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摘  要：磷酸铁锂（lithium iron phosphate，LFP）电池在电动汽车与储能系统中应用广泛，但其电压平台区可

观测性不足，表面力信号又易受温度漂移、机械滞后与老化效应耦合干扰，导致复杂工况下荷电状态（state of 

charge，SOC）估计精度下降。针对上述问题，本文提出一种物理信息引导熵权自适应扩展卡尔曼滤波

（physics-informed entropy-weighted adaptive extended Kalman filter，PI-EWAEKF）方法。首先，基于准静态

标定结果构建开路电压（open-circuit voltage，OCV） -SOC 与表面力-SOC 物理映射关系；其次，采用增量力

分析（incremental force analysis，IFA）提取抗漂移力学特征，并结合 OCV 梯度构建多源物理特征集；进一

步，利用香农熵和物理梯度共同表征电压与表面力信号的实时置信度，并将其映射为AEKF测量噪声协方差矩阵

的自适应调节因子，从而实现多源观测权重的动态分配。实验在25℃、35℃、45℃以及健康状态约为 100% 和 

91% 条件下开展，并采用联邦城市行驶工况 （federal urban driving schedule，FUDS）、动态应力测试

（dynamic stress test，DST）和新欧洲行驶工况（new European driving cycle，NEDC）进行验证。结果表明，

相较于单电压观测模型，所提方法在 25℃动态工况下将 FUDS、DST 和 NEDC 工况的均方根误差分别由 

4.13%、3.70% 和 4.10% 降低至 0.96%、0.97% 和 0.79%，最大降幅约为 80.7%。在高温与老化耦合条件下，

所提方法仍能保持较低误差水平，验证了其在复杂工况下的估计精度与鲁棒性。
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Abstract: Lithium iron phosphate (LFP) batteries are widely used in electric vehicles and 

energy storage systems. However, their weak observability in the voltage plateau region, 

together with the coupled effects of temperature drift, mechanical hysteresis, and aging on 
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surface-force signals, reduces the accuracy of state of charge (SOC) estimation under 

complex operating conditions. To address these issues, this paper proposes a physics-

informed entropy-weighted adaptive extended Kalman filter (PI-EWAEKF) method. First, the 

physical mapping relationships of open-circuit voltage (OCV)-SOC and surface force-SOC are 

established based on quasi-static calibration results. Second, incremental force analysis is 

used to extract drift-resistant mechanical features, which are combined with OCV gradients to 

construct a multi-source physical feature set. Furthermore, Shannon entropy and physical 

gradients are jointly used to characterize the real-time confidence of voltage and surface-force 

signals, which is then mapped into adaptive adjustment factors for the measurement noise 

covariance matrix of the adaptive extended Kalman filter (AEKF), thereby enabling dynamic 

allocation of multi-source observation weights. Experiments are conducted at 25 °C, 35 °C, 

and 45 ° C under state of health levels of approximately 100% and 91%, and are validated 

using the federal urban driving schedule (FUDS), dynamic stress test (DST), and new 

European driving cycle (NEDC). The results show that, compared with a voltage-only 

observation model, the proposed method reduces the root mean square errors under FUDS, 

DST, and NEDC profiles at 25 ° C from 4.13%, 3.70%, and 4.10% to 0.96%, 0.97%, and 

0.79%, respectively, with a maximum reduction of approximately 80.7%. Under coupled high-

temperature and aging conditions, the proposed method still maintains low error levels, 

demonstrating its estimation accuracy and robustness under complex operating conditions.

Keywords: lithium iron phosphate battery; state of charge estimation; physics-informed 

guidance; multi-source information fusion; Shannon entropy; entropy-weighted 

adaptive extended Kalman filter

锂离子电池（lithium-ion batteries，LIBs）凭

借高功率密度、低自放电率、无记忆效应等显著优

势 ， 已 成 为 电 池 储 能 系 统 （battery energy 

storage system， BESS）与电动汽车（electric 

vehicle，EV）的核心储能单元[1]。在该领域中，磷

酸铁锂（lithium iron phosphate，LFP）电池因热

稳定性优异、循环寿命长、成本效益高，市场份额

快速提升，现已成为大型储能与动力应用的首选技

术方案[2]。然而，LFP电池的安全运行与高效利用

高 度 依 赖 先 进 的 电 池 管 理 系 统 （battery 

management system， BMS）， 其 中 荷 电 状 态

（state of charge，SOC）估计是BMS的核心技术。

精准的SOC估计可有效避免电池过充、过放，防

止发生不可逆的内部损伤[3]；同时，还能为电池均

衡与剩余使用寿命预测提供可靠的数据支撑[4]。

现有SOC估计方法大体可分为数据驱动方法

和模型驱动方法[5]。数据驱动方法将电池视为黑箱，

不依赖复杂的电化学模型或等效电路模型，而是通

过学习电压、电流等运行数据之间的非线性映射关

系实现估计[6]。这类方法可进一步分为传统机器学

习（machine learning，ML）与深度学习（deep 

learning，DL）方法。传统机器学习方法包括支持

向量回归（support vector regression，SVR）[7]、

随机森林（random forest，RF）[8]和反向传播神经

网 络 （backpropagation neural network，

BPNN）[9]。例如，Tian等人[10]提出一种多模式集成

SVR，通过对电池数据聚类并构建 SVR 子模型，

对输出加权融合以提升估计精度、泛化能力与稳定

性。尽管传统机器学习方法计算速度快、精度较

高，但其泛化能力有限，难以适应电池老化、极端

温度及复杂工况。深度学习方法包括循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）[11]、长短期记

忆网络（long short-term memory，LSTM）[12]、门

控循环单元（gated recurrent unit，GRU）[13]、卷

积 神 经 网 络 （convolutional neural network，

CNN）[14]等典型结构。深度学习方法计算精度与泛

化能力较强[15]，但计算耗时较长，难以满足储能系

统、电动汽车等场景下SOC实时估计的需求[16]。
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与数据驱动方法相比，基于模型的方法因计算

效率高、物理可解释性强，在实际工程中应用更为

广 泛[16]。 这 类 方 法 通 常 以 等 效 电 路 模 型

（equivalent circuit model，ECM）或电化学模型为

基础，结合闭环滤波算法或状态观测器，实现

SOC在线估计与误差修正。典型的观测器方法包

括滑模观测器[17]、龙伯格观测器[18]以及扩张状态观

测器[19]。这类方法理论稳定性较强，但抗噪声能力

较弱，且高度依赖模型精度，难以通过自适应机制

完全补偿。相比之下，基于卡尔曼滤波的方法在噪

声抑制与不确定性处理方面更具优势。例如，Wu

等人[20]构建了温度补偿的戴维南等效电路模型，

并采用无迹卡尔曼滤波（unscented Kalman filter，

UKF）进行SOC估计，将最大估计误差控制在3%

以内。近年来，大量研究通过自适应算法提升滤波

鲁棒性。Wang等人[21]引入动态矩阵控制优化扩

展卡尔曼滤波（extended Kalman filter，EKF），

将 OCV 辨识偏差与 SOC 估计误差分别控制在

10mV和5%以内。

然而，上述基于模型的滤波方法在应用于磷酸

铁锂电池时仍面临诸多挑战[22]。LFP电池在20%–

80%的宽SOC区间内呈现出极其平坦的开路电压

曲线，SOC每变化1%，电压通常仅变化几毫伏[23]。

这种近乎为零的斜率极易被测量噪声与传感器误差

淹没，仅依靠电信号会严重降低状态可观测性。为

克服这一缺陷，近年来研究者引入表面膨胀力作为

额外感知维度，后续简称表面力。Jiang等人[24]引

入堆叠力以解决电压平台问题，但该方法需针对不

同电池类型重新配置模型。此外，表面力信号与电

信号的融合通常依赖人工设定权重，泛化能力有

限。值得注意的是，表面力不仅受锂离子嵌入/脱

嵌引起的本征应变影响，还与热膨胀效应强耦合，

在复杂变温工况下会出现非线性漂移与机械滞后。

Xiong等人[25]采用归一化方法抑制表面力信号漂

移，但该方法依赖离线标定与初始测量，难以实现

实时自适应应用。现有多源方法普遍缺乏有效的在

线解耦机制以消除表面力信号中的热干扰，也无法

自适应评估不同感知模态的可靠性，只能采用静态

或经验融合规则。因此，实现机电多源数据高效自

适应协同融合，仍是LFP电池鲁棒SOC估计的核

心难题。

为实现磷酸铁锂电池的鲁棒荷电状态估计，本

文提出一种物理信息引导熵权自适应扩展卡尔曼滤

波 （physics-informed entropy-weighted adaptive 

extended Kalman filter，PI-EWAEKF）方法。在

该框架下，通过香农熵对增量物理特征的信号置信

度进行量化，构建鲁棒的多源信号优化策略，并将

其作为先验物理约束输入熵权自适应扩展卡尔曼滤

波（entropy-weighted adaptive extended Kalman 

filter，EWAEKF），引导滤波器在在线迭代中自适

应重构测量噪声协方差矩阵。本文的主要贡献总结

如下：

（1）构建了一种基于香农熵与增量物理特征的

多源信号优化策略。针对表面力信号的热-力耦合

畸变问题，采用增量力分析进行解耦提取，获得对

温度变化与老化不敏感的本征特征，并通过香农熵

动态量化各物理参数的信号置信度。

（2） 提 出 了 一 种 物 理 信 息 先 验 驱 动 的

EWAEKF算法。创新性地将多源物理特征的梯度

信号转化为信号置信度系数，引导滤波器在线自适

应重构测量噪声协方差矩阵。

（3）在宽温度范围（25℃-45℃）及不同健康

状态（100%与91%）下进一步验证了所提方法的

有效性，并在所有工况组合下采用动态应力测试

（dynamic stress test，DST）、联邦城市行驶工况

（Federal Urban Driving Schedule，FUDS）及新

欧洲行驶工况 （New European Driving Cycle，

NEDC）进行验证。

1 电池测试与特性分析

1.1　实验设置

本研究采用湖北亿纬动力有限公司生产的

LF32型铝壳方形磷酸铁锂电池作为实验样品。该

电池正极材料为磷酸铁锂（LiFePO4），负极材料为

石墨，额定容量32.0 Ah，额定电压3.2 V，充电截

止电压为 3.65 V，放电截止电压为 2.5 V，最大连

续充放电电流为1 C，该参数与车载及储能场景的

实际工作特性相匹配[26]。为验证方法在不同老化阶

段的适应性，本文选取全新电池 A01 组（SOH≈
100%）和循环老化电池 B01 组（SOH≈91%）作

为测试样品。

本文搭建了如图 1 所示的多参数协同测试平

台，用于精准获取电池电-热-力多维参数。电池充

放电行为由新威BTSClient80电池测试系统精确控
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制；实验环境温度由高精度恒温箱调节，控温精度

为±2℃，并设置25℃、35℃、45℃三档温度。被

测电池被夹紧在由两块高强度钢板组成的测试夹具

中心；在电池最大表面的中心位置安装薄膜压力传

感器（量程0–3t，精度±0.05%FS），实时监测由

锂离子嵌入/脱嵌引起的表面力变化。测试前，通

过调节夹具四角螺母对电池施加均匀初始预紧力，

消除机械间隙对力测量的干扰，本研究将预紧力统

一设定为200N。实验过程中，上位机同步采集电

压、电流与表面力信号，采样频率设置为1Hz。

详细测试流程设计如下：对A01组与B01组样

品分别开展三组实验，实验环境温度设置为25℃、

35℃、45℃，用于构建多维特征数据集并验证算

法性能。

（1）准静态机电特性标定实验：采用0.01C小

电流充放电制度，获取各温度与老化状态下的电

压、表面力参考特性曲线。每次完整充电或放电结

束后，电池均静置4 h，以保证端电压充分趋于稳

定。同一SOC点下的充电电压与放电电压平均值

作为该SOC点对应的OCV，最终通过函数拟合获

得后续滤波观测方程中使用的 OCV-SOC 映射关

系。不同温度和老化状态下的 OCV-SOC 标定曲线

见附录图 A.1。

（2）动态工况验证实验：依次开展 DST、

FUDS、NEDC等典型变负载工况，以模拟实际运

行场景。

实验全程参考SOC基于测试系统直接记录的

充放电容量实时计算，最大可用容量在对应温度与

老化状态下定期标定。

1.2　电与机械特性分析

电池在 25℃下的准静态机电标定实验结果如

图 2 所示。可以看出，LFP 电池的 OCV 曲线在 

5%～98% SOC 范围内呈现出明显平台特性。在该

区间内，OCV 仅由 3.211 V 上升至3.379 V，平均

梯度约为 1.8 mV/1% SOC，说明电压信号对 

SOC 的灵敏度较弱。与之形成鲜明对比的是，表

面力呈现出清晰的非单调变化特性，极大弥补了电

信号的观测盲区。这种现象主要来源于受约束边界

条件下，LFP正极与石墨负极在嵌锂/脱锂过程中

体积变化的耦合作用。He等人[27]在磷酸铁锂/碳

（lithium iron phosphate/carbon，LFP/C）电池研

究中发现了典型的鞍形非单调应力特性曲线，并指

出该现象源于LFP正极与石墨负极应力贡献的叠加

效应。表面力的演化可分为三个明显阶段：初始膨

胀阶段（0%–29% SOC）、中期收缩阶段（29%

– 60% SOC） 以及后期再膨胀阶段 （60% –

100% SOC）。值得注意的是，在OCV平台区内，

表面力信号具有显著可区分的变化。例如，在锂离

子嵌入引发的膨胀与晶格重排的共同作用下，表面

力从 SOC≈29% 时的约 200N 大幅下降至 SOC≈
60%时的150N。然而，在表面力–SOC斜率趋近

于零或发生反转的区域，仅依靠表面力信号同样会

导致严重的估计误差。因此，OCV与表面力信号

具有极强的观测互补性。

为评估高频动态负载与多环境因素在真实车辆

运行场景下对多物理场耦合特性的综合影响，图3

给出了端电压与表面力的对比结果。实验采用相同

的变负载激励（DST、FUDS、NEDC工况），分组

设置不同环境温度（25℃、35℃、45℃，全新电

图1　实验平台结构示意图

Fig. 1　Schematic diagram of the experimental 
platform

图2　25℃下电池准静态电-表面力特性曲线

Fig. 2　Quasi-static voltage and surface-force 
characteristics versus SOC at 25 ℃
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池）与多种老化状态进行测试。

由图 3（d）–（f）的电压响应可知，在充放

电电流剧烈波动的情况下，端电压主要受内阻欧姆

压降与极化内阻共同影响，呈现出剧烈的高频振

荡，大幅提升了电压平台区内状态估计的难度。虽

然环境温度升高（35℃、45℃）会降低电池内部

阻抗，使电压波动范围略有收窄，而电池老化会加

剧放电末期的电压跌落，但在多重干扰下，电压的

宏观变化边界与基本平台特性仍保持相对稳定。然

而，图3（g）-（i）揭示了表面力信号在复杂工况

下的脆弱性。热膨胀会引发显著的基线漂移。例

如，在 FUDS 工况下，当环境温度从 25℃升至

45℃时，初始绝对表面力大幅上升近100 N（从约

280N增至380 N）。此外，老化电池内部发生不可

逆结构退化，会使表面力学响应曲线完全畸变，不

仅出现明显的基线向下偏移（起始点约 240 N），

还会丧失原有的非单调特征形态，在整个循环中趋

于平坦。

尽管表面力信号能够弥补电压平台区内SOC

可观测性不足的问题，但其绝对值会受到极化、机

械滞后与温度漂移的强耦合干扰。因此，直接引入

这类信号无法提供有效的观测贡献，反而可能导致

估计模型发散。为此，本文第2章引入增量力分析

（incremental force analysis，IFA）与香农信息熵

理论，旨在提取对环境与老化不敏感的相变特征分

量，并将其作为物理先验，构建多源信号动态优化

策略，最终实现全工况下多参数信息的鲁棒协同。

2 提出的方法

2.1　所提框架

本文所提出的 PI-EWAEKF 框架如图 4 所示，

该框架包含四个核心模块。首先，构建系统输入

层，由在线实时测量数据与离线预标定基准数据两

部分组成。从电池测试系统中同步实时采集电流 I、

电压U、表面力Fp等多维动态信号；同时，将通过

三种温度工况、两种老化状态下准静态实验离线标

定得到的开路电压-荷电状态（OCV-SOC）、表面

力-SOC映射曲线嵌入系统，作为后续算法查表所

用的基础物理基准。其次，开展参数辨识。搭建二

阶RC等效电路模型，基于实测电压U与电流 I信

号 ， 采 用 递 归 最 小 二 乘 法 （recursive least 

squares，RLS）对电路参数进行在线辨识，持续

更新模型参数向量，为状态观测提供支撑。再次，

图3　动态工况下电压与表面力响应结果

Fig. 3　Dynamic operating condition experiment results

5
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在熵权模块中，同步提取dUOC/dQ、dFq/dQ多源梯

度特征。引入香农信息熵理论，定量评估梯度信号

在噪声干扰下的动态不确定性；将计算得到的熵值

转化为物理先验信息，实现测量噪声协方差矩阵R

的自适应更新。该机制可动态评判信号置信度，降

低无序度高的信号权重。最后，由自适应扩展卡尔

曼滤波（adaptive extended Kalman filter，AEKF）

模块完成估计运算。依托实时更新的模型参数与重

构后的协方差矩阵R，滤波器依次完成先验更新、

引入增广观测方程及后验更新过程。通过动态分配

多源观测权重并修正传感器偏差，最终输出鲁棒的

SOC估计结果。

2.2　多源增量特征提取

在电池健康状态评估领域，增量容量分析

（incremental capacity analysis，ICA）已被广泛证

实能够有效揭示电池内部的电化学相变过程与老化

机理[28]。针对宏观表面力绝对值易受温度漂移、

机械边界和老化状态影响而出现基线偏移与映射畸

变的问题，本文借鉴 ICA的核心思想，引入增量力

分析（incremental force analysis，IFA）以提取与

容量变化相关的力学增量特征。与直接使用表面力

绝对值不同，IFA 通过计算表面力随容量变化的增

量梯度，能够削弱低频基线漂移和绝对幅值偏移的

影响，从而突出与 SOC 变化和电极相变过程相关

的阶段性力学响应。

在实际在线应用场景中，当前时刻的真实

SOC为未知量，因此采用安时积分得到的容量变

化作为微分变量。表面力增量梯度和OCV梯度可

表示为：

( dFq

dQ )
t

≈ Fq (t ) - Fq (t - Δt )

∫
t - Δt

t

ηI (τ )dτ
(1)

( dUOC

dQ )
t

≈ UOC (t ) - UOC (t - Δt )

∫
t - Δt

t

ηI (τ )dτ
(2)

式中，Fq（t）与UOC（t）分别表示当前时刻 t

的实测表面力与开路电压。∆t为差分计算所采用的

时间窗口；积分项代表该时间窗口内通过安时积分

法累积的充放电容量，其中η为库伦效率。

为便于后续滑动窗口统计与滤波迭代，本文将

上述连续时间梯度在第 k 个采样时刻的离散值

记为：

g (k )
F = ( dFq

dQ )
k

,g (k )
U = ( dUOC

dQ )
k

(3)

其中，g (k )
F 和 g (k )

U 分别表示第k个采样时刻的表

面力梯度和 OCV 梯度。上述增量梯度用于表征表

面力和电压信号对容量变化的局部响应能力，后续

将结合滑动窗口熵值计算，用于评价不同观测通道

图4　PI-EWAEKF 方法框架流程图

Fig. 4　Flowchart of the proposed PI-EWAEKF method for SOC estimation
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的实时可靠性。

2.3　信号优选策略

实际BMS中的梯度信号由真实物理响应与测

量噪声共同构成。当电压或表面力信号在某一区间

内对SOC变化不敏感时，微分运算会放大噪声，

导致梯度序列呈现高度离散的无序分布。在信息论

中，香农熵是量化信号信噪比分布与数据不确定性

的理想数学工具[29]。因此，香农熵可用于衡量信号

分布的不确定性：熵值越大，说明数据分布越分

散、无序程度越高，观测置信度越低；熵值越小，

说明数据分布更集中，物理响应更稳定。

考虑到在线估计的因果性与时效性，本文采用

基于固定长度滑动时间窗口的统计评估机制。在系

统初始启动阶段，算法依靠初始化的先验测量噪声

协方差完成基础滤波，同时数据累积窗口随采样时

间动态扩容；当累积时长达到预设规模后，算法自

动切换为固定长度滑动时间窗口。该窗口内熵值及

信号置信度系数的具体量化步骤如下：

（1）极值锁定与区间划分

在当前滑动窗口内，提取长度均为L的实测电

压梯度序列g (k )
U 与力学梯度序列g (k )

F 。分别锁定两个

序列在该窗口内的最大值与最小值，并将其等划分

为n个子区间。两个子区间的步长分别设为w (k )
U 与

w (k )
F ，可通过下述公式计算：

w (k )
U =

max (g (k )
U ) - min (g (k )

U )
n

(4)

w (k )
F =

max (g (k )
F ) - min (g (k )

F )
n

(5)

（2）概率分布映射

统计实测梯度数据落入各子区间的频次。设

N (k )
U,i 和N (k )

F,i 分别为 OCV 梯度和表面力梯度落入第 i

个子区间的样本数，则对应概率可表示为：

p(k )
U,i =

N (k )
U,i

L
(6)

p(k )
F,i =

N (k )
F,i

L
(7)

其中，i=1,2,…,n。

（3）动态熵计算

根据香农熵定义，OCV梯度和表面力梯度在

当前滑动窗口内的信息熵分别为：

H (k )
U = -∑

i = 1

n

p(k )
U,i log (p(k )

U,i ) (8)

H (k )
F = -∑

i = 1

n

p(k )
F,i log (p(k )

F,i ) (9)

其中，根据信息论中的通用计算惯例，当p=0

时，规定 plog（p）=0。H (k )
U 和H (k )

F 分别用于描述

电压梯度和表面力梯度在当前窗口内的无序程度。

熵值越大，说明对应通道的梯度分布越分散，观测

可靠性越低。

由于香农熵的最大值与区间数n有关，本文进

一 步 计 算 归 一 化 熵 ： H̄ (k )
U = H (k )

U ln n， H̄ (k )
F =

H (k )
F ln n。其中，H̄ (k )

U 和 H̄ (k )
F 的取值范围均为[0,1]。

归一化熵越大，说明该通道的梯度分布越无序，观

测置信度越低。

（4）置信度计算

将求得的电压梯度信号与表面力梯度信号的归

一化后，将其映射在测量噪声矩阵中，具体计算公

式如下：

C (k )
U = exp ( - λ

-
H

(k )

U )S (k )
U (10)

C (k )
F = exp ( - λ

-
H

(k )

F )S (k )
F (11)

其中λ是大于零的正则化系数，用于调节归一

化熵对置信度的影响强度。S (k )
U 和S (k )

F 分别表示电

压通道和表面力通道的梯度可观测性因子，计算方

式如下：

S (k )
U =

|
|

|
|
-
g

(k )

U

|
|

|
|
-
g

(k )

U
+ |

|
|
|
-
g

(k )

F
+ ε

(12)

S (k )
F =

|
|

|
|
-
g

(k )

F

|
|

|
|
-
g

(k )

U
+ |

|
|
|
-
g

(k )

F
+ ε

(13)

其中，
-
g

(k )

U
和

-
g

(k )

F
分别表示第k个采样时刻电压

梯度和表面力梯度的归一化值，ε是一个足够小

的数。

上述定义表明，信号置信度由归一化熵和梯度

可观测性因子共同决定。低熵值和高可观测性对应

较高置信度，反之则降低置信度，从而实现电压和

表面力通道观测权重的在线调节。

2.4　PI-EWAEKF自适应估计方法

为兼顾计算复杂度与模型精度，本文采用二阶

RC等效电路模型，如图5所示。其中Ut为端电压，

UOC为开路电压，R0为欧姆内阻，R1、C1和R2、C2

分别表示两个极化支路。

根据基尔霍夫定律，可推导出锂离子电池二阶

RC等效电路模型的数学表达式如下：

I (t ) = C1

dU1

dt
+

U1

R1

= C2

dU2

dt
+

U2

R2

(14)
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Ut = UOC - U1 - U2 - R0  I (t ) (15)

为构建观测方程的无噪声理论基准，本文利用

准静态实验离线标定得到的 OCV-SOC 与表面力

-SOC映射多项式，将动态预测的SOC映射为理想

开路电压UOC与理想膨胀力Fp。

为保证模型在复杂工况下具有高保真度，本文

首先采用RLS对电路参数进行在线辨识，并实时更

新参数向量 θk。随后通过物理反解得到 R0，R1，

C1，R2，C2等实际电路参数。其中T为测量时间间

隔。通过该方式，电池模型参数可随环境及其他影

响因素实现动态变化。25℃典型FUDS工况下二阶

RC 模型参数的递归最小二乘辨识结果见附录

图A.2。

正如2.2节中动态工况试验所揭示，电池表面

力极易受机械滞后、塑性形变及热膨胀效应影响，

致使电池在持续工作过程中出现低频非线性基线漂

移。为动态追踪该类偏差并实现电压-表面力信号

的鲁棒协同估计，本文采用状态增广策略。将缓变

的力学基线偏差建模为随机游走过程：Few,k =

Few,k - 1 + wew,  k - 1并将其与基础电气状态融合，构建

增广状态向量：xk = [U1,k,U2,k,SOCk,Few,k ]T 系统对

应的增广观测方程如下所示：

zk =
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úUt,k

Fq,k

=
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úUOC (SOCk ) - U1,k - U2,k - R0Ik

Fp (SOCk ) + Few,k

+ vk (16)

其中，Ut，k和Fq，k分别表示第 k时刻实时测量

的电池端电压与外部表面力；UOC(SOCk)和 Fp

(SOCk)分别为离线标定得到的理想本征电压与力学

映射曲线；vk代表多源测量噪声。

将Few扩维至状态向量，是建立针对力学信号

缓变漂移的随机游走模型。在滤波迭代过程中，无

需引入额外的力学状态方程，Few的更新即可直接

通过多源观测残差与卡尔曼增益的交叉耦合实现闭

环在线标定，进而在电压平台区为系统提供高置信

度的力学先验信息。

在建立上述状态转移矩阵与观测矩阵后，本文

引入熵权引导机制，并将2.3节计算得到的熵值直

接映射为先验信号置信度系数。滤波迭代过程中，

EWAEKF算法利用该物理先验，自适应在线重构

测量噪声协方差矩阵。该机制不仅能够实现融合权

重的动态分配，还可结合增广状态实现传感器基线

偏差的在线补偿，最终输出鲁棒性极强的SOC估

计结果。详细算法推导详见附录A（表A.1）。算法

中的超参数选取及其依据详见附录A（表A.2）

3 结果与讨论

为全面验证所提PI-EWAEKF方法的有效性与

泛化能力，基于前述多参数协同测试平台开展系统

实验验证。实验验证主要包括以下几个方面：首

先，在 25℃条件下验证多源观测模型在典型动态

工况下的 SOC 跟踪能力；其次，在35℃与45℃条

件下分析宽温度范围内模型对热-力耦合干扰的鲁

棒性；最后，在不同老化状态下验证模型对长期参

数漂移与力信号退化的适应能力。

为定量评价不同方法的SOC估计性能，本文

采用绝对误差、平均绝对误差和均方根误差作为评

价 指 标 。 设 第 k 个 采 样 点 的 真 实 SOC 为

SOCref (k )，估计 SOC 为 SOCest (k )，测试样本总

数为N，则绝对误差可表示为：

AE (k ) = |SOCest (k ) - SOCref (k ) | (17)

平均绝对误差可表示为：

MAE =
1
N∑k = 1

N

AEk (18)

均方根误差可表示为：

RMSE =
1
N∑k = 1

N

AE 2
k (19)

其中，AE用于表征 SOC 估计结果在每个采样

时刻相对于真实值的偏离程度；MAE 反映整个测

试过程中的平均估计偏差；RMSE对较大误差更加

敏感，可用于评价模型在复杂动态工况下的稳定性

和鲁棒性。上述指标越小，说明模型的 SOC 估计

精度越高。

3.1　动态工况下的多源观测与 SOC 跟踪性能分析

本节实验均在 25℃环境温度下进行，测试电

池SOH约为100%。为模拟车辆及储能系统中的复

杂动态负载工况，分别采用 FUDS、DST与NEDC

图5　二阶 RC 等效电路模型

Fig. 5　Second-order RC equivalent circuit model
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三种典型动态工况对电池进行测试。为分析表面力

信号与物理信息引导策略对SOC估计性能的影响，

在相同滤波框架下建立两种不同观测模型。其中，

“无表面力”模型仅采用端电压作为观测量；“有表

面力”模型同时引入端电压与表面力信号，并利用

增量物理特征与香农熵实现观测权重的动态调节。

图 6 给出了不同动态工况下两种模型的SOC估计

结果与绝对误差变化情况。

由图 6(a)可以看出，在 FUDS 工况下，无表

面力模型在放电初始阶段具有一定跟踪能力，但随

着 SOC 进入 LFP 电池典型电压平台区，其估计轨

迹逐渐偏离参考值。这是由于 LFP 电池在宽 SOC 

区间内 OCV 梯度较低，仅依赖电压信号时系统可

观测性显著下降。对应误差曲线显示，无表面力模

型在平台区出现持续偏移，其RMSE达到 5.11%。

相比之下，PI-EWAEKF通过引入增量表面力特征，

对平台区缺失的电压可观测性进行了有效补偿。同

时，基于香农熵构建的物理置信度评价机制能够实

时评估不同观测通道的可靠性，并动态调整测量噪

声协方差矩阵，从而抑制局部失真信号对滤波结果

的干扰。因此，PI-EWAEKF的SOC估计轨迹能够

持续贴合参考值，其RMSE降低至0.96%。

从图 6(b)与图 6(c)可以进一步发现，在 DST 

与 NEDC 等更复杂动态工况下，无表面力模型的

估计偏差进一步扩大。其中，DST 工况下 RMSE 

达到 4.16%，NEDC 工况下达到 3.62%。复杂动

态电流激励会引起极化电压快速变化，进一步削弱

平台区电压信号对 SOC 的辨识能力。相比之下，

PI-EWAEKF 在不同动态工况下均保持稳定估计性

能，DST 与 NEDC 工况下 RMSE 分别维持在 

0.97% 与 0.70%。 与 单 电 压 观 测 模 型 相 比 ，

NEDC 工况下 RMSE 降幅约为 80.7%。结果表

明，多源物理特征能够显著增强平台区 SOC 可观

测性，而熵权自适应观测策略能够有效避免局部失

真观测对滤波结果造成误导。

为进一步区分不同模块对 SOC 估计性能的贡

献，本文在25℃、SOH≈100% 条件下选取 FUDS 

工况进行模块级消融实验。构建四种对比模型：

AEKF-U 表示仅采用端电压观测的自适应扩展卡尔

曼滤波模型；AEKF-UF 表示同时采用端电压和原

始表面力观测的模型，其中表面力通过准静态标定

得到的表面力-SOC 映射关系直接进入观测方程；

IFA-AEKF表示在AEKF-UF基础上进一步引入增量

力分析特征的模型；PI-EWAEKF 表示本文提出的

完整模型，即同时引入表面力观测、IFA 特征和熵

权自适应融合机制。表1给出了不同消融模型的模

块构成和误差结果，其中“√”表示采用该模块，

“—”表示未采用该模块。

由表 1 可知， AEKF-U 在 FUDS 工况下的

RMSE和MAE分别为 5.11%和 4.24%，说明仅依

赖电压观测时，LFP 电池平台区SOC可观测性不

足。AEKF-UF引入原始表面力观测后，RMSE降

低至 2.74%，表明表面力信号能够为平台区SOC

估计提供额外观测信息。进一步引入 IFA特征后，

IFA-AEKF的RMSE降低至 1.56%，说明增量力特

图 6　动态工况下有无表面力输入模型的 SOC 估计轨迹与

绝对误差曲线（a）FUDS 工况；（b）DST 工况；（c）
NEDC 工况

Fig. 6　SOC estimation trajectories and absolute 
error curves of models with and without surface-force 
input under dynamic operating conditions. (a) FUDS 

profile; (b) DST profile; (c) NEDC profile.
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征有助于削弱原始表面力绝对值中的基线漂移和幅

值偏移影响。完整 PI-EWAEKF 进一步结合熵权自

适应机制，使 RMSE 和 MAE 分别降低至 0.96% 

和 0.73%，表明该机制能够根据观测可靠性动态调

整电压和表面力通道权重，从而进一步提高 SOC 

估计稳定性。上述结果说明，PI-EWAEKF 的性能

提升并非来源于单一模块，而是由表面力观测补

充、IFA 特征提取和熵权自适应融合共同作用形

成。其中，表面力观测主要补充 LFP 电压平台区

的观测信息，IFA 特征主要增强表面力信号中与 

SOC 变化相关的有效力学信息，熵权自适应机制

则进一步实现不同观测通道权重的在线调节。

4.2　宽温度范围下 SOC 估计鲁棒性分析

为进一步分析温度变化与热-力耦合对 SOC 估

计性能的影响，在 35℃与 45℃条件下继续开展动

态工况实验。图7给出了不同温度与工况组合下两

种模型的 RMSE 与 MAE 对比结果。

由图 7(a)与图 7(b)可以看出，随着环境温度升

高，无表面力模型的误差边界明显扩大。以 35℃ 

NEDC 工况为例，高温环境下电池极化特性发生变

化，使电压平台区的可观测性进一步下降，其 

RMSE 与 MAE 分别上升至约 0.0551 与 0.0470。

与此同时，高温会增强电池表面热膨胀效应，引起

绝对表面力信号出现明显基线漂移。若直接利用原

始表面力信号进行状态估计，容易导致力学观测失

真，甚至引发滤波估计偏移。相比之下，PI-

EWAEKF 通过增量力分析提取抗漂移物理特征，

并结合香农熵实时评估观测通道置信度，实现了表

面力信号权重的动态调节。当表面力信号受热漂移

影响而置信度降低时，滤波器会自动降低该观测通

道权重；当电压平台区电压梯度减小时，则增强表

面力观测贡献。因此，所提方法在宽温度范围内仍

保持较好的估计稳定性。

从图 7 可以进一步看出，在 45℃ NEDC 工况

下 ， PI-EWAEKF 的 RMSE 与 MAE 分 别 为 

0.0097 与 0.0093； 在 35℃ DST 工 况 下 ， 其 

RMSE 与 MAE 分别为 0.0097 与 0.0076。相比无

表面力模型，所提方法在各温度和动态工况下均表

现出更低的估计误差。结果说明，基于物理信息引

导的熵权自适应融合策略能够有效抑制温度变化和

热-力耦合干扰，提高复杂环境下SOC估计的稳定

性与鲁棒性。

3.3　不同老化状态下的估计性能验证

为验证模型在长期循环老化条件下的适应能

力，进一步选取 SOH 约为 91% 的老化电池开展

表 1　PI-EWAEKF 方法在 FUDS 工况下的模块级消融实

验结果

Table 1　Module-level ablation results of the PI-

EWAEKF method under the FUDS profile.

方法

AEKF-U

AEKF-UF

IFA-AEKF

PI-EWAEKF

表面力

观测

—

√
√
√

IFA 特

征

—

—

√
√

熵权自适应

机制

—

—

—

√

RMSE / %

5.11

2.74

1.56

0.96

MAE / %

4.24

2.05

1.14

0.73

(a) Radar chart of RMSE; (b) radar chart of MAE.

图 7　宽温度范围下不同模型 SOC 估计鲁棒性对比（a）
RMSE 雷达图；（b）MAE 雷达图

Fig. 7　Robustness comparison of SOC estimation 
errors of different models over a wide temperature 

range.
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实验。图 8 给出了不同温度与动态工况下 PI- EWAEKF 在老化电池上的误差统计结果。

由图 8(a)可以看出，在老化电池的不同温度与

工况组合下，PI-EWAEKF 的绝对误差分布整体较

为集中，未出现明显发散。各工况下中位误差均维

持在约 0.015 以内，说明该方法在老化条件下仍具

有较好的估计稳定性。进一步分析图 8(b)与图 8(c)

中的 RMSE 与 MAE 可知，即使在高温与老化耦合

条件下，PI-EWAEKF 仍保持较高估计精度。其

中，在 45℃条件下，DST、FUDS 与 NEDC 工况

对应的 RMSE 分别为 0.0161、0.0166 与 0.0150；

对应 MAE 分别为 0.0141、0.0163 与 0.0130。上

述结果表明，PI-EWAEKF 不仅能够抑制电压平台

区引起的可观测性下降，还能够有效应对长期循环

导致的电-力特性漂移问题。基于增量物理特征与

熵权自适应融合的观测机制，使模型在复杂工况、

宽温度范围以及不同老化状态下均具有较强鲁棒性

与工程适用性。

4 结 论

本文针对 LFP电池电压平台区SOC可观测性

弱以及表面力信号易受温度漂移、机械滞后和老化

效应影响的问题，提出了一种物理信息引导熵权自

适应扩展卡尔曼滤波方法。与直接融合原始电压和

表面力信号不同，所提方法的核心优势在于构建了

面向多源观测可靠性的动态抗干扰融合机制。通过

引入增量力分析和香农熵，PI-EWAEKF能够从原

始表面力信号中提取更稳定的力学增量特征，并将

电压梯度、力学梯度及其不确定性转化为实时信号

置信度，从而引导测量噪声协方差矩阵在线自适应

更新。

系统实验结果表明，原始绝对表面力信号容易

受到动态极化、机械滞后、热膨胀和老化漂移的共

同影响，直接融合可能削弱 SOC 估计稳定性。所

提 PI-EWAEKF 通过物理特征提取和熵权自适应调

图 8　老化电池在不同温度与工况下的 SOC 估计误差分布（a）绝对误差分布；（b）RMSE 热力图；（c）MAE 热力图

Fig. 8　SOC estimation error distribution of aged batteries under different temperatures and operating 
conditions. (a) Absolute error distribution; (b) heat map of RMSE; (c) heat map of MAE.
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节，有效抑制了热-力耦合干扰对观测信号的影响。

当电池处于电压平台区时，模型能够增强表面力观

测贡献；当表面力信号受温度或老化影响而置信度

降低时，模型能够自动降低其观测权重，从而避免

单一失真信号造成估计偏移。

在 25℃ 动态工况下，PI-EWAEKF将 FUDS、

DST 和 NEDC 工 况 下 的 RMSE 分 别 降 低 至 

0.96%、0.97% 和 0.79%，相比单电压观测模型最

大降幅约为 80.7%。在 35℃、45℃宽温度范围以

及 SOH≈91% 的老化状态下，所提方法仍保持较

低误差水平。其中，在 45℃ 老化条件下，DST、

FUDS 和 NEDC 工 况 对 应 的 RMSE 分 别 为 

0.0161、0.0166 和 0.0150。上述结果验证了 PI-

EWAEKF 在复杂动态负载、宽温度范围和不同老

化状态下的估计精度与鲁棒性。

需要指出的是，表面力信号在实际工程应用中

仍会受到传感器安装位置、初始预紧力一致性、夹

具刚度、长期机械松弛、传感器零点漂移以及车载

振动冲击等因素的影响。此外，在车载电池系统和

大规模储能系统中，引入表面力传感器还会增加结

构设计复杂度与系统集成成本。本文主要在单体电

池和实验夹具条件下验证了所提方法的有效性。然

而，模组级部署、长期循环条件下的力学稳定性验

证以及工程化传感器布置优化仍需进一步研究。下

一步工作将重点围绕三个方面展开：一是将所提方

法扩展至电池模组，分析多电芯受力不均和夹具边

界条件变化对估计性能的影响；二是开展长期循环

和温度循环实验，评估预紧力衰减、机械松弛和传

感器漂移对表面力观测的影响；三是优化表面力传

感器的布置数量和安装位置，以降低系统集成成本

并提高工程适用性。
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附附录录 A

表 A.1 PI-EWAEKF 方法用于 LFP 电池 SOC 估计的计算流程

Table A.1 Calculation procedure of the proposed PI-EWAEKF for SOC estimation of LFP batteries

计算

阶段

初始

化

在线

参数

辨识

电-

表面

力联

合估

计

基于RLS的二阶RC模型参数辨识

OCV-SOC 曲线:UOC (SOC ) =∑
i = 1

9

aiSOCi

RLS: 

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

I(-1) = I(0) = 0

θ(0) = [ 0.01,0.01,0.01,0.01,0.01]T

P (0)
M = diag ( [102,102,102,102,102 ])

输入变量:

ì
í
î

ïï
ïï

y (k ) = Uoc(k ) - U(k )

ϕ(k ) = [ y (k - 1),y (k - 2),I(k ),I(k - 1),I(k - 2) ]T

参数向量:
θ(k ) = [ β(k )

1 ,β(k )
2 ,β(k )

3 ,β(k )
4 ,β(k )

5 ]T

参数更新:

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

θ(k ) = θ(k - 1) + K (k ) [ y (k ) - ϕ(k )T

θ(k - 1) ]

K (k ) =
P (k - 1)

M ϕ(k )

1 + ϕ(k )T

P (k - 1)
M ϕ(k )

P (k )
M = [ I - K (k )ϕ(k )T

] P (k - 1)
M

参数求解:

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

β0 =
T 2

β1 + β2 + 1
,R0 =

β5

β2

τ1 =

β0 (β1 + 2β2 )
T

+ [
β0 (β1 + 2β2 )

T
]2 - 4β0β2

2

τ2 =

β0 (β1 + 2β2 )
T

- [
β0 (β1 + 2β2 )

T
]2 - 4β0β2

2

R1 =
τ1

β0 (β3 + β4 + β5 )

T 2
+ τ2R0 -

β0 (β4 + 2β5 )
T

τ1 - τ2

R2 =
β0 (β3 + β4 + β5 )

T 2
- R1 - R0

C1 =
τ1

R1

,C2 =
τ2

R2

熵权协方差自适应更新

R(0) = diag ( [10-5,10 ])

香农熵：

H (k )
U = -∑

i = 1

n

p(k )
U,i ln(p(k )

U,i )
H (k )

F = -∑
i = 1

n

p(k )
F,i ln(p(k )

F,i )
归一化香农熵：H̄ (k )

U =
H (k )

U

ln n
H̄ (k )

F =
H (k )

F

ln n

可观测性因子：

S (k )
U =

|
|
|||||

|
|||| -g

(k )

U

|
|
|||||

|
|||| -g

(k )

U
+ |

|
|||||

|
|||| -g

(k )

F
+ ε

S (k )
F =

|
|
|||||

|
|||| -g

(k )

F

|
|
|||||

|
|||| -g

(k )

U
+ |

|
|||||

|
|||| -g

(k )

F
+ ε

信号置信度：
C (k )

U = exp ( - λH̄ (k )
U )S (k )

U

C (k )
F = exp ( - λH̄ (k )

F )S (k )
F

测量噪声协方差更新：

R (k )
U = RU, min + (RU, max - RU, min ) (1 - C (k )

U )
R (k )

F = RF, min + (RF, max - RF, min ) (1 - C (k )
F )

R(k ) = diag (R (k )
U ,R (k )

F )

后验更新：

ẑk =
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úUOC (SOCk|k - 1 ) - U1,k|k - 1 - U2,k|k - 1 - IkR0

Fp (SOCk|k - 1 ) + Few,k|k - 1

ì

í

î

ï

ï

ï

ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

Hk =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

ú
-1

0

-1

0

∂UOC∂SOC

∂Fp

∂SOC

0

1

Kk = Pk|k - 1H T
k (HkPk|k - 1H T

k + R(k ) )-1

xk = xk|k - 1 + Kk (zk - ẑk )

Pk = (I - KkHk )Pk|k - 1

PI-EWAEKF联合SOC估计

表面力-SOC 曲线:

Fp (SOC ) =∑
i = 0

9

fiSOCi

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

x(0) = [U (0)
1 ,U (0)

2 ,SOC(0),F (0)
bias ]T

z(0) = [U (0)
t ,F (0)

q ]T

P(0) = diag ( [10-3,10-3,10-3,10-6 ])

Q(0) = diag ( [10-6,10-6,10-7,10-5 ])

额定容量Cn = 32Ah

先验更新：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

Ak - 1 = diag ( )e
-

T
R1C1 ,e

-
T

R2C2 ,1,1

Bk - 1 =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

R1( )1 - e
-

T
R1C1 ,R2( )1 - e

-
T

R2C2 ,-
ηT
Cn

,0

T

xk|k - 1 = Ak - 1xk - 1 + Bk - 1Ik - 1

Pk|k - 1 = Ak - 1Pk - 1 AT
k - 1

+ Q
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表 A.2 PI-EWAEKF 方法中的超参数设置情况

Table A.2 Hyperparameter settings of the PI-EWAEKF method

参数

L

n

λ

ε

Q

R0

RF, min,RF, max

RU, min,RU, max

P0

Δt

含义

香农熵计算的滑动窗口长度

熵计算的区间划分数

熵权正则化系数

防止分母为零的小量

状态转移过程噪声协方差矩阵

初始测量噪声协方差矩阵

表面力通道测量噪声方差上下限

电压通道测量噪声方差上下限

初始状态协方差矩阵

采样周期

本文取值

100

10

1.3

10-6

diag(10-6,10-6,10-7,10-5)

diag(10−5,10)

10,4×102

10-5,10-3

diag(10−2,10−3,10−3,10-5)

1 s

选取依据

根据 1 Hz 采样频率和动态工况响应速度确定，兼顾统计稳定性与实时性。

与窗口长度匹配，用于保证概率统计稳定性和熵值分辨率。

通过多组实验调试获得，用于调节归一化熵对信号置信度的影响强度。

用于避免梯度接近零时出现数值奇异。

根据模型误差及实验噪声水平设定，用于表征状态预测不确定性。

根据电压传感器与表面力传感器精度设置，为熵权自适应更新提供初始基

准。

用于约束测量噪声方差的在线更新范围，避免观测权重过大或过小。

用于约束电压通道测量噪声的自适应更新范围。

反映滤波器初始不确定性，较大的SOC方差有利于提高初始收敛速度。

与实验采样频率一致。

图 A.1 不同温度和老化状态下的 OCV-SOC 曲线

Fig. A.1 OCV-SOC curves under different 
temperatures and aging states
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图 A.2 二阶 RC 模型参数辨识结果：（a）电阻参数；（b）
极化电容参数

Fig. A.2 Identification results of second-order RC 
model parameters: (a) resistance parameters; (b) 

capacitance parameters
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