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轨道交通磷酸铁锂电池可变参数
模型的性能研究
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摘 要：锂电池内部存在复杂的多物理场耦合过程，对其进行高精度建模可以精确描述电池动态特性，

从而预测电池状态性能与劣化趋势。磷酸铁锂电池以其高安全性、循环周期长等优势成为轨道交通领域的主

型电池。文章首先在二阶阻容等效电路模型的基础上提出了改进可变阻容参数模型，该模型能够根据电池荷

电状态（state of charge, SOC）与电流值改变模型的主要参数从而影响模型输出；其次通过对锂电池进行恒流

充放电试验与脉冲功率特性试验，结合非线性最小二乘算法辨识出所需的模型参数并整理成表，进而采用曲

面拟合工具与 k近邻非参数插值算法对表格缺失值进行填补，使参数值能够适应不同SOC与电流大小的工作

情况；然后对所提出的可变参数模型进行了性能验证，验证结果显示固定工况下的模型方均根误差 （root 

mean squared error, RMSE）约为8 mV，在非固定工况下，k近邻插值模型的RMSE值约为曲面拟合变参数模

型的20%；最后使用新能源机车实车数据对模型进行了精度测试，对比结果显示 k近邻插值变参数模型的精

度优于曲面拟合模型。本文的方法为磷酸铁锂动力电池二阶可变参数模型提供了新的建模思路。
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0　引言

磷酸铁锂电池因其高安全性、长寿命、低成本以

及性能稳定等优势[1]，成为目前电动汽车的主流选择，

并且随着工艺改进与技术提升，其续航能力也进一步

提升，在可预见的未来，磷酸铁锂电池的应用场景将

进一步扩大。在国家“双碳”目标的引导下，轨道交

通产业正向着绿色化不断发展[2-3]，磷酸铁锂电池已在

智能电动汽车行业成熟应用，对轨道交通行业来说具

有重要借鉴意义。

高精度的模型是电池性能预测、寿命评估以及成

本可控性与安全性分析的可靠工具[4-5]。但在实际应用

中，动力电池精确建模面临着电池内部电化学反应的

复杂性、使用工况的不确定性等挑战[6-8]，因此其成为

当前的研究热点。

锂电池模型根据建模方法可以分为机理建模[9-10]、

试验建模[11-12]与混合建模[13-14]。机理建模主要是根据电

池内部的物理、化学反应原理来推导数学模型，常用

的机理模型包括两种：①电化学模型：复杂度较高，

能充分模拟并预测锂电池内部宏观与微观物理量的分

布、变化情况，但计算量大，多用于对锂电池的高性

能优化与安全性设计中；②等效电路（ECM）模型：

参数较少且物理含义直观，可以简洁地描述锂电池的

工作特性，在仿真计算与实际管理中被广泛应用，但

精度较低，特别是当电池运行在低SOC区域时其精度

显著下降[10]。试验建模是通过系统化的测试数据采集

与特征提取来建立电池行为半经验描述模型，该方法
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（神经网络、支持向量回归等）可将注意力从电池机理

转移到电池数据上，但存在数据质量与数量敏感，模

型可解释性较差的问题[11]。混合建模是将上述两者相

互结合，这种方法在模型精度与仿真速度等性能指标

上进行了均衡[13]，并且由于内部包含了一定的物理约

束，模型的泛化能力与可解释性得到提升，因此，综

合来讲具有优势。

当前主要的 ECM 模型有内阻等效 （Rint） 模型、

戴维南（Thevenin）模型与二阶阻容（RC）等效电路

模型[15-18]，本文将在综合分析各模型功能实现、计算复

杂度与预测精度基础上，选用二阶阻容（RC）等效电

路模型。同时，针对传统固定参数模型的适用性限制，

在当前可变参数模型[17]研究成果的基础上进行改进，

综合考虑电流对模型参数的影响，使用不同的参数插

值方法解决模型参数可变问题，构建具有变电流工况

下电池输出预测能力的可变参数模型，最后使用恒流

工况、混合脉冲功率特征测试（HPPC）数据对该可变

参数模型进行性能评估、基于实车数据对模型开展精

度测试。

1　等效电路模型

二阶RC等效电路模型与Thevenin模型相比增加了

1个RC网络，考虑了电池双极化效应（电化学极化和

浓差极化） [19]，因此对电池动态特性的模拟更为精确，

具体如图1所示。

图１中，UOC为磷酸铁锂电池的开路电压（OCV），

iL为流经环路的电流（规定电池放电时 iL值为负，充电

时 iL值为正），R0为电池欧姆内阻，R1为电化学极化电

阻，C1为电化学极化电容，R2为浓差极化电阻，C2为

浓差极化电容，U为电池端电压。假设Up1、Up2分别为

极化电容C1与C2的端电压，则根据基尔霍夫定律可以

列出如下时域方程：
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对式(1)进行后向差分法离散化可得：
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(2)

式中：UOCk、Up1k、Up2k、Uk分别为第 k时刻的开路电

压值、电化学极化电压值、浓差极化电压值与电池端

电压值；iLk为第k时刻的环路电流；Dt为采样间隔；τ1

和 τ2为时间常数，其表达式分别如式(3)和式(4)。

τ1 =R1C1 (3)

τ2 =R2C2 (4)

由于电池开路电压UOC 与电池荷电状态 SOC具有

强相关性，令

UOCk = f (ASOC k ) (5)

式中：ASOC k为第k时刻的电池荷电状态值。

根据安时积分法，ASOC k的表达式为

ASOC k =ASOC k - 1 +
ηiLkDt

Q
(6)

式中：η为锂电池充放电效率；Q为电池额定容量。

由此可知，需要辨识的二阶等效电路模型参数有

R0、R1、R2、C1、C2、UOC 与 η，而上述参数均可以通

过对电池进行充放电试验与混合脉冲功率特性试验

（HPPC）所获取的数据进行拟合计算得到[20]。

2　电池性能测试与参数辨识

2.1　试验对象与设备

本研究所使用的磷酸铁锂电池采用宁德时代新能

源科技股份有限公司生产的 228 Ah 电芯，具体如图 2

(a)所示，目前该电芯已用于多种型号的轨道交通新能

源机车，其充电截止电压为 3.65 V，放电截止电压为

2.50 V，标称电压为3.22 V。本研究所采用的测试平台

为深圳新威（Neware）公司研发的高性能电池检测系

统，同时为了避免温度对电池性能造成较大干扰，还

使用了湖南克莱美特仪器设备有限公司生产的C2160-

70W5B型快温变湿热试验箱对测试环境温度进行限制，

确保试验温度维持 25 ℃恒温。试验过程所产生的数据

均由电池检测系统软件BTS8.0记录并导出，电池试验

设备如图2(b)所示。

2.2　试验方法

本文采用恒流充放电与HPPC测试相结合的试验方

法，测试电流如图3所示。

采用4组差异化电流脉冲进行HPPC测试时，通过

对电压响应的观测，，量化分析等效电路模型参数（R0、、

R1、、R2、、C1、、C2）随电流变化的情况。鉴于电芯的持

图1　磷酸铁锂电池二阶RC等效电路模型

Fig. 1　 Second-order RC equivalent circuit model for lithium 
iron phosphate battery
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续工作电流通常不超过1C倍率，测试电流在[0.3C,1C]

区间内选取典型值，并增设1组超区间大电流用于参数

辨识，所选脉冲电流 I的断点序列为[-2C,-1C,-0.71C,

-0.3C,0.3C,0.71C,1C,2C]（负值代表放电）。

针对HPPC测试，为更准确地测量不同ASOC下电芯

开路电压值，考虑开路电压-荷电状态曲线在两端区间

斜率变化率较大的特性，将两端区域的测试点密度设

置为中间平缓区的两倍，所选 SOC 值的断点序列为：

[0.95,0.9,0.8,0.7,0.6,0.5,0.4,0.3,0.2,0.1,0.05]。

测试步骤如下：

① 将试验电芯以 0.5C恒流放电至截止电压 2.5 V，

此时认为电芯电量已充分释放完毕，SOC值为0，随后

静置30 min。

② 开展恒流充电试验，对试验电芯进行满充操作，

以0.5C恒流充电至截止电压3.65 V，然后以恒压充电，

当充电电流降至0.05C后停止充电，随后静置90 min使

电芯温度稳定在25 ℃并记录电芯电压，通过该阶段测

得 25 ℃ 条 件 下 该 228 Ah 电 芯 的 充 电 效 率 η充 为

0.981 17。

③ 开展恒流放电试验，以0.5C恒流放电，直至电

池SOC值达到预设的HPPC测试点，之后断电静置 60 

min，此时电芯电压已接近稳定状态，记录该电压作为

当前SOC值下的开路电压值。

④ 开展 HPPC 测试，以 0.3C 恒流放电 10 s，静置

10 min，再以 0.3C 恒流充电 10 s，静置 10 min；以

0.71C恒流放电 10 s，静置 10 min，再以 0.71 C恒流充

电 10 s，静置 10 min；以 1C 恒流放电 10 s，静置 10 

min，再以 1C恒流充电 10 s，静置 10 min；以 2C恒流

放电 10 s，静置 10 min，再以 2C 恒流充电 10 s，静置

10 min。测试过程中充放电采样时间为 0.01 s，搁置采

样时间为1 s，测得的电压、电流等相关参数由BTS软

件自动记录。

⑤ 重复上述步骤③和④，直至电芯 ASOC 为 0，结

束全部测试。将所有步骤③的放电量相加得到电芯放

电总量，将其与额定容量相比得到该电芯的放电效率

η放为0.999 2。

最后，根据数据绘制出 25 ℃下的开路电压UOC 与

SOC值的变化关系曲线如图4所示。

使用 8次多项式最小二乘拟合SOC-OCV曲线，式

(5)可表示为
UOCk = f (ASOC k )= p8 A8

SOC k + p7 A7
SOC k + p6 A6

SOC k + p5 A5
SOC k +

             p4 A4
SOC k + p3 A3

SOC k + p2 A2
SOC k + p1 A1

SOC k + p0              (7)

式中： pi (i= 0128) 的值分别为-356.7， 1 554，

-2 772，2 612，-1 401，430.1，-72.70，6.390，3.002。

2.3　模型参数辨识

在上一小节已完成开路电压 UOC 辨识，在本小节

还需对欧姆内阻 R0，极化电阻 R1、R2，极化电容 C1、

(a) 测试电芯样品

(b) 电池试验设备

图2　试验对象与设备信息

Fig. 2　Experiment object and equipment information

图3　试验测试电流

Fig. 3　Test current

图4　开路电压与荷电状态的关系曲线

Fig. 4　Curve of open-circuit voltage versus state of charge
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C2进行辨识。

以 ASOC = 0.8，脉冲电流为 0.3C 时的 HPPC 测试为

例，如图5所示，U1～U5分别为 t1~t5时刻的电芯端电压

测量值，端电压的迅速下降是电流作用于欧姆内阻上

分走部分电压所致，通过式(8)计算可得欧姆内阻R0。

R0 =
|

|

|
||
|
|
| U2 -U1

It2

|

|

|
||
|
|
|

(8)

式中：It2
为 t2时刻的电流测量值。

由图 5(a)可知，在 t4~t5阶段电池在放电结束静置

10 min后端电压有回弹现象，这是由于施加在二阶RC

网络上的电压通过自放电不断下降，其下降规律如式

(9)与式(10)所描述，式(9)、式(10)也被称为RC网络的

零输入响应方程。

Up1 (t)=Up1 (0)e
-

t
τ1 (9)

Up2 (t)=Up2 (0)e
-

t
τ2 (10)

式中：Up1 (0)与Up2 (0)为零输入响应初值。

因此 t4~t5阶段的端电压变化值DU(t)为

DU(t)=Up1 (0)e
-

t
τ1 +Up2 (0)e

-
t
τ2 (11)

采用曲线拟合软件中的非线性最小二乘工具对

ASOC = 0.8处0.3C放电时的RC网络零输入响应数据进行

拟合，获得Up1 (0)、Up2 (0)、τ1、τ2这4个参数值。

根据图 5(a)可知，在 t2~t3阶段电芯以 0.3C 恒流放

电，端电压逐渐从U2下降至U3，其原因是极化电容处

于充电阶段，其端电压不断上升满足零状态响应方程：

Up1 (t)=-It2
R1 (1 - e

-
t
τ1 ) (12)

Up2 (t)=-It2
R2 (1 - e

-
t
τ2 ) (13)

因此在 t2~t3阶段的端电压变化值为

DU(t)=-It2
R1 (1 - e

-
t
τ1 )- It2

R2 (1 - e
-

t
τ2 ) (14)

同样使用非线性最小二乘法对ASOC = 0.8处以 0.3C

放电时的RC网络零状态响应数据进行拟合，获得参数

It2
R1 与 It2

R2 的值，再除以脉冲电流 It2
即可得到极化电

阻R1、R2。

至此，已辨识得到参数R0、R1、R2以及 τ1、τ2，进

而有：

C1 =
τ1

R1

(15)

C2 =
τ2

R2

(16)

按照此方法，将所有荷电状态及脉冲电流条件下

的对应参数值整理成表格，得到25 ℃时以0.3C放电条

件下的所有参数值随ASOC变化的情况如表1所示。

3　可变参数模型的搭建

3.1　阻容参数曲面拟合

上一章获得了在0.3C、0.71C、1C、2C充放电流情

况下的等效电路模型参数值，经观察发现这些值随着

ASOC、电流 I变化而波动，因此，可以认为参数R0、R1、

R2、C1、C2值在三维空间中是关于ASOC、电流 I的函数，

利用曲面拟合软件对参数三维空间散点进行三次多项式

曲面拟合，得到如图6所示的参数曲面拟合示意图。

从图6可以看出，利用非线性最小二乘法辨识出的

参数C1、R2、C2 出现了异常值，使曲面拟合函数在该

值附近的拟合效果急剧劣化，并最终降低了全局精度。

同时，参数R1 的值分布离散程度较大，采用 3次多项

式曲面拟合对其分布规律预测较差，后续将考虑增加

多项式阶数或更换拟合方式（如线性插值）来改进拟

合精度。图6(a)的拟合曲面具有较好的平滑性及可预测

性，对参数R0的拟合精度指标R2值达到了0.973 5。

通用的三次多项式曲面拟合公式为
f (xy)= p00 + p10 x + p01 y + p20 x2 + p11 xy + p02 y2 +
              p30 x3 + p21 x2 y + p12 xy2 + p03 y3 (17)

式中： x、y 为自变量，在本文中分别为 I 和 ASOC；

f (xy)为曲面高度，在本文中为拟合参数R0、R1、C1、

R2和C2。

(a) 电流曲线

(b) 电压曲线

图5　80%荷电状态时HPPC特性测试的电流和电压曲线

Fig. 5　Current and voltage curves of HPPC test at 80% SOC

59



2025 年 5 月

基于此，给出参数R0、R1、C1、R2、C2与式(17)中

各系数的对应关系如表2所示。

3.2　阻容参数k近邻插值

k近邻插值（kNN）是一种基于局部相似性的非参

数插值方法，常用于流体力学仿真、传感器点云数据

插值与图像处理等领域，该算法的核心思想是：待插

值点的值由其最近的k个已知数据点的值经加权平均得

到，而权重通常与距离成反比。在之前测试中所选择

的脉冲电流 I的断点有8个，ASOC断点有11个，模型参

数有 5 个，因此可以获得 5 个 11 ´ 8 的表格，分别为 5

个模型参数与ASOC、I的对照表。显然这 5个表格均为

不规则表格，而k近邻算法不依赖于网格结构，因此适

用于不规则网格的数据插值。

kNN算法的步骤为：首先定义待插值点在表格中

的坐标（ASOC, I），则该点到表格中任意标定点(ASOC m,

In)(m=1,2,,11;n=1,2,,8)的欧氏距离为

d(ASOCI)= (ASOC -ASOC m )2 + (I - In )2 (18)

然后，选择其中距离最近的 k个点（本文取 k=6），对 k

个邻居值进行加权平均，得到插值公式为

ẑ =
∑
p = 1

6 zp

dp

∑
p = 1

6 1
dp

(19)

式中：ẑ为待插值参数的值；dp为插值点与邻近点的距

离；zp为邻近点坐标对应的参数值。

通过对阻容参数进行插值拟合得到可随荷电状态

与电流状态变化的二阶等效电路模型参数，用可变参

数替换式(2)中的固定参数即可形成变参数模型。

4　可变参数模型性能验证与测试

本章将验证可变参数模型对不同工况下的电池输

出的预测能力。

表1　模型参数与荷电状态对应表

Table 1　Correspondence of model parameters with SOC

荷电状态ASOC

0.95

0.90

0.80

0.70

0.60

0.50

0.40

0.30

0.20

0.10

0.05

欧姆内阻R0/mΩ

0.412 680

0.417 169

0.420 720

0.427 608

0.430 090

0.433 822

0.442 373

0.443 773

0.443 107

0.444 341

0.447 419

极化电阻R1/mΩ

0.009 940

0.213 385

0.188 980

0.241 812

0.277 654

0.226 183

0.249 995

0.276 473

0.292 564

0.316 628

0.406 219

极化电容C1/F

   1 801 273.6

  80 773.175

  82 327.660

  63 761.686

  51 677.499

  65 700.708

  58 476.427

  50 176.041

  44 541.527

  37 402.465

  28 976.462

极化电阻R2/mΩ

2.233 237

0.726 025

0.776 393

0.692 447

0.646 236

0.678 413

0.641 866

0.608 414

0.665 384

0.743 931

0.788 523

极化电容C2/F

68 885.862 15

214 832.979 2

179 477.662 7

227 174.944 4

286 614.754 8

235 530.701 2

252 654.808 4

284 496.090 6

232 661.424 4

197 676.027 9

208 579.035 9

(a) 参数R0

(b) 参数R1

(c) 参数C1

(d) 参数R2

(e) 参数C2

图6　参数R0、R1、R2、C1、C2随SOC值与 I的变化

Fig. 6　Variation of parameters R0, R1, R2, C1, C2 with SOC and I
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4.1　模型性能仿真验证

首先测试可变参数模型与传统固定参数模型在

25 ℃下特定 HPPC 工况的电压跟踪能力，选择 ASOC=

0.8，脉冲放电流为 0.3C，3 种模型的电压预测效果如

图 7所示，定义误差UError为模型预测值与测量真实值

间的差值。

由图7可知，基于标定数据建立的固定参数模型在

标定条件下的性能优势明显。使用方均根误差

（RMSE）衡量预测值与真实值的偏差程度时，传统固

定参数模型的RMSE值为 0.005 8 V，而曲面拟合参数

模型与k近邻插值参数模型的RMSE值分别为0.008 2 V

和 0.007 5 V。由此可知，即使采用标定参数，传统模

型预测值与真实值间仍然有较大误差，从侧面验证了

二阶等效电路模型对实际电池性能的模拟仿真仍存在

一定不足；尽管两种变参数模型在预测精度方面略逊

于传统模型，但其输出电压的变化趋势符合真实情况，

依然具有一定准确性。

采用 0.5C 恒流放电叠加全脉冲电流 HPPC 测试的

方法测试两种变参数模型对电池输出电压的跟踪性能，

如图8所示。

该 228 Ah 电芯先以 0.5C 恒流放电，之后静置 60 

min 使电池 ASOC 降至 0.8，然后进行全脉冲电流 HPPC

测试，两种模型的电压预测值与真实值在绝大部分测

量区间内保持一致，仅在0.5C恒流放电区间与2C脉冲

充电过程中产生较大差异。曲面拟合参数模型和k近邻

插值参数模型的RMSE值分别为0.087 6 V和0.016 7 V。

在恒流放电区间，k近邻插值参数模型的预测精度

要明显弱于曲面拟合参数模型，这是因为 0.5C放电电

流属于未标定电流，是根据拟合模型或通过插值计算

得到该电流下的模型参数值，该段差异显示出曲面拟

合模型对非固定工况下未在标定参数附近的电压预测

性能要明显优于k近邻插值参数模型。然而对于已标定

的参数，尤其是接近于0的临界参数，由于曲面的平滑

过渡该参数被计算为负值，造成了明显区别于真实值

的误差。例如在8 000～9 000 s区间段对电芯进行2C脉

冲充电时，由于电容C1 数值的负值突变使得时间常数

τ1 突变为负，阻容网络R1C1 的端电压反向增大，最终

使曲面拟合参数模型输出了背离测量真实值的预测值；

而k近邻插值模型由于采用加权计算，不会出现参数为

表2　模型参数与式(17)系数对应表

Table 2　Correspondence of model parameters with coefficients of equation (17)

公式系数

pij(i=0, 1, 2, 3；j=0, 1, 2, 3)

p00

p10

p01

p20

p11

p02

p30

p21

p12

p03

欧姆内阻R0/mΩ

4.460´10-1

1.062 ´ 10-5

-9.971´10-4

1.553 ´ 10-7

2.136 ´ 10-7

-5.918´10-2

-1.518 ´ 10-11

-7.079 ´ 10-8

2.480 ´ 10-7

2.651´10-2

极化电阻R1/mΩ

4.151´10-1

-3.671´10-4

-9.472´10-1

-2.257 ´ 10-7

3.365´10-4

1.609

8.902 ´ 10-10

7.707 ´ 10-7

9.199 ´ 10-6

-9.120´10-1

极化电容C1/F

-4.287 ´ 104

-6.393´10

8.474 ´ 105

4.791´10

1.304´102

-2.179 ´ 106

5.260´10-4

-1.262

-3.189´102

1.714 ´ 106

极化电阻R2/mΩ

1.846´10-1

-2.220´10-4

9.624´10-1

-9.354 ´ 10-7

7.963 ´ 10-5

-2.920

1.158 ´ 10-9

-1.799 ´ 10-6

-1.700´10-4

2.568

极化电容C2/F

7.599 ´ 108

1.633 ´ 107

1.731 ´ 1011

-2.189 ´ 105

-6.681 ´ 108

-6.959 ´ 1011

3.694´102

7.398 ´ 105

8.876 ´ 108

5.585 ´ 1011

图7　在固定工况下不变参数与变参数模型的性能比较

Fig. 7　 Performance comparison between constant-parameter 
and variable-parameter models under fixed conditions

图8　在非固定工况下变参数模型的性能比较

Fig. 8　 Performance comparison between variable-parameter 
models under non-fixed conditions
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负的情况，显示出较好的参数预测稳定性，特别是在

已标定参数附近的预测精确性优于曲面拟合模型。

综上所述，对于固定工况下的电压预测，传统固

定参数模型性能优于可变参数模型，但不具备非固定

工况下参数预测能力。

对于非固定工况下的电池输出预测，由于本文未

对标定表格进行数据标准化，使得k近邻插值模型在电

流变化情况下对未在标定参数附近的输出电压预测准

确性明显弱于曲面拟合模型，但由于k近邻插值法采用

了加权计算，在标定参数附近的输出电压预测能力与

稳定性要明显优于曲面拟合法。

4.2　基于实车数据的模型性能测试

针对可变参数模型拥有对非固定工况下模型参数

值的预测能力，本节采用 2024年 7月 2日FXD3H型电

电混合动力调车机车在北京机务段执行客车编组调度

作业时车载磷酸铁锂电池的运行数据对本文提出的两

种模型进行性能测试。机车运行工况分为3类：第1类

为停车待机状态，电池系统输出电流约为3 A，电芯电

压波动较小；第2类为中低速平稳运行状态，电池系统

输出电流范围在15～30 A，电芯电压波动较大；第3类

为加速牵引状态，电池系统输出电流在 80 A以上，电

芯电压下降剧烈。此外，在当日 12时 05分和 22时 17

分对电池系统进行了2次充电。由于机车运行温度不固

定（在 25 ℃上下浮动），现场工况不确定以及设备数

据采集问题等，采用实车数据进行模型预测难度极大，

图9显示了两种变参数模型对该实车数据的拟合情况。

尽管实车工况复杂，两种变参数模型依然显示出

一定的预测准确性，尤其是在车载锂离子电池充电完

毕后运行情况下，两种模型预测误差均在25 mV以内，

但在放电工况下模型的预测性能较差。给出两种变参

数模型的全局预测误差，曲面拟合参数模型的 RMSE

值为 0.029 4 V，k 近邻插值参数模型的 RMSE 值为

0.025 4 V，可见对于实车数据的预测性能，k近邻插值

参数模型总体要优于曲面拟合参数模型。

5　结束语

传统二阶等效电路固定参数模型难以描述复杂多

变工况下的电池性能，因此本文提出了改进的二阶可

变参数模型，在考虑阻容参数与荷电状态关系的基础

上引入电流作为参考因素，使可变参数模型能够跟踪

变电流工况下的电池电压，使模型展现出了较高的准

确性。

本文首先构建了二阶等效电路离散模型，再通过

恒流充放电与 HPPC 测试混合试验测得电池 OCV 与

SOC值的关系曲线，获得电芯充放电效率值；接着利

用非线性最小二乘辨识算法基于HPPC测试数据进行模

型参数辨识，获得了欧姆内阻、极化阻容等参数并形

成5个参数的二维表格，然后使用两种参数拟合方法对

表格进行缺失值填补；最后完成两种变参数模型在不

同工况下的性能验证，结果显示两种模型对实车数据

的电压跟踪误差RMSE均小于30 mV，并且基于 k近邻

插值算法的变参数模型性能要优于曲面拟合参数模型。

本文研究可为磷酸铁锂电池可变参数模型的建立提供

新的思路。

未来，笔者团队将继续改进 k近邻插值算法[21]，对

参数的二维数据表格进行特征标准化，并使用交叉验

证选择最优k值，提升变参数模型的预测精度与计算效

率。同时，针对曲面拟合变参数模型参数预测为负的

问题优化拟合多项式的阶次，对参数预测施加数值约

束以提升模型预测的稳定性。
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Research on the performance of variable-parameter models for lithium iron 
phosphate batteries in rail transit systems

LIAO Ningbin1, DU Chao1, YANG Jiayu2, LI Xinfang2, ZENG Jiabo1, JIANG Fengbing1
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Abstract:  Complex multi-physics coupling processes occur within lithium batteries, and high-precision modeling can accurately de‐

scribe the dynamic characteristics of these batteries, thus facilitating predictions regarding their state performance and degradation 

trends. Lithium iron phosphate batteries have become the dominant battery type in the rail transit sector due to their advantages of high 

safety and long cycle time. Based on a second-order resistor-capacitor equivalent circuit model, this paper proposes improved variable re‐

sistor-capacitor parameter models that can change the main parameters according to the state of charge (SOC) and current value of batter‐

ies, thus affecting the output of the models. Constant-current charging and discharging experiments, as well as pulse power characteristic 

experiments were conducted on lithium batteries to identify the required model parameters using the nonlinear least squares algorithm. 

The identified parameters were organized into tables, and the missing values were filled using the surface fitting tool and the k-nearest-

neighbor nonparametric interpolation algorithm. This enabled the parameter values to be adapted to battery operating conditions across 

different SOC and current levels. The performance of the proposed variable-parameter models was verified, with the results indicating 

that the root mean squared error (RMSE) of the models is about 8 mV under fixed operating conditions. Furthermore, the RMSE of the k-

nearest-neighbor interpolation model is about 20% of that of the surface fitting variable-parameter model under non-fixed operating con‐

ditions. Finally, the models’ accuracy was tested using the real data from a new energy locomotive. The comparison results show that the 

accuracy of the k-nearest-neighbor interpolation variable-parameter model surpasses that of the surface fitting model. This paper provides 

a new modeling approach for second-order variable-parameter models tailored for lithium iron phosphate (LiFePO4) power batteries.
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