Pk - 1

(7)

式中，μ为遗忘因子，当该值取为 1时，式(7)

将退化为传统的递推最小二乘法；Kk为增益；Pk为

状态估计值的误差协方差矩阵。

由于退役后的锂离子电池的衰退机制随机且复

杂，很难预测电池的衰退速率，虽然电池的最大可

用容量、等效电路模型参数和OCV都随着电池的

老化发生显著的改变[18]，但是这些参数的变化规律

与电池使用时间或循环次数并非线性关系，这给获

取这些参数带来极大的困难。考虑计算的复杂度，

本节基于一阶RC等效电路模型，推导了适用于在

线模型参数辨识方法，便于更好地跟踪锂电池工作

特性，并能够更加精准的辨识模型参数[19]，具体方

法如下：

由于式中的 ek根据第 n−1周期的参数估计值计

算得到，属于先验误差。后验误差可以定义为式(8)

εk = yk - Φkθk (8)
进而可以得到式(9)

εk = ek [1 - θ T
k Kk ] (9)

通过在误差信号中恢复系统噪声来设计遗忘因

子的取值，即遗忘因子μk可根据式(8)进行动态调整

E (ε2
k) = E (v2

k) (10)
式中，E(vk

2)=σv
2为系统噪声的功率。

将式(8)、式(9)代入式(10)得

E
é

ë

ê
ê( μk

μk + qk
)

2ù

û

ú
ú =

σ 2
v

σ 2
ek

(11)

式中，qk=θk
TPk-1θk。在式(11)中，假设输入信号

和误差信号不相关。当辨识参数开始收敛于实际值

时，该假设成立。同时还假设遗忘因子确定并且依

赖时间。通过求解二次方程(11)，可以得到动态遗

忘因子的表达式如式(12)所示

μk =
σvσqk

σek
- σv

(12)
式中，σ 2

qk
= E (q2

k)。功率估计可以由下式得到

σ̂ 2
ek

= ασ̂ 2
ek - 1

- (1 - α)e2
k (13)

σ̂ 2
qk

= ασ̂ 2
qk - 1

- (1 - α)q2
k (14)

式中，α为加权因子。

考虑到μ的取值在[0, 1]范围内，因此本文提出

的可变遗忘因子可按式(15)给出

μk = min

ì

í

î

ïï
ïï

σvσ̂qk

ξ + |
|

|
| σ̂ek

- σv

，μmax

ü

ý

þ

ïï
ïï

(15)

式中，ξ为很小的正常数，目的是为了防止出

现分母为零的情况发生。在算法收敛之前或者当系

统出现突变，σ̂ek
比 σv大，这样 μk是一个较低的值，

使算法可以实现快速收敛和跟踪。当算法收敛到稳

态解，μk转变为 μmax，使算法有更高的参数辨识精

度。本文将采用该方法对梯次利用电池等效模型进

行参数辨识。

3 实验测试及算法验证

3.1 实验测试平台

实验平台如图2所示，由Arbin(BT2000)电池测

试仪，用于环境控制的恒温实验箱和数据显示存储

的计算机组成。为了验证所提出的模型参数辨识方

法的有效性，选择样本电池为LG公司生产的锂离

子单体电池，经过循环使用过后最大可用容量小于

80%的电池进行实验。当电池经过完全放电至截止

电压 2.5 V 并静置 2 h 使内部化学反应达到平衡状

态。图3中HPPC放电测试包括一系列1 C的脉冲电

流，6 min放电和 10 min静息，以使电池在运行下

一个循环之前返回其平衡状态。

3.2 开路电压测试与参数辨识

根据图 4中测量数据可以得到OCV与 SOC的

函数关系。具体的参数辨识方法如表1所示。为了
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能够将在线辨识得到的OCV用于SOC估算，这里

通过 Matlab cftool 工具箱对 SOC-OCV 曲线进行在

线拟合，由于退役锂电池的OCV和SOC之间存在

极强的非线性关系，其函数关系的确定对于电池建

模非常重要，因此采用9阶多项式来表示其非线性

拟合函数，其结果为式(16)
UOC = -13.95x9 + 129.4x8 - 504x7 + 1096x6 - 1342x5 +

1008x4 - 436.7x3 + 96.94x2 - 8.181x + 3.918 (16)
3.3 辨识结果及分析

根据实验所获取的数据导入可变遗忘因子的最

小二乘法，在线辨识结果见表2。

将在线辨识得到的参数代入式(3)得到电压估计

值，估计值与实验值对比如图5(a)所示。

随后将实验获得的不同电流和电压特性数据分

别导入所建立的模型，采用可变遗忘因子的最小二

乘法对参数进行辨识，辨识得到该辨识算法下退役

锂离子电池等效电路模型中的RC参数，并与该模

型下传统带遗忘因子最小二乘法的辨识结果进行对

比，为了体现改进算法所带来的增强效果在此引入

未经过算法优化过所得到的RC参数作为参考值。

同时引入均方差进行误差计算，便于更直接比较两

种算法的参数辨识精确度，结果如图6所示。

从图6(a)～(c)中可以明显看出，仿真执行程序

在初始化稳定后，改进的算法相较传统算法能够获

取更加接近参考值的参数，算法误差显然要小，收

敛速度更快，说明该算法在传统算法基础上能够提

高模型参数辨识精度。图中RC参数在仿真时间达

图4 OCV-SOC曲线

Fig.4 OCV-SOC curve

图2 锂离子电池充放电测试平台

Fig.2 Li-ion battery charge and discharge test platform

表1 可变遗忘因子最小二乘法在线辨识过程

Table 1 Online identification process of variable forgetting

factor least square method

(1)参数初始化

{θ0 = [ ]α1,α2,α3

T

P0 = δI0

(2)采集输入电流和输出电压，更新信息矩阵

Φk = [Uk,I1,k,I1,k - 1 ]
T

(3)预测输出电压

Ûk = ΦT
k θ̂k - 1

(4)估计误差计算

ek = Uk - Ûk

(5)可变遗忘因子计算

μk = min

ì

í

î

ïï
ïï

σv σ̂qk

ξ + |
|
||

|
| σ̂ek

- σv

,μmax

ü

ý

þ

ïï
ïï

(6)增益矩阵计算

Kk = Pk - 1Φ
T
k [Φk Pk - 1Φ

T
k + μ ]-1

(7)参数估计

θ̂k = θ̂k - 1 + Kkek

(8)更新方差矩阵

Pk =
1
μ [ I - KkΦk ]Pk - 1

重复步骤(2)至(8)直至参数辨识结束

图3 锂电池HPPC试验电压电流曲线

Fig.3 Voltage and current curve of lithium battery
HPPC experiment

表2 模型在线参数辨识结果

Table 2 Model parameter identification results

端电压/V

4.179

R0/Ω

0.02612

Rp/Ω

0.005331

Cp/F

6451
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到104 s后参数变化急剧增大，反映了该电池此刻内

部极化特性，说明其极化反应在实验后期更为剧

烈，对模型参数直接造成影响。

4 工况放电实验测试

为了充分验证所提出的模型参数辨识方法的有

效性以及退役锂离子电池在进行二次利用时更为复

杂的非线性特征，采用两种工况即动态应力测试

(DST)和以某储能电站典型运行工况为例，进行变

电流工况仿真与实验验证，并记录放电过程中的电

池的电流。根据电路模型的状态方程和输出方程在

Matlab/Simulink中搭建电池仿真模型，对退役电池

在该工况下电压变化特性进行仿真并获取该电池在

不同工况下放电变化的测试数据，将其仿真试验结

果与传统带遗忘因子的最小二乘法进行分析对比，

其中各工况的完整循环如图7所示。

将电池以恒流恒压方式充满电后，然后执行工

况循环测试，放电至截止电压时终止测试。利用辨

识得到的模型参数值，可以得到该方法在两种工况

下较好地表现了退役电池的动态工况特性。

为了便于直观地比较不同方法在不同工况下的

(a) 开路电压对比

(b) 误差曲线

图5 开路电压特性测试值与理论模型估计值对比

Fig.5 Comparison of open circuit voltage characteristic
test values with theoretical model estimates

(c) 极化电容

(d) 均方差

图6 不同算法下RC参数辨识结果

Fig.6 RC parameter identification results under different
algorithms

(a) 欧姆内阻

(b) 极化内阻
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模型参数特性，本文设置平均绝对误差(MAE)与均

方根误差(RMSE)来衡量参数预测值与测量值之间

的偏差，计算方法可表示为式(17)、式(18)

MAE =
∑
k = 1

N

||Uk - Ûk

N
(17)

RMSE =
1
N∑k = 1

N

( )Uk - Ûk

2

(18)
式中，Uk为 k时刻实测的电池端电压值，即测

量值；Ûk为模型输出的端电压值，即预测值；N为

数据点总数。

通过计算可以发现，本文所提出的算法相比传

统的算法平均绝对误差为24.26 mV，均方根误差为

13.75 mV。相比传统算法，两项误差指标都减小

了，对应的预测精度也提升了 38.33% 和 33.46%。

根据以上分析可知，所提出的算法应用于模型辨识

的参数更加精确，优于传统算法，不同工况下的试

验验证了该算法具有良好的动态跟踪性能和稳态

性能。

5 结 论

基于退役锂离子电池进行梯次利用的背景，分

析退役电池由于老化造成模型参数的不确定性导致

参数辨识的不准确，从而影响对电池的各项状态做

出准确估计和预测，通过建立退役电池的一阶RC

模型，提出了一种可变遗忘因子的最小二乘法来进

行模型参数在线辨识，对遗忘因子进行动态表征以

实现实时更新等效电路模型参数。实验结果验证了

所提出的模型参数辨识方法相较传统方法减小了误

差，有更高的准确性，同时对于老化后的电池极强

的非线性特征实现动态的参数辨识从而能够提高对

该电池的各项状态估计及预测。值得一提的是，本

文所提出方法在两种不同工况下的实验验证，该结

果可为实际应用中的退役电池模型参数辨识和SOC

估算提供有价值的参考。
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