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摘  要 

针对传统锂离子电池容量估计精度不高且鲁棒性较差等问题，提出了一种基于经验模型与数据驱动反馈

校正的容量融合估计方法。利用公开的NASA电池数据集获取锂离子动力电池的容量老化数据，首先采用

容量在线辨识的方法对电池容量进行初步估计，在此基础上使用阿伦尼乌斯模型拟合容量衰减曲线。最

后采用双卡尔曼滤波分别进行模型参数修正和容量估计。结果表明，本文提出的融合估计方法在实现容

量连续预测的同时也提高了容量估计的精度和鲁棒性。适用于电动汽车BMS健康状态估计，在电动汽车

领域有较好的应用前景。 
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Abstract 
A capacity fusion estimation method based on the empirical model and data-driven feedback cor-
rection is proposed to address the issues of low accuracy and poor robustness in traditional li-
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thium-ion battery capacity estimation. Using the publicly available NASA battery dataset to obtain 
capacity aging data for lithium-ion power batteries, the initial estimation of battery capacity was 
first carried out using the online capacity identification method. Based on this, the Arrhenius 
model was used to fit the capacity decay curve. Finally, dual Kalman filtering is used for model pa-
rameter correction and capacity estimation. The results show that the fusion estimation method 
proposed in this paper not only achieves continuous capacity prediction, but also improves the 
accuracy and robustness of capacity estimation. Suitable for estimating the health status of elec-
tric vehicle BMS, it has good application prospects in the field of electric vehicles. 
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1. 引言 

随着全球气候变化和环境问题日益严重，新能源汽车已成为汽车产业发展的必然趋势。作为新能源

汽车的重要组成部分，电动汽车因其零排放、低能耗和高性能等优点，逐渐受到消费者的青睐。锂离子

动力电池具有能量密度和功率密度高、循环寿命长、自放电倍率小以及对环境友好等特点[1]，因而被广

泛地用作电动汽车的驱动部件。但是随着充放电循环地进行，电池的容量也会逐渐衰减，最终带来的后

果是续航里程减少，功率衰减，甚至引发安全事故。所以电池容量的准确估计对于其性能和安全性具有

至关重要的作用[2]。因此，对电池容量进行估计研究具有重要的实际意义。 
目前，锂离子动力电池容量估计的主流方法大致可以分为基于经验模型的方法与基于数据驱动的方

法两大类[3]。基于经验模型的方法包含了电化学模型，机理模型、等效电路模型等具有明确参数的数理

化模型[4]；而基于数据驱动的方法则是从数据角度出发，通过大数据驱动，再结合算法来实现基于数据

输入和容量输出响应。两种方法各有优劣，基于经验模型进行容量估计的方法模型简单，计算量较小，

但是经验模型是开环模型，所以在进行容量估计时容易出现参数失配的问题[5]。基于数据驱动的容量估

计方法无需考虑电池的衰减机理，可以实现容量的闭环估计，但是只可以进行当前状态的容量估计，无

法实现实时预测。结合这样的背景，本文的容量融合估计方法考虑将二者相结合，建立容量融合估计模

型，使两种容量估计方法各自取长补短，在提高容量估计精度的同时实现连续预测。 
综上所述，为了提高容量估计的精度和鲁棒性，本文基于 Simulink 仿真平台搭建容量融合估计模型。

该模型将容量在线辨识得到的结果作为阿伦尼乌斯模型的输入，通过两个卡尔曼滤波分别进行模型参数

的修正和容量的更新。与传统的基于经验模型或者数据驱动算法的容量估计方法相比，该模型融合了两

种容量估计方法的长处，在保证估计精度与鲁棒性的同时也实现了容量的连续估计，具有一定的研究和

应用价值。 

2. 容量老化数据提取 

为了实现融合估计的目标，本节需要为融合估计模型的验证和精度检验提供数据支持。然而电池的

循环老化是一个漫长的过程，考虑到其时间周期较长，所以本文选用公开的 NASA 电池老化数据集作为

模型验证的数据输入，通过 NASA 数据来验证该模型的可行性以及计算精度，减少实验的时间和成本。 
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NASA 数据包含了不同温度下的电池老化试验数据，而本文选取了一款三元锂电池。这款电池进行了

循环老化试验，同时记录每次循环后通过标准容量测试得到的容量实测值。电池的基本性能如表 1 所示。 
 

Table 1. Standard test system result data 
表 1. 标准试验系统结果数据 

项目 内容 

正极材料 NCA/C 

额定容量 171.55 Ah 

标称电压 3.6 V 

标准充放电电流 充电电流：0.9 A 放电电流：0.61 A 

充放电截止电压 充电截止电压：4.2 V 放电截止电压：2.5 V 

工作温度范围 10℃~45℃ 

3. 融合估计建模的建立 

3.1. SOC–电量增益法在线估计 

SOC–电量增益方法是基于充放电电量变化与对荷电状态(SOC, State of charge)变化之比，如式(1)，
SOC 与电池容量可以由方程联系起来[6]： 

norm

SOC
C

=
                                      (1) 

SOC–电量增益法在线估计电池容量的原理是基于电池的放电曲线和电压恢复曲线来进行容量估

计。当电池在放电的过程中，随着放电深度的增加，电池的电压将逐渐降低。当电池放电深度达到一定

程度时，电池的电压将会迅速降低到放电截止电压。在充电的过程当中，随着充电深度的增加，电池的

电压也会逐渐升高，当电池的充电深度达到一定程度时，电池的电压将会迅速上升到充电截止电压。

SOC–电量增益法在线估计主要是根据电池放电曲线和电压恢复曲线的特点，选取两个具有代表性的点，

一个代表放电过程中的最低电压点，另一个代表充电过程中的最高电压点。随后根据这两个点的电压和

电流值，利用公式计算出电池的容量。SOC–电量增益计算公式如式(2)所示： 

( )

( ) ( )

2

1

2 1

dΔ 3600
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t
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t t
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= =
−

∫
                            (2) 

SOC–电量增益法主要通过充放电电量变化与对应 SOC 变化之比计算容量，式中，SOC(t1)为 t1时刻

电池荷电状态，SOC(t2)为 t2时刻电池荷电状态，I(t)为 t 时刻电池电流，η为库伦效率(一般 η ≈ 1)，3600
是将秒换算成小时的因数。 

充放电电量变化普遍采用电量积分法，所以此类方法的区别实质是对应时间段 SOC 的不同获得方

法。作为一个间接量，SOC 不能直接被测量，大都是使用估计算法通过对状态参数的估计直接或间接得

到。目前的主流技术路线有：安时积分法、开路电压法、基于现代控制理论的最优估计方法等[7]。 
通过间接估计 SOC，进一步选取两个不同的 SOC 点进行容量估计，理论上两个不同时刻的点可以任

意选取，但是由于电池在充电过程当中电量累计计算与 SOC 估计均会存在误差，所以一般选取 SOC 相

差较大的时刻点，目前通常选取 SOC 为 20%和 90%作为两个不同的时刻点进行容量估计，但该方法只能

尽可能地减小误差，存在着一定的随意性，这也是该方法目前存在的缺陷。另外，SOC–电量增益法的
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估计结果可能会因为电池老化、温度等因素而有所偏差。所以为了更准确地估计电池容量，本文将 SOC–
电量增益法所得到的容量估计结果作为融合估计模型的一个输入，后续在融合估计模型的修正下，容量

估计精度会有进一步的提升。 

3.2. 阿伦尼乌斯容量衰减模型 

3.2.1. 阿伦尼乌斯模型介绍 
由于 SOC–电量增益法的估计结果可能会因为电池实际工况的不同而产生较大误差，所以在 SOC–

电量增益法的基础上引入经验模型。经验模型可以通过拟合大量实验数据来标定模型参数，以此来实现

容量的预测。其中比较常见的是阿伦尼乌斯(Arrhenius)公式对随着电池充放电循环而变化的容量进行拟

合。阿伦尼乌斯容量衰减模型是一个描述化学反应速率常数与温度关系的经验公式。该模型由瑞典化学

家阿伦尼乌斯在 1889 年提出，是加速寿命试验中常用的加速模型之一。Arrhenius 方程标准形式如式(3)。
Bloom 等人[8]通过大量的电池衰减影响因素实验，分析了不同温度下电池衰减率的情况，在标准形式的

基础上提出了如式(4)的容量衰减模型： 

d
exp

d
loss aQ E

k A
t RT

 = = ⋅ − 
 

                                (3) 

loss exp zaE
Q A t

RT
 = ⋅ − ⋅ 
 

                                 (4) 

式中：A 为大于零的常数；Ea代表反应的活化能，单位为 J/mol；温度 T 的单位为 K；R = 8.314 J/(mol∙K)，
R 代表理想气体常数；t 指时间，z 指时间指数。其中 A、Ea/R、z 可以根据电池耐久性测试结果拟合得到。 

3.2.2. 离散 Arrhenius 模型的建立 
Arrhenius 模型作为常用的容量衰减模型，适用于在基于 SOC–电量增益法的基础上拟合容量衰减曲

线。容量衰减模型如式(5)。 

( ) e
aE

zRTs A sξ
−

= ⋅ ⋅                                    (5) 

式中：ξ(s)为电池循环 s 次后的容量衰减量，A、Ea、R 与式(4)含义相同，z 为指数。一般将 Ea/R 视为整

体，参数 A、Ea/R、z 可以通过实验室数据拟合获得。式(5)通常适用于稳态情况，以此基础上可以构建变

温度工况下的 Arrhenius 容量衰减模型： 

( )
1

e
aE z

RTs
s

A
ξ
 
 
 
 
 

⋅
=                                    (6) 

将式(6)左右对 s 进行求导得： 

( )
( )

1d
e

d

aE
zRTz A s

s
ξ − −= ⋅ ⋅ ⋅                                  (7) 

将式(6)代入式(7)得到消除 s 的微分形式： 
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将式(8)离散化处理： 

( ) ( ) ( )
2

3
11 e 1

a
aTs s a sξ ξ ξ− − = ⋅ ⋅ −                             (9) 

式中，a1、a2、a3分别为： 
1

1 2 3
1, ,az E za z A a a

Rz z
−

= ⋅ = − =                             (10) 

通过式(9)迭代计算得到电池循环 s 次后相对容量衰减量，进一步转换得到 Arrhenius 模型容量估计结

果： 

( ) ( )( ) 01AC s s Cξ= − ⋅                                 (11) 

其中 C0指电池初始状态下的容量值，CA(s)指电池循环 s 次后的模型预测容量值。 

3.3. 卡尔曼滤波融合估计模型 

3.3.1. 融合估计框架建立 

 
Figure 1. Schematic diagram of fusion estimation based on dual Kalman filtering 
图 1. 基于双卡尔曼滤波的融合估计原理图 
 

SOC–电量增益法在阿伦尼乌斯模型的拟合下可以得到容量衰减曲线，但是经验模型在拟合曲线的

工程中出现参数失配的问题，这也是经验模型的缺陷，针对这一问题，该部分采用两个独立的卡尔曼滤

波，其中第一个卡尔曼滤波用来对 Arrhenius 模型的三个参数进行修正，第二个卡尔曼滤波使用修正后的

参数对电池的容量进行融合估计。如图 1 所示，首先根据电池充放电的电流和电压在线计算 SOC–电量

增益法的容量值，根据电池的充放电循环次数和模型的初始参数初步拟合容量衰减曲线，进一步将
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Arrhenius 模型与 SOC–电量增益法所得的容量差值反馈给第一个卡尔曼滤波，利用第一个卡尔曼滤波的

增益进行参数矫正。随后将修正后的模型参数再次输入到 Arrhenius 模型当中再次与容量在线估计的结果

做差，利用第二个卡尔曼增益得到修正后的融合容量值，也就是最终的融合估计值。通过这种方式实现

了基于数据驱动和经验模型的容量融合估计。 

3.3.2. 基于卡尔曼滤波的容量估计 
由于实车场景会实时发生变化，直接使用模型初始标定参数进行容量估计会产生模型参数失配的问

题，因此引入两个卡尔曼滤波，分别进行模型参数实时修正和容量的融合估计。通过定期对模型参数进

行更新，以提高容量估计的精度。 
基于以上分析，引入卡尔曼滤波容量估计的状态空间方程： 

( )
( )

1 ,
,

k k k k

k k k k

x f x u w
y g x u v

+ = +
 = +

                                (12) 

初始化： 

[ ]0 0x̂ E x+ =                                      (13) 

( )( )0

T

,0 0 0 0ˆ ˆx E x x x x+ + + 
 

∑ = − −


                             (14) 

迭代更新，当 1,2,k = 状态向量时间更新： 

( )1 1ˆ ˆ ,k k kx f x u− +
− −=                                   (15) 

误差协方差时间更新： 

, 1 , 1 1
ˆ ˆT

x k k x k k wA A− +
− − −∑ = ∑ +∑

 

                               (16) 

卡尔曼增益： 

1
, ,

ˆ ˆ ˆT T
k k k kx k x kK C C C ν

− − − = ∑ ∑ +∑ 
 

                              (17) 

状态向量测量更新： 

( )ˆ ˆ ˆ ,k k k k k kx x K y g x u+ − − = + −                               (18) 

误差协方差测量更新： 

( ), ,
ˆ

x k k k x kI K C+ −∑ = − ∑
  





                                 (19) 

3.3.3. Simulink 模型建立 
基于 Matla 的 Simulink 仿真平台最终搭建的动力电池容量融合估计模型如图 2 所示，其中基于电池

数据仿真模型的运行保证电池容量实时输出，同时还可以对 Arrhenius 模型的三个参数进行实时采集和监

控。 
模型搭建过程中，将电池真实容量值、容量在线辨识值、电池充放电循环次数、Arrhenius 模型三参

数分别作为模型的输入，Arrhenius 模型初步根据容量在线辨识值拟合容量衰减曲线，随后采用两个独立

的卡尔曼滤波，分别进行参数修正和容量融合估计。通过 Simulink 仿真平台将 Arrhenius 模型和卡尔曼滤

波封装为独立模块，其中算法封装模块如图 3 所示。 
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Figure 2. Capacity fusion estimation model 
图 2. 容量融合估计模型 

 

 
Figure 3. Dual Kalman filtering packaging module 
图 3. 双卡尔曼滤波封装模块 
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4. 结果 

图 4 展示了参数修正的结果，Arrhenius 模型的三个参数根据每个阶段温度的不同，在卡尔曼滤波的

作用下实时修正，以此实现容量反馈修正。 
 

 
Figure 4. Model parameter update result graph 
图 4. 模型参数更新结果图 

 
在 Simulink 建立的仿真模型上，使用 NASA 系统的某款三元里电池进行仿真模拟了该电池在动态工

况下容量衰减的趋势。如图 5 所示，红色曲线代表电池容量实测结果，由于电池出厂时只提供一个出厂

容量标签，而随着电池的老化，电池的实际容量也会发生衰减。而标准容量测试是在 25℃的标准环境温

度下进行先以标准充电电流恒流充电至电池端电压达到 4.2 V 充电截止电压，随后保持 4.2 V 电压改为恒

压充电，充电电流逐渐降低，当充电电流达到设定的最低电流(一般为 10 Ma)时，电池即完全充满；同样

的环境温度下，以标准放电电流进行恒流放电，放电至 2.5 V 截止电压，电池此时完全放空。重复三次

上述过程，设定取三次标准放电容量的平均值为电池的标准容量，以此作为实测值，通过实测值作为容

量衰减过程中的容量标签来评估融合估计结果。绿色曲线代表容量在线辨识的结果，蓝色曲线代表双卡

尔曼滤波的作用下容量融合估计的结果。可以看出相比于容量在线辨识的结果，融合估计的容量整体趋

势更加接近实测值，且波动较小。 
容量在线辨识与融合估计的误差结果如图 6 所示，根据容量估计结果与误差结果进行综合分析，可

以看出，容量在线辨识的结果维持在 4%以内，然而随着充放电循环次数的进行，容量在线辨识的稳定性

难以得到保证。融合估计容量值在卡尔曼滤波的作用下，可以根据实际情况实时更新模型的参数，从而

用新的参数对容量的结果进行实时修正。在老化循环的过程当中，融合估计容量的误差维持在 3%以内，

后期随着循环次数的增加，融合估计的误差可以维持在 2%以内。容量融合估计的方法在改善容量估计精

度的同时也提升了容量估计的鲁棒性。 
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Figure 5. Fusion estimation capacity result graph 
图 5. 融合估计容量结果图 

 

 
Figure 6. Fusion estimation error result chart 
图 6. 融合估计误差结果图 

5. 结论 

本文通过 Simulink 搭建仿真平台，首先通过 SOC–电量增益法对电池的容量进行初步计算，随后针

对实车场景多变导致的模型参数失配的问题，提出卡尔曼滤波来定期更新模型参数和阿伦尼乌斯容量衰

减曲线。结果显示，本文所提出融合估计方法可以有效提高容量估计的精度和鲁棒性。容量估计误差维

持在 3%以内，适用于电动汽车 BMS 健康状态估计，在电动汽车领域有较好的应用前景。 
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