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摘　要：动力电池性能是影响电动汽车综合性能的关键因素，因此准确辨识锂离子电池模型的参数对后续电池系
统的荷电状态估计和健康状态预测至关重要。为了提高锂离子电池模型参数辨识算法的精度，以磷酸铁锂电池作

为研究对象，建立电池二阶ＲＣ等效电路模型，并采用基于变量遗忘因子的最小二乘算法对锂离子电池模型进行在
线参数辨识。通过搭建测试平台进行充放电实验，基于２种不同工况的实验数据，分别用文中算法、递推最小二乘
算法和传统的带遗忘因子的最小二乘算法进行参数辨识，根据辨识结果估计出的端口电压与实验测试得到的实际

值的误差比较来描述文中算法辨识结果的准确度。实验结果表明，基于变量遗忘因子的最小二乘算法在锂电池参

数辨识方面表现出快速的收敛性和较高的估计精度。
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０　引言

随着电动汽车的快速发展，电池作为储能设备

发挥着重要作用，其中具有高能量密度、低自放电

率和长循环寿命的锂离子电池被广泛用作电动汽

车的电源。锂离子电池作为电动汽车储能系统，在

技术管理中仍然存在很多问题，因此市场对电动汽

车一直存在着质疑。如何增强电池管理系统（ｂａｔｔｅ
ｒｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ，ＢＭＳ）是目前研究的重点。
ＢＭＳ是电池应用的关键部分，其核心功能是精确估
计和预测电池运行状态，依赖于电池模型和模型参

数。目前，如何提高电池模型和参数辨识方法的精

度是电池管理亟待解决的关键问题［１４］。

电池参数辨识的精度会受所选取的模型和采

用的算法影响，因此选取合理的电池模型是进行准

确参数辨识的前提。目前常用的电池模型有电化

学模型、等效电路模型（ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｃｉｒｃｕｉｔｍｏｄｅｌ，
ＥＣＭ）、分数阶模型等。电化学模型［５６］将锂电池简

化为由正电极、负电极、隔膜和电解液组成的系统，

其中最为经典的电化学模型为准二维（ｐｓｅｕｄｏｔｗｏ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ，Ｐ２Ｄ）模型。尽管Ｐ２Ｄ模型拥有很高的
精度，但其含有大量偏微分方程以及互相耦合的状

态变量，导致计算十分复杂，在实际应用中也相当

困难［７］。目前常用的 ＥＣＭ有 Ｒｉｎｔ模型、ＰＮＧＶ模
型、Ｔｈｅｖｅｎｉｎ模型、多阶 ＲＣ模型等［８９］。文献［１０］
开发了先进的ＥＣＭ用以模拟高能量镍锰钴锂离子

电池，其中Ｒｉｎｔ模型结构简单，但并未考虑电池内
阻和开路电压（ｏｐｅｎｃｉｒｃｕｉｔｖｏｌｔａｇｅ，ＯＣＶ）的动态变
化过程，导致状态估计结果不稳定。在许多应用场

景下，Ｔｈｅｖｅｎｉｎ模型已经基本可以描述电池内部动
态特征，如果考虑更好地描述电池的内部特性，可

以在 Ｔｈｅｖｅｎｉｎ模型的基础上再增加一组 ＲＣ回路，
建立二阶 ＲＣ电路模型［１１１５］。文献［１６１７］提出在
电化学阻抗谱的基础上，使用分数阶模型以保证模

型的精度和降低模型复杂度，但是计算过程依然十

分复杂。在同条件的测试下，二阶 ＲＣ电路模型的
标准偏差和荷电状态（ｓｔａｔｅｏｆｃｈａｒｇｅ，ＳＯＣ）估计误
差都是最小的［１８］。

辨识算法的选取也直接决定了辨识精度的高

低，目前主要采用在线辨识算法［１９２０］。递推最小二

乘（ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＲＬＳ）算法是一种常用的
在线辨识算法，计算量较小，但是随着系统运行过

程中数据量的增加，会发生数据饱和的情况，并且

对于时变系统，参数也无法很好地进行追踪［２１］。为

了削弱历史数据对参数辨识的影响，加强当前数据

的影响，文献［２２］考虑锂电池充放电过程中的迟滞
性，建立二阶ＲＣ网络模型，联合带遗忘因子最小二
乘（ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇｆａｃｔｏｒｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＦＦＲＬＳ）算法进行参
数辨识，有效解决了数据饱和问题，但难以权衡参

数辨识能力与收敛性、稳定性之间的关系［２３］。

文中基于二阶 ＲＣ模型，针对 ＲＬＳ算法和
ＦＦＲＬＳ算法的不足，提出一种基于变量遗忘因子的
递推最小二乘（ｖａｒｉａｂｌｅｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇｆａｃｔｏｒｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，
ＶＦＦＲＬＳ）算法，将传统ＦＦＲＬＳ算法中的定值遗忘因
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子改为变量，在不影响算法精度的同时，提升了系

统对参数的动态跟踪能力。

１　锂电池建模

１．１　锂电池等效电路模型
在多种ＥＣＭ中，多阶ＲＣ虽然可以很好地展示

电池的动态和静态特征，但是随着阶数的增加，系

统的辨识复杂度也会变高。大量实验验证了二阶

ＲＣ模型比多阶ＲＣ模型更适合应用于参数辨识，因
为二阶ＲＣ模型可在低复杂度电路情况下满足精度
要求［２４］。因此文中选择采用二阶 ＲＣ等效电路模
型进行参数辨识。

二阶ＲＣ等效电路模型如图１所示，Ｒ０为欧姆
内阻；Ｒ１、Ｒ２为极化内阻，Ｃ１、Ｃ２为极化电容；Ｕｏｃ
为电池ＯＣＶ；Ｕｖ为电池端电压；Ｕ１、Ｕ２为２个 ＲＣ
网络的端电压；ＩＬ为电路输入电流。

图１　二阶ＲＣ等效电路模型
Ｆｉｇ．１　ＥＣＭｏｆｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒＲＣ

１．２　等效电路状态方程
根据图１，由基尔霍夫定律可建立如式（１）所示

的模型状态方程：

Ｕｖ（ｔ）＝Ｕｏｃ（ｔ）－Ｕ１（ｔ）－Ｕ２（ｔ）－ＩＬ（ｔ）Ｒ０

ＩＬ（ｔ）＝
Ｕ１（ｔ）
Ｒ１

＋Ｃ１
ｄＵ１（ｔ）
ｄｔ

＝
Ｕ２（ｔ）
Ｒ２

＋Ｃ２
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（１）

对式（１）进行离散化，得到状态方程为：
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其中：
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式中：Ｕ１，ｋ、Ｕ２，ｋ分别为电容 Ｃ１、Ｃ２在 ｋ时刻的电

压；Ｓｓｏｃ，ｋ为 ｋ时刻锂离子电池的 ＳＯＣ；η为库伦效
率；Ｔ为系统的采样时间；Ｃｎ为电池容量；ＩＬ，ｋ为 ｋ
时刻系统的输入电流；Ｕｖ，ｋ为 ｋ时刻系统的输出电
压；［Ｕｏｃ，ｋＵ１，ｋＵ２，ｋ］

Ｔ为系统的状态变量；Ｕｏｃ，ｋ表示
锂电池 ＳＯＣ值为 Ｓｓｏｃ，ｋ时所对应的 ＯＣＶ，即 ＯＣＶ
ＳＯＣ曲线。

２　二阶ＲＣ模型参数在线辨识

２．１　ＯＣＶＳＯＣ曲线获取
为了得到电池 ＯＣＶ与 ＳＯＣ的曲线关系，文中

选择在２５℃恒温恒流间歇放电条件下，保持 ＳＯＣ
以１０％变化率获得一组 Ｕｏｃ数据，通过多项式的形
式对ＯＣＶＳＯＣ曲线进行拟合。因为不能确定拟合
的具体阶数，文中设置了３阶、６阶、９阶和１１阶多
项式对 ＯＣＶＳＯＣ曲线进行拟合，拟合结果如图 ２
所示。

图２　ＯＣＶＳＯＣ曲线
Ｆｉｇ．２　ＯＣＶＳＯＣｃｕｒｖｅ

由图２可知，当拟合阶数较低时，会出现欠拟合
的现象。随着阶数的增加，拟合的精度也逐渐提升

至稳定。比较不同阶数拟合残差，如图３所示。

图３　拟合残差分析
Ｆｉｇ．３　Ｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｉｄｕａｌａｎａｌｙｓｉｓ

由图３可知，９阶多项式的拟合残差最小，可以
更好地拟合 ＯＣＶＳＯＣ曲线，拟合多项式如式（４）
所示。
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５
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４
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２
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２．２　模型参数辨识方法
根据式（１），电池模型拉普拉斯方程为：

　 Ｕｏｃ（ｓ）－Ｕｖ（ｓ）＝Ｕ１（ｓ）＋Ｕ２（ｓ）＋Ｕ３（ｓ） （５）

Ｕｏｃ（ｓ）－Ｕｖ（ｓ）＝ ＩＬ（ｓ）
Ｒ１

１＋Ｒ１Ｃ１ｓ
＋

Ｒ２
１＋Ｒ２Ｃ２ｓ

＋Ｒ０( )
（６）

Ｇ（ｓ）＝
Ｒ１

１＋Ｒ１Ｃ１ｓ
＋

Ｒ２
１＋Ｒ２Ｃ２ｓ

＋Ｒ０ （７）

令Ｒ１Ｃ１＝τ１，Ｒ２Ｃ２＝τ２，代入式（７），通过双线

性变换进行离散化，令 ｓ＝
２
Ｔ
×１
－Ｚ－１

１＋Ｚ－１
，得到传递

函数为：

Ｇ（Ｚ－１）＝
ａ３＋ａ４Ｚ

－１＋ａ５Ｚ
－２

１－ａ１Ｚ
－１－ａ２Ｚ

－２ （８）

式中：ａ１、ａ２、ａ３、ａ４、ａ５为相应的常系数。
将式（８）转化为差分方程：
ｙ（ｋ）＝Ｕｏｃ（ｋ）－Ｕｖ（ｋ）＝ａ１ｙ（ｋ－１）＋

ａ２ｙ（ｋ－２）＋ａ３ＩＬ（ｋ）＋ａ４ＩＬ（ｋ－１）＋ａ５ＩＬ（ｋ－２）

（９）
式中：ｙ（ｋ）、ＩＬ（ｋ）分别为系统输出、输入。

令：

φ（ｋ）＝
［ｙ（ｋ－１）ｙ（ｋ－２）ＩＬ（ｋ）ＩＬ（ｋ－１）ＩＬ（ｋ－２）］

Ｔ

（１０）
θ＝［ａ１ａ２ａ３ａ４ａ５］

Ｔ （１１）
式中：θ为待辨识系数向量。

设ｋ时刻的传感器采样误差为Ｖ（ｋ），可得：
ｙ（ｋ）＝φＴ（ｋ）θ＋Ｖ（ｋ） （１２）

２．２．１　ＦＦＲＬＳ算法
在传统ＦＦＲＬＳ算法中，遗忘因子 α通常被设定

成一个定值，在旧数据前乘以遗忘因子，通过指数

加权来按固定速率削弱过去观测数据的作用［２５］。

传统ＦＦＲＬＳ算法流程如式（１３）所示：

Ｖ（ｋ）＝ｙ（ｋ）－φＴ（ｋ）θ^（ｋ－１）
Ｌ（ｋ）＝
　Ｐ（ｋ－１）φＴ（ｋ）（φ（ｋ）Ｐ（ｋ－１）φＴ（ｋ）＋α）－１

θ^（ｋ）＝θ^（ｋ－１）＋Ｌ（ｋ）Ｖ（ｋ）

Ｐ（ｋ）＝
１
α
（１－Ｌ（ｋ）φ（ｋ））Ｐ（ｋ－１）















（１３）

式中：α为遗忘因子，且满足０≤α≤１；θ^（ｋ）为θ估
计值；Ｌ（ｋ）为增益矩阵；Ｐ（ｋ）为协方差矩阵。

根据式（１３）中 Ｐ（ｋ）表达式可知，系统在加入
遗忘因子α后，协方差矩阵在每一次更新时都要除

以α，从而降低衰减速度，防止其随时间衰减到 ０，
但同时也失去了对系统的动态追踪能力。

研究表明，随着α设定值越来越接近１，算法的
精度会得到提高，但是对参数的追踪能力会降低；

相反，如果降低α的值，参数追踪能力会得到提高，
但是精度却会降低［２６］。文中提出的 ＶＦＦＲＬＳ算法
可以兼顾参数追踪能力和算法精度。

２．２．２　ＶＦＦＲＬＳ算法
式（１３）中的Ｖ（ｋ）是根据第ｋ－１个周期的参数

估计值计算得到的，属于先验误差，则可将后验误

差定义为：

ε（ｋ）＝ｙ（ｋ）－φＴ（ｋ）θ （１４）
根据式（１２）—式（１４）可得：

ε（ｋ）＝Ｖ（ｋ）（１－φＴ（ｋ）Ｌ（ｋ）） （１５）
遗忘因子的取值可根据在误差信号中恢复系

统噪声来设计，即遗忘因子 α（ｋ）可以根据式（１６）
来进行调整。

Ｅε２（ｋ）{ }＝Ｅμ２（ｋ）{ } （１６）
式中：Ｅε２（ｋ）{ }＝σ２为系统噪声功率。

将式（１３）、式（１５）代入式（１６）得：

Ｅ α（ｋ）
α（ｋ）＋ｑ（ｋ）( )

２

{ } ＝σ
２
μ（ｋ）

σ２Ｖ（ｋ）
（１７）

式中：ｑ（ｋ）＝φＴ（ｋ）Ｐ（ｋ－１）φ（ｋ）；Ｅ{Ｖ２（ｋ）} ＝
σ２Ｖ（ｋ）为先验误差信号的功率。在式（１７）中，假设
输入信号和误差信号不相关（该假设成立的条件是

当辨识参数开始收敛于实际值时），同时假设遗忘

因子是确定性的并且依赖于时间。通过求解二次

方程（１７）可以得到可变遗忘因子，如式（１８）所示：

α（ｋ）＝
σμσｑ
σＶ－σμ

（１８）

式中：Ｅｑ２（ｋ）{ }＝σ２ｑ（ｋ）。功率估计为：

σ^Ｖ（ｋ）＝λσ^Ｖ（ｋ－１）－（１－λ）Ｖ
２（ｋ）

σ^ｑ（ｋ）＝λσ^ｑ（ｋ－１）－（１－λ）ｑ
２（ｋ）{ （１９）

式中：λ为加权因子。
考虑到 λ的取值范围必须在［０，１］范围内，提

出变量遗忘因子计算公式为：

α（ｋ）＝ｍｉｎ
σμσ^ｑ（ｋ）

ξ＋ σ^Ｖ（ｋ）－σμ
，αｍａｘ{ } （２０）

式中：ξ为一个很小的正常数，防止分母为０。当算

法还未收敛或者系统发生突变情况时，σ^Ｖ（ｋ）比σμ
大，这样可以确保计算得到的 α（ｋ）是一个较低的
值，可实现算法的快速收敛和跟踪。当算法收敛到

稳态解时，α（ｋ）的取值为 αｍａｘ，从而提高算法
精度。

８２２



综上，基于 ＶＦＦＲＬＳ的锂电池参数辨识原理流
程如图４所示。

图４　基于ＶＦＦＲＬＳ的锂电池参数辨识原理流程
Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

ｏｆｌｉｔｈｉｕｍｂａｔｔｅｒｙｂａｓｅｄｏｎＶＦＦＲＬＳ

３　实验验证

３．１　实验测试平台及实验数据获取
该实验测试平台是由锂电池测试系统、磷酸铁

锂电池、恒温箱和计算机组成，如图５所示。将磷酸
铁锂电池放置于恒温箱中，保持恒温２５℃，通过锂
电池测试系统对锂电池端电压、工作电流、工作温

度等数据进行实时监测并上传至计算机系统。

图５　实验测试平台
Ｆｉｇ．５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｔｅｓｔｐｌａｔｆｏｒｍ

文中选用的是额定电压为３．５Ｖ的磷酸铁锂电
池，其放电截止电压为 ２．５Ｖ，额定容量为 ２０Ａ·ｈ，
最大充电电流为１０Ａ，最大放电电流为４０Ａ。为了
充分验证所提模型参数辨识方法的可行性与有效

性，采用脉冲放电测试（ｐｕｌｓｅｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇｔｅｓｔ，ＰＤＴ）
和动态压力测试（ｄｙｎａｍｉｃｓｔｒｅｓｓｔｅｓｔ，ＤＳＴ）［２７３１］２种
工况实验获取的数据来对算法进行验证。ＰＤＴ是
将充满电的锂电池先静置 １ｍｉｎ，以 １０Ａ、６Ａ、８Ａ
和３Ａ的恒定电流分别进行放电４８ｍｉｎ、３６ｍｉｎ、５４
ｍｉｎ和直至电池电压降到截止电压时停止实验，每
段放电完成后都将电池静置６ｍｉｎ；ＤＳＴ是电池放电
至电压降到截止电压时停止实验。获得的实验电

流和电压波形分别如图６、图７所示。

图６　锂电池ＰＤＴ电流电压曲线
Ｆｉｇ．６　Ｖｏｌｔａｇｅａｎｄｃｕｒｒｅｎｔｃｕｒｖｅｓｏｆ

ｌｉｔｈｉｕｍｉｏｎｂａｔｔｅｒｙＰＤＴ

图７　锂电池ＤＳＴ电流电压曲线
Ｆｉｇ．７　Ｖｏｌｔａｇｅａｎｄｃｕｒｒｅｎｔｃｕｒｖｅｓｏｆ

ｌｉｔｈｉｕｍｉｏｎｂａｔｔｅｒｙＤＳＴ

３．２　参数辨识结果分析与讨论
根据实验获取的数据，分别通过 ＲＬＳ算法、

ＦＦＲＬＳ算法以及文中提出的ＶＦＦＲＬＳ算法对系统进
行参数辨识。相比 ＰＤＴ，ＤＳＴ可以更加真实地反映

电池实际使用工况下的电池性能［２４］，所以文中展示

ＤＳＴ下的参数辨识结果。为防止算法启动初值的选
取对算法辩识精度产生影响［２１］，将３种算法的启动
初值均设置为１０－３，参数辨识结果如图８所示。

参数Ｒ０、Ｒ１、Ｒ２、Ｃ１和Ｃ２的变化显示了文中提
出的ＶＦＦＲＬＳ算法可以成功识别模型参数并且不会
出现失真的情况。在辨识初始阶段，参数变化较为

剧烈，这是由于模型参数初值的选取偏差较大。算

法收敛后，曲线变得较为平滑，辨识结果也更加准

确。参数的变化体现了所获得的模型参数对系统

时变特性追踪能力的提升，但由于目前的最小二乘
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图８　参数辨识结果
Ｆｉｇ．８　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

算法缺乏对参数的合理约束，导致辨识结果产生

抖动。

由图８可以看出，ＶＦＦＲＬＳ算法可以快速达到
收敛，得到稳定的参数值，但是７０００ｓ后，除欧姆内
阻Ｒ０以外其他参数都发生了急剧变化，这样的剧烈
波动反映了此刻电池内部的极化特性，说明在实验

后期电池内部的极化反应更为剧烈，会直接影响模

型参数，也就导致了辨识出的参数值在后期发生剧

烈变化。

为了更直观地体现ＶＦＦＲＬＳ算法具有更高的辨
识精度，在 ＰＤＴ和 ＤＳＴ２种工况下，选用 ３种算法
辨识过程中的全部数据，计算模型输出值并与实验

测得输出值进行对比，计算绝对误差，结果如图 ９、
图１０所示。

图９　ＰＤＴ误差对比曲线
Ｆｉｇ．９　ＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅｃｕｒｖｅｓｏｆＰＤＴｅｒｒｏｒ

图１０　ＤＳＴ误差对比曲线
Ｆｉｇ．１０　ＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅｃｕｒｖｅｓｏｆＤＳＴｅｒｒｏｒ

为了更加直接地比较２种实验工况下的参数辨
识精度，对图９和图１０中的数据进行提取，并利用
式（２１）中的误差评估指标来进行分析。

ＡＥ＝ Ｕｋ－Ｕ^ｋ

ＭＡＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ＝１
ＡＥ

ＲＭＳＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ＝１
（Ｕｋ－Ｕ^ｋ）槡

２













（２１）

式中：ＡＥ为绝对误差；ＭＡＥ为平均绝对误差；ＲＭＳＥ为

均方根误差；Ｕｋ为ｋ时刻锂电池端电压实验值；Ｕ^ｋ
为ｋ时刻端电压模型输出值；Ｎ为实验所取数据时
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刻值数。

选取２个实验所有参数辨识误差数据，通过式
（２１）中的误差指标进行误差计算来对 ＦＦＲＬＳ算法
和ＶＦＦＲＬＳ算法进行评估。表１为ＰＤＴ中２种算法
误差对比结果，表 ２为 ＤＳＴ中 ２种算法误差对比
结果。

表１　ＰＤＴ误差对比
Ｔａｂｌｅ１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰＤＴｅｒｒｏｒ ｍＶ

算法 ＭＡＥ ＲＭＳＥ

ＲＬＳ ０．０３５４ ０．０８８７

ＦＦＲＬＳ ０．０３３７ ０．０７３３

ＶＦＦＲＬＳ ０．０２６７ ０．０５６８

表２　ＤＳＴ误差对比
Ｔａｂｌｅ２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＤＳＴｅｒｒｏｒ ｍＶ

算法 ＭＡＥ ＲＭＳＥ

ＲＬＳ ０．０１７５ ０．０２４１

ＦＦＲＬＳ ０．０１１８ ０．０１５４

ＶＦＦＲＬＳ ０．００９５ ０．０１２５

　　由图９、图１０和表１、表２可以看出，在２种实
验工况下，从算法启动到收敛，ＶＦＦＲＬＳ算法所迭代
的次数更少，并且当算法达到收敛后，ＶＦＦＲＬＳ算法
的误差都明显小于 ＲＬＳ和 ＦＦＲＬＳ算法，即 ＶＦＦＲＬＳ
算法具有更好的精度。在ＰＤＴ中，对应精度也提升
了２０．７７％和２２．５１％；在 ＤＳＴ中，ＶＦＦＲＬＳ算法相对
于ＦＦＲＬＳ算法的平均绝对误差降低了０．００２３ｍＶ，
均方根误差降低了 ０．００２９ｍＶ，对应精度提升了
１９．４９％和１８．８３％。

４　结论

文中以磷酸铁锂电池为研究对象，建立锂离子

电池二阶 ＲＣ等效电路模型，通过开发锂离子电池
参数状态方程，针对ＲＬＳ算法和ＦＦＲＬＳ算法在线参
数辨识的不足，提出采用 ＶＦＦＲＬＳ算法进行在线参
数辨识。在 ＰＤＴ和 ＤＳＴ２种实验工况下进行在线
参数辨识并与 ＲＬＳ算法、ＦＦＲＬＳ算法进行比较，得
出以下结论。

（１）在２种不同的实验工况下，ＶＦＦＲＬＳ算法
均可以成功识别模型参数并且不会发生失真的情

况，能够快速达到收敛，得到稳定的参数值，验证了

算法的可行性。

（２）相比于ＲＬＳ和 ＦＦＲＬＳ算法，ＶＦＦＲＬＳ算法
收敛速度更快，可以更准确地追踪系统时变参数，

且当算法达到收敛后，ＶＦＦＲＬＳ算法的误差明显小
于ＲＬＳ和ＦＦＲＬＳ算法。根据均方根误差评估指标，
在ＰＤＴ中，算法精度分别提升了２０．７７％和２２．５１％，

在ＤＳＴ中，精度分别提升了１９．４９％和１８．８３％，验证
了算法的有效性。

文中提出的ＶＦＦＲＬＳ算法收敛速度快，精度高，
这为后续电池的 ＳＯＣ准确估计奠定了基础。后续
拟将该方法与状态估计算法相结合进行电池荷电

状态的估计。
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