
第46卷第12期         西
 

南
 

大
 

学
 

学
 

报
 

(自然科学版)           2024年12月

Vol.46 No.12 Journal
 

of
 

Southwest
 

University
 

(Natural
 

Science
 

Edition) Dec. 2024

DOI:
 

10.13718/j.cnki.xdzk.2024.12.002

朱建功,
 

张仁杰,
 

姜波,
 

等.
 

小样本条件下动力电池容量和内阻协同估计
 

[J].
 

西南大学学报(自然科学版),
 

2024,
 

46(12):
 

14-23.

小样本条件下动力电池容量和内阻协同估计

朱建功, 张仁杰, 姜波, 戴海峰, 魏学哲

同济大学
 

汽车学院,
 

上海
 

201800

摘要:锂离子电池的容量和内阻分别是表征电池系统能量和功率特性的重要参数,
 

准确估计容量和内阻对于电动

汽车电池管理系统有至关重要的作用.
 

提出了一种数据驱动的电池容量和内阻估计方法.
 

该方法首先从电池的恒

流充电片段提取容量增量(incremental
 

capacity,
 

IC)特征,
 

经过重采样方法构建特征向量.
 

然后将IC特征输入弹性

网络模型进行训练,
 

从而实现容量和内阻估计.
 

应用KIT数据集对所提方法进行验证.
 

结果表明:
 

该模型可以在相

同特征输入下实现高精度的容量和内阻协同估计,
 

且在小样本训练(仅使用2个电池作为训练集)时保持容量估计

误差在2%以内,
 

内阻的估计误差在3%以内.
 

最后提出了基于容量和内阻双参量的“三段式”电池评价方法.
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Abstract:
 

Capacity
 

and
 

internal
 

resistance
 

of
 

lithium-ion
 

batteries
 

are
 

important
 

parameters
 

that
 

character-

ize
 

the
 

energy
 

and
 

power
 

characteristics
 

of
 

battery
 

system.
 

Accurate
 

estimation
 

of
 

capacity
 

and
 

internal
 

re-

sistance
 

is
 

crucial
 

for
 

electric
 

vehicle
 

battery
 

management
 

systems.
 

Therefore,
  

this
 

article
 

proposes
 

a
 

data-

driven
 

method
 

for
 

estimating
 

battery
 

capacity
 

and
 

internal
 

resistance.
 

This
 

method
 

first
 

extracts
 

incremen-

tal
 

capacity
 

(IC)
 

features
 

from
 

the
 

constant
 

current
 

charging
 

segment
 

of
 

the
 

battery,
  

constructs
 

feature
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vectors
 

through
 

resampling,
  

and
 

then
 

inputs
 

IC
 

features
 

into
 

Elastic
 

Net
 

model
 

for
 

training,
  

thereby
 

achie-

ving
 

capacity
 

and
 

internal
 

resistance
 

estimation.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

using
 

the
 

KIT
 

dataset.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

achieve
 

high-precision
 

capacity
 

and
 

internal
 

re-

sistance
 

estimation
 

under
 

the
 

same
 

feature
 

input,
  

and
 

maintain
 

capacity
 

estimation
 

error
 

within
 

2%
 

and
 

in-

ternal
 

resistance
 

estimation
 

error
 

within
 

3%
 

during
 

small
 

sample
 

training
 

(using
 

only
 

2
 

batteries
 

as
 

the
 

training
 

set).
 

Finally,
  

a
 

“three-stage”
 

battery
 

evaluation
 

method
 

based
 

on
 

dual
 

parameters
 

of
 

capacity
 

and
 

internal
 

resistance
 

was
 

proposed.
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为实现“力争2030年实现碳达峰,
 

2060年实现碳中和”的“双碳”目标,
 

我国政府积极推动新能源汽车

产业的发展.
 

锂离子电池由于其能量密度高、
 

循环寿命长、
 

功率密度高和自放电率低等优点[1-2]而被广泛用

作电动汽车储能元件.
 

锂离子电池的容量和内阻分别是表征电池系统能量和功率特性的重要参数.
 

在电动

汽车整车层面,
 

电池容量决定了一次充满电后电动汽车的最大行驶里程,
 

内阻则决定了电动汽车输出的最

大功率;
 

在电池管理系统(battery
 

management
 

system,
 

BMS)层面,
 

容量和内阻则是电池关键状态估计算

法和寿命预测算法的必要输入.
 

因此,
 

准确估计电池容量和内阻可以帮助用户实时了解电池状态,
 

帮助

BMS更准确地评估电池系统性能.
电池容量和内阻的估计方法可以分为两大类[3]:

 

基于模型的方法和数据驱动的方法.
 

基于模型的估计

方法的重点在于建立能够描述电池衰减过程的物理模型,
 

再结合电池的实验数据,
 

利用滤波算法[4-6]更新

模型参数,
 

从而实现电池的状态估计.
 

这类方法的泛化能力有限,
 

且对参数的敏感性较高.
 

数据驱动的方

法通常不需要对电池机理深入理解,
 

而是基于大量电池实验数据,
 

应用机器学习算法拟合电池健康特征

(health
 

indicator,
 

HI)与电池状态变量之间的复杂映射关系,
 

如相关向量机[7]、
 

梯度提升树[8]以及各种神

经网络算法[9-10].
随着计算机技术的发展,

 

数据驱动模型得到广泛关注.
 

但现有的数据驱动模型通常仅聚焦电池单一状态

的估计或预测,
 

且需要大量的实验数据训练模型,
 

导致数据收集的时间和经济成本较高.
 

针对上述问题,
 

本文

提出了一种基于弹性网络算法的电池容量和内阻估计模型,
 

提取充电片段的容量增量作为模型特征,
 

经过基

于重采样的特征重构,
 

可以使用相同的特征实现高精度的容量和内阻协同估计,
 

并且对训练样本的需求量不

大.
 

本文还提出了基于容量和内阻双参量的“三段式”电池评价方法,
 

从而更全面地评价电池系统性能.

1 容量和内阻双参量提取

本文应用了德国卡尔斯鲁厄理工学院(KIT)公开的电池老化试验数据集[11](下文简称KIT数据集)进

行研究.
 

KIT数据集包含了3种不同正极材料的三元锂电池在不同温度和不同充放电倍率下循环测试的实

验数据,
 

具体的实验设置可以参考文献[11].
 

本文使用了KIT数据集中的部分电池作为研究样本,
 

如表1
所示,

 

并将表中所示3类电池样本分别简记为NCM(25
 

℃)、
 

NCM(45
 

℃)和NCA(25
 

℃).
表1 本文选取的研究样本

正极材料 循环温度/℃ 充/放电倍率(C/C) 电池数量/个

NCM 25 0.5/1 23

45 28

NCA 25 19
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  数据集中电池一个完整的充放电循环包括5个部分,
 

如图1所示,
 

即(I)恒流(CC)充电、
 

(II)恒压

(CV)充电、
 

(III)充电后的弛豫阶段、
 

(IV)CC放电和(V)放电后的弛豫阶段,
 

充电弛豫阶段后的放电电流

电压瞬态响应如图1中子图所示.
 

本文的电池容量以CC-CV充电的电流时间积分计算,
 

电池的直流内阻由

式(1)近似计算:

R=
Vrelaxation,

 

end-VCCdischarge,
 

start

ICCdischarge
(1)

式中:
 

Vrelaxation,
 

end 为充电后弛豫时间的最后一个采样点,
 

VCCdischarge,
 

start为CC放电的第一个采样点,
 

ICCdischarge

为CC放电电流.
 

图2a和图2b分别为3种电池随着循环次数增加而产生的容量衰减和内阻增加的示意图.

图1 电池充放电的电流电压曲线

图2 电池容量衰减和内阻增加图

2 容量增量特征构建

在电动汽车这一应用场景中,
 

动力电池的放电过程受随机因素影响很大,
 

难以从中提取出通用且稳定

的数据特征来表征电池的健康状态[12].
 

相比之下,
 

电池的充电过程都遵循特定的充电协议,
 

其工况相对稳
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定,
 

便于从中提取特征.
 

本文使用从恒流充电过程中提取的容量增量(incremental
 

capacity,
 

IC)特征进行

建模.
 

IC特征是一种与电池老化状态相关性极强的特征[13],
 

在电池健康状态估计研究中应用广泛.
 

IC特征

的计算方法为:

dQ
dV =∫IdtdV (2)

式中:
 

t,I,V 和Q 分别为电池充电过程中的时间、
 

电流、
 

电压和容量.

为了保证模型具有固定长度的输入,
 

进行了如下所述的重采样过程[14]以重构特征向量.
 

用Dm ={(tm
i,

 

Im
i,

 

Vm
i)|i=1,

 

2,
 

…,
 

n}表示CC充电过程中的时间、
 

电流和电压的实测值集合,
 

其中:
 

上标m 代表测量

值,
 

n 表示采样点总数,
 

Im
i 和Vm

i 分别表示对应采样时刻tm
i 的电流和电压.

 

在一个指定的电压区间[Vl,
 

Vh]以相等的采样间隔ΔV 取k个电压采样点,
 

则该区间的电压数据可表示为:

V={Vl,
 

Vl +ΔV,
 

Vl +2ΔV,
 

…,
 

Vh}={Vi|i=1,
 

2,
 

…,
 

k} (3)

式中:
 

Vi 表示重采样后的电压,
 

k表示采样点数量.
 

k的计算方法为:

k=
Vh -Vl

ΔV +1 (4)

  此时,
 

可以通过对Dm 中与Vi 数值最接近的电压实测值Vm
i 和Vm

i+1 及对应的采样时间tm
i 和tm

i+1 进行

线性插值:

Vi-Vm
i

Vm
i+1-Vm

i
=

ti-tm
i

tm
i+1-tm

i

(5)

移项得到对应于重采样电压Vi 的重采样时间ti:

ti=
Vi-Vm

i

Vm
i+1-Vm

i

(tm
i+1-tm

i)+tm
i (6)

  同理可得重采样电流Ii 的计算公式为:

Ii=
Vi-Vm

i

Vm
i+1-Vm

i

(Im
i+1-Im

i)+Im
i (7)

  根据式(1)到式(7),
 

对于CC充电过程中一个给定的电压区间[Vl,
 

Vh]和采样间隔ΔV,
 

总能得到重采

样的充电片段数据D={(ti,
 

Ii,
 

Vi)|i=1,
 

2,
 

…,
 

k},
 

从而可将式(2)所示的IC计算公式改写为:

dQ
dV =∫IdtdV ≈

Ii(ti+1-ti)
Vi+1-Vi

(8)

得到对应于重采样电压Vi 的容量增量特征.

由于电动汽车用户充电行为的不确定性,
 

越接近满电时的充电数据有越大概率被获取,
 

因此本文仅使

用电池CC充电至电压为4.0~4.2
 

V的片段数据计算IC特征,
 

即重采样的电压值区间为[4.0,
 

4.2],
 

使

用的重采样间隔为5
 

mV.
 

对于电池的每一个测试循环,
 

都有40个IC值作为模型输入特征.

3 基于弹性网络的电池容量和内阻估计

3.1 弹性网络算法原理

弹性网络(elastic
 

net,
 

EN)算法在本文被用作电池容量和内阻估计建模.
 

EN模型是一个线性回归模

型,
 

是普通最小二乘法(ordinary
 

least
 

squares,
 

OLS)的推广,
 

其基本的数学表达式为:

y
∧
i=w

∧TXi+b∧ (9)
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式中:
 

y
∧
i 是样本i的容量或内阻估计值,

 

Xi 是样本i的k 维特征向量,
 

b∧ 是线性方程的截距,
 

w∧T 表示Xi

的权重系数,
 

通过最小化如下的损失函数得到:

w∧ =arg
 

min
w
(‖y-Xw‖22+αP(w)) (10)

式中:
 

arg
 

min(·)函数的作用是找到使函数值最小的w 值;
 

y 是表示电池容量或内阻真实值的n 维

向量(n 是样本总数);
 

X 是n×k阶的系数矩阵,
 

‖y-Xw‖2
2 是最小二乘法的计算公式;

 

正则化强度

系数α,
 

是一个非负标量,
 

用于控制正则化的强弱程度;
 

P(w)是EN模型区别于 OLS的正则化项.
 

P(w)定义如下:

P(w)=
1-ρ
2 ‖w‖22+ρ‖w‖1  (11)

式中:
 

‖w‖1 和‖w‖22 分别表示w 的L1和L2范数,
 

ρ是正则化混合系数,
 

用于控制L1和L2正则项的

权重,
 

取值范围在0到1之间.

3.2 模型超参数选择

为了获取合适的EN模型超参数,
 

即正则化强度系数α 和正则化混合系数ρ,
 

结合K 折交叉验证(K-

fold
 

Cross
 

Validation)技术和网格搜索方法进行模型超参数的选择.

K 折交叉验证的原理如图3所示.
 

将训练数据拆分成K 个大小相等的子集进行K 次迭代,
 

每个子集

轮流做验证集,
 

其余子集合并做训练集,
 

迭代得到K 个验证集的评价指标的均值作为交叉验证的最终结

果.
 

K 折交叉验证可以在数据量有限时提高数据的利用率,
 

使得模型的评估更稳健.
 

网格搜索是一种超参

数选择方法.
 

其原理是,
 

遍历模型超参数的所有可能取值组合,
 

选择其中使得模型性能最佳的一组.
 

这一

过程通常需要结合交叉验证使用,
 

以避免选择结果受数据划分的随机性影响而出现较大偏差.
 

由于网格搜

索所需的计算量较大、
 

耗时较长,
 

该方法通常在模型的超参数空间不大的情况下使用.
 

而对于仅有两个超

参数的EN模型而言,
 

网格搜索的计算耗时是可接受的.
 

结合K 折交叉验证的网格搜索确定EN模型的超

参数:
 

对于容量估计,
 

正则化强度系数α取42,
 

正则化混合系数ρ取0.8;
 

对于内阻估计,
 

正则化强度系数

α取1,
 

正则化混合系数ρ取0.4.

图3 K折交叉验证原理图
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4 模型精度验证与分析

4.1 评价指标

本文采用了均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)和平均百分比绝对值误差(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE)来评价模型对容量和内阻的估计精度,
 

二者的定义分别为:

RMSE=
 
1
n∑

n

i=1

(yi-y
∧
i)2 (12)

MAPE=
1
n∑

n

i=1
|
yi-y

∧
i

yi
|×100% (13)

式中:
 

i表示测试样本编号,
 

n 表示测试样本总数,
 

yi 和y
∧
i 分别表示对应于样本i的真实值和模型估计值.

4.2 模型精度验证

将建立的模型在前文所述3类电池上分别验证,
 

以4∶1的比例按电池单体编号随机划分训练集和验

证集.
 

由于不同电池单体之间存在差异,
 

为了降低数据划分的随机性对模型估计精度的影响,
 

实验重复进

行了10次随机分组,
 

记录每次的模型估计结果,
 

以稳健地评估模型性能.
 

模型10次随机分组的容量和内

阻估计RMSE 和MAPE 的均值、
 

最佳情况和最差情况分别如表2和表3所示.
 

分析表2和表3可见,
 

模

型在NCM(25
 

℃)、
 

NCM(45
 

℃)和NCA(25
 

℃)3类电池的容量和内阻估计上均取得了较高的估计精度,
 

容量估计的平均MAPE 分别为1.055%,0.832%和0.610%,
 

内阻估计的平均 MAPE 分别为1.238%,

0.946%和1.512%.
 

在10次随机分组的最差情况中,
 

容量估计MAPE 均小于1.5%,
 

内阻估计MAPE 均

小于2.2%.
 

为了直观地展示随机分组的最佳情况和最差情况,
 

图4和图5分别展示了对应的可视化结果.
 

模型估计结果证明了本文建立的弹性网络模型可以在相同特征输入的情况下,
 

实现高精度的锂离子电池容

量和内阻估计,
 

且有良好的鲁棒性.
表2 容量估计的RMSE 和MAPE

RMSE/mAh
10次均值 最佳 最差

MAPE/%
10次均值 最佳 最差

NCM(25
 

℃) 38.44 31.49 49.17 1.055 0.840 1.449

NCM(45
 

℃) 32.52 25.65 41.08 0.832 0.506 1.149

NCA(25
 

℃) 22.69 15.24 31.88 0.610 0.413 0.865

表3 内阻估计的RMSE 和MAPE

RMSE/mΩ
10次均值 最佳 最差

MAPE/%
10次均值 最佳 最差

NCM(25
 

℃) 0.612
 

1 0.440
 

1 0.902
 

1 1.238 0.941 1.607

NCM(45
 

℃) 0.462
 

3 0.356
 

5 1.012
 

2 0.946 0.778 1.819

NCA(25
 

℃) 0.508
 

3 0.333
 

1 0.700
 

3 1.512 0.963 2.144

4.3 模型在小样本训练下的估计结果

在实际应用中,
 

由于成本限制,
 

通常希望使用尽可能少的训练数据实现精确地建模.
 

因此本节探讨了模

型在训练数据量较小的情况下,
 

模型的容量和内阻估计精度.
 

对于每一种类型的电池,
 

任取5个电池作为验证

集,
 

在验证集不变的前提下,
 

逐渐扩大训练数据的规模,
 

即依次随机取1个、
 

2个、
 

…、
 

5个电池作为训练集,
 

分析模型精度随训练样本规模增大的变化.
 

为了避免随机抽样对结果的影响,
 

实验重复进行了10次.
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图4 容量和内阻估计在10次随机分组的最佳情况

图6展示了模型的估计精度随训练样本数增加的变化.
 

在仅有1个电池做训练样本时,
 

模型容量和内

阻估计结果的标准差较大,
 

说明抽样的随机性对模型影响较大.
 

这是由于训练集和验证集的数据分布不均

造成的.
 

而随着参与模型训练的电池数量的增加,
 

容量和内阻估计的MAPE 及其标准差均在降低.
 

总体而

言,
 

对于每一种材料体系和温度工况的电池,
 

仅需2个电池的实验数据用作模型训练,
 

就可以保证容量估

计的误差在2%以内,
 

内阻估计的误差在3%以内,
 

证明了本文建立的模型对训练样本数的需求量不大,
 

可

以有效地降低基于数据驱动建模的数据收集成本,
 

对实际工程应用有一定参考价值.

5 基于容量和内阻双参量的评价方法

在建立的容量和内阻协同估计模型的基础上,
 

本文提出了基于容量和内阻双参量的“三段式”电池评价

方法,
 

从而在两个维度评价电池的不一致性.
 

图7展示了前文所述3种电池随着循环次数的增加,
 

其容量

衰减和内阻增加的散点图.
 

由图7可知,
 

电池的容量衰减和内阻增加随循环数的变化并非单一的线性关系,
 

而且可以分成3个部分:
 

区域(I)处于电池衰减初期,
 

电池容量和内阻的相关性相对较弱,
 

容量和内阻两维

度的信息可以帮助在电池衰减初期进行更合理的电池分选;
 

在电池老化的全生命周期中,
 

还存在一个拐点

将容量—内阻曲线分为(II)和(III)两个斜率明显不同的部分,
 

说明在分界点附近电池的衰减机理发生了变
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图5 容量和内阻估计在10次随机分组中的最差情况

化,
 

导致电池的热力学和动力性特性的变化速率也随之改变.
 

电池容量和内阻双参量的“三段式”分析表

明,
 

以往仅通过单一的电池容量参数来评价电池性能是片面的,
 

需要引入基于容量和内阻的双参量评价方

法,
 

从能量特性和功率特性两方面更全面地评估电池系统性能.

6 结论

为了准确估计锂离子电池的容量和内阻,
 

本文提出了一种基于数据驱动和弹性网络算法的电池容量和

内阻估计方法,
 

可以在相同特征输入下实现高精度的容量和内阻协同估计,
 

且在小样本训练时仍保持较高

的估计精度.
 

从电池恒流充电至4.0
 

V到4.2
 

V电压区间的充电片段提取容量增量(IC)特征,
 

经过重采样

过程重构特征向量,
 

训练弹性网络模型.
 

使用KIT数据集中3种不同材料体系和温度工况的电池进行验

证.
 

研究结果表明,
 

使用相同的输入特征,
 

模型的容量估计误差在1%左右,
 

内阻估计误差在1.5%左右,
 

证明了本文模型在容量和内阻估计方面的优越性;
 

并且模型在小样本训练(仅使用2个电池训练模型)时,
 

可以保证容量估计的误差在2%以内,
 

内阻估计的误差在3%以内,
 

从而大大降低电池数据驱动建模的数据

收集成本.
 

最后,
 

本文提出了基于容量和内阻双参量的“三段式”电池评价方法,
 

可以从两个维度更全面地

评价电池系统性能.
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图6 模型在小样本训练下估计精度随训练样本数增加的变化

图7 基于容量和内阻的电池二维评价体系
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