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１．２　Ｏｐｅｎｃｉｒｃｕｉｔｖｏｌｔａｇｅ

　ＣｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈａｔＯＣＶｉｓａｓｔａｔｉｃｖａｒｉａｂｌｅａｎｄｔｈｅｓｅｌｆ
ｄｉｓｃｈａｒｇｅｏｆｔｈｅｂａｔｔｅｒｙ，ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｂａｔｔｅｒｉｅｓ．ＴｈｅａｖｅｒａｇｅＯＣＶ
ｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｓｙｓｔｅｍｅｒｒｏｒ．Ｔｈｅｉｎｔｅｒｖａｌｏｆ
５％ＳＯＣｉｓｕｓｅｄｉｎｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓ．Ｔｈｅｍｅａｓ
ｕｒｅｍｅｎｔｓｔｅｐｓａｒｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
　 Ｃｈａｒｇｅｔｏ４．２Ｖｗｉｔｈｃｏｎｓｔａｎｔｃｕｒｒｅｎｔａｎｄｃｏｎｓｔａｎｔ
ｖｏｌｔａｇｅ，ａｎｄｒｅｍａｉｎｓｔａｔｉｏｎａｒｙｆｏｒ２ｈ；
　 Ｓｔａｒｔｔｈｅ０．５Ｃｃｏｎｓｔａｎｔｃｕｒｒｅｎｔｄｉｓｃｈａｒｇｅａｎｄｓｔｏｐ
ａｆｔｅｒ５％ ｏｆｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｓｔａｔｅｉｓｒｅｌｅａｓｅｄ；
　 Ｒｅｃｏｒｄｔｈｅｖｏｌｔａｇｅａｆｔｅｒｓｔａｙｉｎｇｆｏｒ１．５ｈ；
　 Ｒｅｐｅａｔｔｈｅａｂｏｖｅｓｔｅｐｓｕｎｔｉｌｔｈｅｄｉｓｃｈａｒｇｅｃｕｔｏｆｆ
ｖｏｌｔａｇｅ；
　 Ｃｏｎｄｕｃｔａ０．５Ｃｃｏｎｓｔａｎｔｃｕｒｒｅｎｔｃｈａｒｇｅａｎｄｒｅｃｏｒｄ
ｔｈｅｄａｔａａｔｉｎｔｅｒｖａｌｓｏｆ５％ ＳＯＣａｆｔｅｒｓｔａｙｉｎｇｆｏｒ１．５ｈ
ｕｎｔｉｌｉｔｉｓｃｈａｒｇｅｄｔｏｔｈｅｎｏｍｉｎａｌｖｏｌｔａｇｅ．
　Ｆｉｇ．２ｉｓｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＯＣＶａｎｄＳＯＣ．Ｔｈｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＳＯＣＯＣＶｉｓｆｉｔｔｅｄｂｙｔｈｅｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｆｉｔｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｒｏｕｇｈｎｕｍｅｒｏｕｓｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｅｉｇｈｔｐｏｌｙ

９２１　ＯｎｌｉｎｅＳＯＣｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｏｄｉｆｉｅｄｃｏｖａｒｉａｎｃｅｅｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｆｏｒ爥



Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆＳＯＣａｎｄＯＣＶ

ｎｏｍｉａｌｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄｔｏｍａｔｃｈｔｈｅｂｏｎｄｔｏｇｕａｒａｎｔｅｅｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ．ＴｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓＡ０ｔｏＡ８ｏｆｔｈｅｆｉｔｔｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎａｒｅ
ｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．２．Ｉｔｉｓａｐｐａｒｅｎｔｔｈａｔｔｈｅｃｕｒｖｅｓｒｕｎ
ｓｍｏｏｔｈｌｙｗｈｅｔｈｅｒｕｎｄｅｒｈｉｇｈＳＯＣｏｒｌｏｗ ＳＯＣ．Ｔｈｅ
ＯＣＶｏｆｃｈａｒｇｉｎｇｉｓｃｌｏｓｅｔｏｂｕｔａｂｏｖｅｔｈａｔｏｆｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ
ｏｎａｃｃｏｕｎｔｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｌｉｔｈｉｕｍｂａｔｔｅｒｙ．Ｏｂｖｉ
ｏｕｓｌｙａｔｔｈｅｂｅｇｉｎｎｉｎｇ，ｔｈｅｔｗｏｌｉｎｅｓｇｒｏｗｍｏｒｅｎｏｔｉｃｅａ
ｂｌｙｔｈａｎｔｈｅｒｅｍａｉｎｉｎｇ．ＷｈｅｎｔｈｅｒｅｍａｉｎｉｎｇＳＯＣｉｓｉｎ
ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ，ｔｈｅｕｎｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｃｈｅｍｉｃａｌｒｅａｃｔｉｏｎｓｏｃｃｕｒｉｎ
ｓｉｄｅｔｈｅｂａｔｔｅｒｙ［１２］．

Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｆｉｔｔｉｎｇｅｉｇｈｔｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｉｎ
ｃｈａｒｇｉｎｇｏｒｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
Ｖａｌｕｅｓ

Ｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ Ｃｈａｒｇｉｎｇ
Ａ８ －６２８．２５ －６７７．２５
Ａ７ ２．６３ ２．８２
Ａ６ －４．５４ －４．８２
Ａ５ ４．１４ ４．３８
Ａ４ －２．１６ －２．２８
Ａ３ ６４６．８９ ６８７．１６
Ａ２ －１０８．０７ －１１６．０２
Ａ１ １０．００ １０．７７
Ａ０ ２．９９ ３．００

　ＴｈｅｆｉｔｔｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆＯＣＶｉｓｐｌｏｔｔｅｄｉｎＦｉｇ．３．
Ｆｒｏｍｔｈｅｄｉａｇｒａｍ，ｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｔｈａｔｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｆｉｔｔｉｎｇ
ｉｓｃｏｎｖｉｎｃｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｅｒｒｏｒｏｆ０．０３Ｖ．Ｔｈｅ
ｅｉｇｈｔｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓｍａｔｃｈｗｅｌｌｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｒｇｉｎｇ
ａｎｄｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇｃｕｒｖｅｓ．

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｆｉｔｔｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆＯＣＶ

１．３　Ｃｏｕｌｏｍｂｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

　Ｄｕｅｔｏｔｈｅｒｅｓｉｓｔａｎｃｅｉｓｓｕｅｓ，ｔｈｅｒｅｉｓａｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎｔｈｅ
ａｍｏｕｎｔｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｐｒｏｄｕｃｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ
ｃｕｒｒｅｎｔｓ．Ｗｉｔｈａｌａｒｇｅｃｕｒｒｅｎｔ，ｔｈｅｂａｔｔｅｒｙｃａｎｎｏｔｅｘｐｏｒｔ
ｔｈｅｗｈｏｌｅａｍｏｕｎｔｏｆｅｎｅｒｇｙａｓｅｘｐｅｃｔｅｄ，ａｎｄｓｏｍｅｅｎｅｒ
ｇｙｒｅｍａｉｎｓｉｎｓｉｄｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｗｈｅｎｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅＳＯＣ
ｏｆｔｈｅｂａｔｔｅｒｙ，ｔｈｅｃｏｕｌｏｍｂｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｍｕｓｔｂｅｃｏｎｓｉｄ

ｅｒｅｄ［１３］．Ｉｎｔｈｉｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，Ｃｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅｃｈａｒｇｅｄｉｓ
ｃｈａｒｇｅｃｕｒｒｅｎｔｉｓ２．７５Ａ．
　Ｗｄ１ｉｓｔｈｅａｍｏｕｎｔｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｄｉｓｃｈａｒｇｅｄｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｂａｔｔｅｒｙｗｉｔｈ０．５Ｃ．Ｗｃ１ｉｓｔｈｅａｍｏｕｎｔｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｒｅ
ｑｕｉｒｅｄｔｏｒｅｔｕｒｎｔｈｅｂａｔｔｅｒｙｔｏｔｈｅｐｒｅｄｉｓｃｈａｒｇｅｓｔａｔｅｗｉｔｈ
ａｓｐｅｃｉｆｉｃｃｕｒｒｅｎｔＬ．Ｓｅｔｔｈｅｃｈａｒｇｉｎｇｃｏｕｌｏｍｂｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ηｃａｓｔｈｅｒａｔｉｏｏｆＷｄ１ｔｏＷｃ１．
　Ｗｄ２ｉｓｔｈｅａｍｏｕｎｔｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｄｉｓｃｈａｒｇｅｄｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｂａｔｔｅｒｙｗｉｔｈａｓｐｅｃｉｆｉｃｃｕｒｒｅｎｔＬ．Ｗｃ２ｉｓｔｈｅａｍｏｕｎｔｏｆ
ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｒｅｑｕｉｒｅｄｔｏｒｅｓｔｏｒｅｔｈｅｂａｔｔｅｒｙｔｏｉｔｓｐｒｅｄｉｓ
ｃｈａｒｇｅｓｔａｔｅｗｉｔｈ０．５Ｃ．Ｓｅｔｔｈｅｄｉｓｃｈａｒｇｅｃｏｕｌｏｍｂｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｃｙηｄａｓｔｈｅｒａｔｉｏｏｆＷｄ２ｔｏＷｃ２．
　Ｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ，ｔｈｅｃｏｕｌｏｍｂｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｃｙｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｔｔｈｅｒａｔｅｏｆ０．２５Ｃ，０．３７５Ｃ，０．５Ｃ，
０．７５Ｃ，Ｃ，１．２５Ｃ，ａｎｄ１．５Ｃｗｅｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔａｔｒｏｏｍ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ．Ｔｈｅｃｈａｒｇｅｄｉｓｃｈａｒｇｅｃｏｕｌｏｍｂｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒａｔｅｓｉｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．３．

Ｔａｂ．３　Ｃｏｕｌｏｍｂｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒａｔｅｓ

Ｒａｔｅｓ
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

Ｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ Ｃｈａｒｇｉｎｇ
０．２５Ｃ ０．９８００ ０．９８５０
０．３７５Ｃ ０．９７７３ ０．９８３２
０．５Ｃ ０．９７６６ ０．９７７２
０．７５Ｃ ０．９７０９ ０．９７４１
Ｃ ０．９６５０ ０．９７０７

１．２５Ｃ ０．９６２４ ０．９６５５
１．５Ｃ ０．９６１３ ０．９６３１

　Ｔｈｅｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇｃｕｒｒｅｎｔｉｓｐｏｓｉｔｉｖｅ，ａｎｄｃｈａｒｇｉｎｇｉｓ
ｎｅｇａｔｉｖｅ．Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｏｕｌｏｍｂｅｆｆｉｃｉｅｎ
ｃｙａｎｄｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｉｎＦｉｇ．４ｉｓ

　η＝
－０．００６５（－Ｉｃｈｇ）＋０．９８８２　　Ｉ＜０
－０．００５８Ｉｄｃｈｇ＋０．９８３１　 Ｉ{ ＞０

（１）

Ｆｉｇ．４　Ｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｏｕｌｏｍｂａｎｄｃｕｒｒｅｎｔ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

２　ＭｏｄｅｌＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

　Ｔｈｅｌｉｔｈｉｕｍｂａｔｔｅｒｙｉｓａｃｏｍｐｌｅｘａｎｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍ．
Ｎｕｍｅｒｏｕｓｋｉｎｄｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｈａｖｅｂｅｅｎｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｔｏ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｔｈｅｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈｃａｎｄｅｓｃｒｉｂｅｉｔａｃｃｕｒａｔｅｌｙ．
Ｔｈｅｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｃｉｒｃｕｉｔｍｏｄｅｌｉｓｃｈｏｓｅｎｆｏｒｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｎｄａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
ａｎｄｗｏｒｋｉｎｇｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓｏｆｔｈｅｂａｔｔｅｒｙ，ｔｈｅｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｃｉｒ
ｃｕｉｔｍｏｄｅｌｉｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄｂｙｕｓｉｎｇｒｅｓｉｓｔｏｒｓ，ｃａｐａｃｉｔｏｒｓ，
ａｎｄｖｏｌｔａｇｅｓｏｕｒｃｅｓｔｏｆｏｒｍａｃｉｒｃｕｉｔｎｅｔｗｏｒｋ［５，１４］．Ｉｎｔｈｉｓ
ｗｏｒｋ，ａｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｃｉｒｃｕｉｔｍｏｄｅｌｗｉｔｈｄｕａｌ

０３１ ＦａｎＪｉａｙｕ，ＸｉａＪｉｎｇ，ＣｈｅｎＮａｎ，ａｎｄＹａｎＹｏｎｇｊｕｎ　



ｒｅｓｉｓｔｏｒｓｉｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｉｎＦｉｇ．５．Ｒｅｓｉｓｔｏｒｓａｒｅｕｓｅｄｆｏｒ
ｏｈｍｉｃｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｔｗｏｐａｉｒｓｏｆｔｈｅＲＣｎｅｔｗｏｒｋ
ａｒｅｆｏｒｅｌｅｃｔｒｏｃｈｅｍｉｃａｌｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ．５　Ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｃｉｒｃｕｉｔｍｏｄｅｌ
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　Ｓｔｅｐ４　Ｏｂｔａｉｎｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｅｒｒｏｒｂｙｃｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄｖａｌｕｅｗｉｔｈｔｈｅａｃｔｕａｌｖａｌｕｅ：

ｅｋ＝Ｕｋ－Ｕ^ｋ （１０）

　Ｓｔｅｐ５　Ｔｈｅｍｕｌｔｉｐｌｅｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇｆａｃｔｏｒｉｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅ
ｓｔａｔｅｖａｒｉａｂｌｅｍａｔｒｉｘ，ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ，ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｎｄ
ｎｏｉｓｅｖａｌｕｅ，ａｎｄλｋｖａｒｉｅｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ
ｂｕｔｎｏｔｍｏｒｅｔｈａｎ１．

λｋ＝１－
１

１＋ηＴｋ－１－ＬＰｋ－１ηｋ－１－Ｌ

ｅ２ｋ
Ｒ （１１）

　Ｓｔｅｐ６　Ｔｈｅｅｘｔｒｅｍｕｍｐｒｉｎｃｉｐｌｅｉｓｕｓｅｄｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｄｅ
ｒｉｖａｔｉｖｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｓｅｔｔｏｂｅ０ｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｇａｉｎｍａｔｒｉｘ：

Ｋｋ＝
Ｐｋ－１ηｋ

λｋ＋η
Ｔ
ｋＰｋ－１ηｋ

（１２）

　Ｓｔｅｐ７　Ｋｋｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙｔｈｅｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｍｅｔｈｏｄ
ａｎｄｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｅｒｒｏｒｉｓｕｓｅｄｔｏｕｐｄａｔｅｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ：

θ^ｋ＝^θｋ－１＋Ｋｋ·ｅｋ （１３）

　Ｓｔｅｐ８　Ｕｐｄａｔｅｔｈｅｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘ：

Ｐｋ＝
Ｐｋ－１－Ｋｋη

Ｔ
ｋＰｋ－１

λｋ
（１４）

　Ｓｔｅｐ９　ＣｙｃｌｅＳｔｅｐｓ２ｔｏ８．

３．２　Ｍｏｄｅｌｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｂａｔｔｅｒｙｍｏｄｅｌａｎｄ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ａｆｅｗｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔａｔ
ｒｏｏｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｎｄｆｉｖｅｂａｔｔｅｒｉｅｓｗｉｔｈｔｈｅｓａｍｅｓｔａｔｅ

ａｒｅｔｅｓｔｅｄｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ．Ｒｅｆｅｒｒｉｎｇｔｏｔｈｅｈｙｂｒｉｄｐｕｌｓｅ
ｐｏｗｅｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ（ＨＰＰＣ）ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，ｆｉｒｓｔｌｙ，ｂａｔ
ｔｅｒｉｅｓａｒｅｃｈａｒｇｅｄｔｏｃｕｔｏｆｆｖｏｌｔａｇｅａｔ４．２Ｖ，ｔｈｅｎ
ｃｈａｒｇｅｄｔｏａｃｕｔｏｆｆｃｕｒｒｅｎｔｆｏｒ０．０５５Ａｗｉｔｈ４．２Ｖ，ａｎｄ
ｔｈｅｎｈｅｌｄｆｏｒ２ｈ．Ａｆｔｅｒｔｈａｔ，ｔｈｅｐｕｌｓｅｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｓｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｗｉｔｈＣ．Ｔｈｅｃｏｎｓｔａｎｔｃｕｒｒｅｎｔｄｉｓ
ｃｈａｒｇｅｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄｆｏｒ６ｍｉｎ，ａｎｄｔｈｅｎｈｅｌｄｆｏｒ１８ｍｉｎ．
Ｔｈｅｗｈｏｌｅｐｒｏｃｅｓｓｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄ１０ｔｉｍｅｓ．Ｔｈｅｒｅａｌｔｉｍｅ
ｔｅｒｍｉｎａｌｖｏｌｔａｇｅａｎｄｃｕｒｒｅｎｔｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｃｈａｒｇｅａｎｄｄｉｓ
ｃｈａｒｇｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｒｅｃｏｒｄｅｄ．ＴｈｒｏｕｇｈｔｈｅＭａｔｌａｂ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｂａｔｔｅｒｙｍｏｄｅｌｃａｎｂｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｏｎｌｉｎｅｂｙｔｈｅｍｕｌｔｉｐｌｅｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇｆａｃｔｏｒｒｅｃｕｒｓｉｖｅ
ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｍｅｔｈｏｄ．
　ＴｈｅｃｏｎｃｒｅｔｅｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｉｓｐｌｏｔｔｅｄｉｎＦｉｇ．６．
Ｔｈｅｆｕｌｌｓｔａｔｅｂａｔｔｅｒｙｉｓｒｅｌｅａｓｅｄｗｉｔｈ１０％ ｏｆＳＯＣｉｎｃｏｎ
ｓｔａｎｔｐｕｌｓｅｃｕｒｒｅｎｔｓｅｖｅｒｙｔｉｍｅ．Ａｆｔｅｒｅａｃｈｄｉｓｃｈａｒｇｅ，ｔｈｅ
ｃｅｌｌｗｉｌｌｂｅｈｅｌｄｆｏｒ１８ｍｉｎｔｏｃａｌｍｄｏｗｎｔｈｅＯＣＶ．Ａｓ
ｔｈｅｄｉａｇｒａｍｓｈｏｗｓ，ｔｈｅｔｅｒｍｉｎａｌｖｏｌｔａｇｅｄｅｃｌｉｎｅｓｒｅｇｕｌａｒ
ｌｙｕｎｄｅｒｍｏｓｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．Ｉｔｉｓｃｌｅａｒｔｈａｔｔｈｅｖｏｌｔａｇｅｖａ
ｒｉｅｓｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｙｗｈｅｎｔｈｅｃｅｌｌｉｓａｔｔｈｅｅｎｄｏｆｄｉｓｃｈａｒ
ｇｉｎｇ．Ｔｈｅｒｅａｓｏｎｗｈｙｔｈｉｓｓｉｔｕａｔｉｏｎｏｃｃｕｒｓｉｓｔｈａｔｔｈｅｃｅｌｌｓ
ｉｎｌｏｗＳＯＣｐｒｏｄｕｃｅｎｕｍｅｒｏｕｓｃｏｍｐｌｅｘｃｈｅｍｉｃａｌｒｅａｃ
ｔｉｏｎｓｓｏｔｈａｔｔｈｅｙｒｅｓｕｌｔｉｎａｂｎｏｒｍａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ．

Ｆｉｇ．６　Ｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ

　Ｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｔｈｅｒｅｃｕｒｓｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓａｒｅｐｌｏｔｔｅｄｉｎ
Ｆｉｇ．７．Ｉｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅｏｎｌｉｎｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅ
ｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｉｔｉｓａｐｐａｒｅｎｔｔｈａｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓａ１ａｎｄａ２
ｆｌｕｃｔｕａｔｅｏｂｖｉｏｕｓｌｙｗｈｉｌｅｔｈｅｔｒｅｎｄｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓａ３，ａ４
ａｎｄａ５ｖａｒｙｓｔｅａｄｉｌｙ．Ｔｈｅｒｅａｓｏｎｉｓｔｈａｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓａ１ａｎｄ
ａ２ａｒｅｍａｉｎｌｙａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅｏｈｍｉｃｉｎｔｅｒｎａｌｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ
ｗｈｉｌｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓａ３，ａ４ａｎｄａ５ａｒｅａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅｃａｐａｃｉ
ｔａｎｃｅ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｎｄｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅｃａ
ｐａｃｉｔｙ，ｐａｒａｍｅｔｅｒｓａ１ ａｎｄａ２ ｗａｖｅｍｏｒｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｏｔｈｅｒｓ．Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅｄｅｅｐｌｙｉｎｆｌｕ
ｅｎｃｅｄｂｙｔｈｅｏｈｍｉｃｉｎｔｅｒｎａｌｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ．Ｉｔｃａｎａｌｓｏｂｅｉｎ
ｆｅｒｒｅｄｆｒｏｍｔｈｅｄｉａｇｒａｍｔｈａｔｗｈｅｎｔｈｅｖｏｌｔａｇｅａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｃｈａｎｇｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｕｒｉｎｇｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

２３１ ＦａｎＪｉａｙｕ，ＸｉａＪｉｎｇ，ＣｈｅｎＮａｎ，ａｎｄＹａｎＹｏｎｇｊｕｎ　



ｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｃｕｔｏｆｆｖｏｌｔａｇｅ，ａｌｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｖａｒｙｄｒａｍａｔｉｃ
ａｌｌｙ，ｐｒｏｄｕｃｉｎｇｕｎｅｘｐｅｃｔｅｄｅｒｒｏｒｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ａｓｆｏｒＥＶｓ
ｗｈｅｎｏｎｌｙｆｏｃｕｓｉｎｇｏｎｔｈｅｖａｌｉｄｒａｎｇｅ１０％ ｔｏ９０％ ｏｆ
ＳＯＣ，ｗｅｃａｎｉｇｎｏｒｅｔｈｅａｂｎｏｒｍａｌｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ．
　ＦｒｏｍＦｉｇ．８ａｎｄＦｉｇ．９，ｉｔｃａｎｂｅｃｏｎｃｌｕｄｅｄｆｒｏｍｔｈｅ
ｇｒａｐｈｓｔｈａｔｔｈｅｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｍｏｄｅｌｗｉｔｈｔｈｅｍｕｌｔｉｐｌｅｆｏｒ
ｇｅｔｔｉｎｇｆａｃｔｏｒｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｍｅｔｈｏｄｃａｎｓｉｍｕｌａｔｅｔｈｅｃｅｌｌｓ
ｗｅｌｌ．Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｖｏｌｔａｇｅｖａｌｕｅｃｌｏｓｅｌｙｆｏｌｌｏｗｓｔｈｅｔｅｒ
ｍｉｎａｌｖｏｌｔａｇｅｖａｌｕｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅｃｏｎｓｔａｎｔ
ｐｕｌｓｅｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇｗｏｒｋｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎ．Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｅｎｔｉｒｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｅｒｒｏｒｉｓｗｉｔｈｉｎ０．３Ｖａｎｄｔｈｅ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄｅｒｒｏｒｏｃｃｕｒｓａｔｔｈｅｈｉｇｈｖｏｌｔａｇｅａｎｄｌｏｗｖｏｌｔａｇｅ
ｍｏｍｅｎｔｓ，ｔｈａｔｉｓ，ｉｎｈｉｇｈＳＯＣａｎｄｌｏｗＳＯＣ．Ｗｈｅｎ
ＳＯＣｉｓｉｎｔｈｅｒａｎｇｅｏｆ０ｔｏ１０％ ａｎｄ１００％ ｔｏ９０％，ａ
ｌａｒｇｅｄｅｖｉａｔｉｏｎｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎｔｈｅｏｕｔｐｕｔｖｏｌｔａｇｅｏｆｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｈａｓａｐｅａｋｖａｌ
ｕｅａｂｏｖｅａｖｅｒａｇｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｗｏｒｋｉｎｇｒａｎｇｅｏｆｔｈｅ
ＥＶｌｉｔｈｉｕｍｂａｔｔｅｒｙｉｓｇｅｎｅｒａｌｌｙ１０％ ｔｏ９０％，ｓｏｔｈａｔｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｃａｎｍｅｅｔｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅ
ｍｅｎｔｓ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｉｔｃａｎｂｅｃｏｎｃｌｕｄｅｄｔｈａｔｔｈｅ
ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｏｆｅｒｒｏｒｉｓｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｗｉｔｈｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｃｈａｎｇｅ，ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇｔｈａｔｅｖｅｒｙｔｉｍｅｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｃｈａｎｇｅｓ，
ａｎｅｒｒｏｒｗｉｌｌａｐｐｅａｒ．Ｔｈｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｅｑｕｉｖ
ａｌｅｎｔｃｉｒｃｕｉｔｍｏｄｅｌｎｅｅｄｓｒｅａｃｔｉｏｎｔｉｍｅｔｏｒｅａｃｈｔｈｅｓｔｅａｄｙ
ｓｔａｔｅ，ｓｏｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｔｄｙｎａｍｉｃｒｅｓｐｏｎｓｅｉｓｎｏｔｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒ
ｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｖｏｌｔａｇｅａｎｄｔｅｒｍｉｎａｌｖｏｌｔａｇｅ

Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅｅｒｒｏｒｏｆｖｏｌｔａｇｅｓｆｏｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

４　ＭＶＥＫＦＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

　Ｆｒｏｍｔｈｅａｂｏｖｅｓｔａｔｅｍｅｎｔ，ｔｈｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｅｑｕａｔｉｏｎｏｆ
ｓｔａｔｅａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｅｑｕａｔｉｏｎａｒｅ

　
ＳＯＣ（ｋ＋１）
Ｕ１（ｋ＋１）
Ｕ２（ｋ＋１







）
＝
１ ０ ０
０ ｅ－Ｔ／τ１ ０
０ ０ ｅ－Ｔ／τ







２
·

ＳＯＣ（ｋ）
Ｕ１（ｋ）
Ｕ２（ｋ







）
＋

－ηＴＱｎ
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基于修正协方差扩展卡尔曼滤波法的

电动汽车锂电池 ＳＯＣ在线估计
范家钰１　 夏　菁２　 陈　南１　严永俊１

（１东南大学机械工程学院，南京 ２１１１８９）
（２上海理工大学外国语学院，上海 ２０００９３）

摘要：为弥补传统电动汽车锂电池ＳＯＣ估计算法估计误差大的缺陷，考虑电动汽车动力电池复杂的工作条
件，将参数在线辨识方法和修正协方差扩展卡尔曼滤波（ＭＶＥＫＦ）算法结合，提出了一种锂电池 ＳＯＣ在线
估计算法．新算法使用变遗忘因子递归最小二乘法实现模型参数在线辨识，利用修正后的状态估计值重新
计算迭代过程中的协方差，并将新的过程增益值用于下一状态估计以减少滤波误差．恒脉冲放电和动态应
力测试（ＤＳＴ）等实验表明：在电池复杂的充放电条件下，与 ＥＫＦ算法对比，ＭＶＥＫＦ滤波算法估计误差更
小，最多可减少５％的误差；在ＤＳＴ条件下的充电过程中，ＥＫＦ会有较大的偏差且不稳定，而 ＭＶＥＫＦ算法
可稳定地估计ＳＯＣ，且鲁棒性强，适用于电动汽车电池复杂多变的工作条件．
关键词：电动汽车；电池管理系统；锂电池；参数辨识；荷电状态
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