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摘要：针对组合算法在初值标定存在偏差时，荷电状态SOC( state-of-charge )估计效果不理想的问题，提出了

一种基于 BP-多时间尺度 UKF 优化算法的 SOC 预测方法。该方法将多时间尺度理论应用到组合算法中，首先，

利用多时间尺度无迹卡尔曼滤波器 UKF(unscented Kalman filter)初步得到 SOC。其次，构建 BP 模型对滤波算法

产生的数据进行训练，并利用 BP 算法良好的自学习和适应能力进行误差补偿，进一步降低误差。所提算法通过

多时间尺度扩展卡尔曼滤波器 EKF(extended Kalman filter)建模，不仅在一定程度上降低了参数变化引起的 SOC

估计误差，同时也为误差补偿提供了可靠数据，提高了模型的泛化能力，从而降低了数据驱动部分对数据的依

赖程度。仿真结果表明，该算法对数据量依赖小且在估计精度、泛化能力和鲁棒性方面均表现优异，其均方根

误差与平均绝对误差小于 1%，最大绝对误差为 1%左右。 
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Abstract: Aimed at the problem that the state-of-charge( SOC ) of batteries estimated by a combination algorithm is not 

ideal when there exits deviation from the initial value, a BP-multi-timescale unscented Kalman filter(UKF) optimization 

algorithm is proposed in this paper, which applies the multi-timescale theory to the combination algorithm. First, the 

multi-timescale UKF is used to preliminarily estimate the SOC value. Then, a BP model is constructed to train the data generated 

by the filtering algorithm, and the self-learning and adaptive capability of the BP algorithm is used to compensate and further 

reduce the error. The multi-timescale extended Kalman filter(EKF) modeling can not only reduce the SOC estimation error 

caused by changes in parameters, but also provide reliable data for error compensation, thus improving the model’s 

generalization capability and reducing the data dependence by the data-driven part. Simulation results show that the proposed 

algorithm depends on less data, and it outperforms other algorithms in terms of estimation accuracy, generalization capability and 

robustness. The root mean square error and mean absolute error are less than 1%, and the maximum absolute error is about 1%. 

Keywords: State-of-charge( SOC ); multiple timescales; BP neural network; combination algorithm; lithium battery 

1锂离子电池作为电动汽车的关键部件，拥有能
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量密度高、开路电压大、输出功率大、无记忆效应

等优点，广泛应用于电子产品、军工产品、航空产 

品等领域[1]。电源管理系统为合理高效地使用锂离

子电池提供了可靠的保障，其中锂离子电池的荷电

状态SOC( state-of-charge )是电源管理预测的关键参
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数，准确预测 SOC 可以提供行驶里程的重要信息，

也可为防止电池过充过放和电池组管理维护提供

重要依据。由于锂离子电池为封闭系统，只能通过

外部的物理特性估算 SOC[2]，因此锂离子电池 SOC

准确估计已成为研究的热点。 

目前主流的方法分为 3 类：直接计算法[3]、基

于模型法[4]和数据驱动法[5]。安时积分法和开路电

压法是简单的直接计算法，前者容易因误差累积

而产生发散，后者使用条件苛刻不适合推广，二

者均难以在电动车上使用。基于模型法通常基于

等效电路模型或电化学模型，采用卡尔曼滤波器

KF( Kalman filter )、拓展卡尔曼滤波 EKF( extended 

Kalman filter )、无迹卡尔曼滤波器 UKF( unscented 

Kalman filter )[6]和移动水平估计 MHE( moving hori- 

zon estimation )等方法进行 SOC 估计，此类方法精

度高、收敛快，但存在易受扰动、对建模精度要求

高的缺点。 

为克服建模精度的影响，众多文献提出基于不

同时间尺度下 SOC 估算的新方法。文献[7-8]均基于

多时间尺度建模，使用不同算法进行 SOC 估计，   

很大程度上克服了由于建模带来的估计误差，但仍

存在易受不规则噪声影响、鲁棒能力有限等缺点。

在数据驱动方法中，电池常被视为一个黑盒子，没

有任何物理化学机制，通常使用智能算法，例如

BP 神经网络[9]、支持向量机[10]、高斯过程回归和

长短时期记忆网络[11]等估计 SOC。此类算法具有 

适应性强和高度非线性匹配的优点，然而在实际应

用中存在诸多局限：在数据量有限的情况下，缺乏

电池模型约束，存在欠拟合或过拟合的风险[12]。 

综上所述，单一 SOC 估计算法存在明显缺陷，

无法兼顾多项指标，由此组合算法[13-20]应运而生。

其中部分组合算法利用传统滤波方法与数据驱动算

法优势的互补，在一定程度上提高了估计效果，但

训练所需数据量大，与 SOC 初值标定存在偏差时算

法的泛化能力、估计精度和整体稳定性等都变差。 

鉴于此，本文提出一种基于 BP-多时间尺度 UKF

优化算法的 SOC 估计方法。通过对比实验，充分展

示当存在初值标定偏差时，所提算法仍可保持优秀

的估计精度，同时在泛化能力、鲁棒性方面表现优

异，且数据驱动部分对数据量依赖小。  

1 等效电路模型和多时间尺度离散化

模型 

1.1 等效电路模型 

电池模型的选择对于准确估算 SOC 至关重要，

由于 Rint 模型、一阶 RC 模型及 PNGV 模型的精

度有限，二阶以上 RC 模型会明显增加模型计算量

但提高的精度效果有限，故综合考虑电池模型的复

杂度和精度，最终选用二阶 RC 等效电路模型，如

图 1 所示。图中：Uocv 为电池的开路电压，通常随

SOC 非线性变化；R0 为电池的欧姆内阻；R1 和 C1

分别为极化电阻和极化电容；R2 和 C2 分别为扩散

电阻和扩散电容；I( t )为流过的负载电流，可以通

过电流传感器测得；U1、U2 分别为 R1、R2 的电压；

U0 为端电压。 

 

图 1  戴维南二阶 RC 电路模型 

Fig. 1 Thevenin second-order RC circuit model 

令 Z=SOC，使用 ( )Zg 来描述 Uocv 与 SOC 之间

关系。需要指出的是， ( )Zg 为 SOC 的 N 次多项式，

N 与采样点个数有关，其精度对于提高 SOC 预测

至关重要。根据图 1 模型可推导出电池的状态方程

和观测方程分别为 
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 0 0 1 2( )Z I tU g R U U     ( 2 ) 

式中： 为库伦效率；Ts 为采样周期，Ts=1 s；Qn

为电池容量。 

1.2 多时间尺度离散化模型 

由于 UKF 需在非线性离散化模型中应用，因

此需将 1.1 节中的连续模型离散化。针对电池参数

慢变与电池状态快变的特征，可分别从宏观与微观

时间尺度进行预测。为方便表述，分别使用 k 和 l
作为宏观与微观时间尺度的时间指标，如 ,k lt 表示

任意微观 l 与宏观 k 时间尺度时刻， , ,0k l kt t  slT ，

其中， ,0 1, 1,2, , 1,2, ,k k Lt t l L k   ； ； ∞。根据

系统参数变化情况，来确定宏观仿真时间步数 k；

在 k 与 k+1 的时间内，根据状态量的变化和 Ts 进而

确定微观仿真时间步数 l。考虑到模型参数的特征，

假设电池为时不变系统，且在每个周期 Ts 内恒定，

可得到 U1、U2 的解析解分别为 
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在多时间尺度离散后，有 
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令 , 1k k lZ Z  ，由式( 1 )的第 3 个式子得到 
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多时间尺度上的离散化状态方程和观测方程

分别为 
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令 T
0 1 1 1 2 , 1, , 2, , ,[ ] [ ]k k j k j k j kk jR R C R R U U Z ；X 。

为进一步推广使用，将式( 7 )和式( 8 )改写为 

, 1 , , , 1( , , )k l k l k l k k l k k kF     X X u θ θ θ r  ( 9 ) 

, , , ,( , , )k l k l k l k k lG v y X u θ  ( 10 ) 

式中： ,k l 与 ,k lv 分别为系统过程噪声与观测噪声；

kr 为模型参数的过程噪声。 

2 基于 BP-多时间尺度 UKF 优化算

法的 SOC 估计 

2.1 BP-多时间尺度 UKF 优化算法 

目前组合算法受制于模型精度与算法缺陷的影
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响，导致滤波算法生成数据并不能准确反映电池特

征，不仅需要大量数据弥补数据可靠性低的问题，而

且估计效果也有限。为此，本文将多时间尺度理论运

用到组合算法中，设计了一种 BP-多时间尺度 UKF

优化算法，使用多时间尺度 EKF 辨识参数，在一定

程度上优化了模型精度，滤波算法得到的数据可充分

反映电池特征，减少训练数据的同时也为下一步误差

补偿提供了可靠数据，有效提高了算法的泛化能力与

实用性。利用复杂映射能力的 BP 网络具有较强学习

能力，可进行误差补偿最终达到优化算法目的。 

图 2 为所提算法模型，其中左半部分为多时间

尺度的 UKF-EKF 算法，右半部分利用 BP 误差补偿

输出当前时刻的 SOC。本文规定：带有右上标“-”

为先验值，带有上标“^”为估计值。具体算法为：

第 1 步，时间更新参数 1k̂

 ；第 2 步，时间更新状

态变量 ˆ
kX  ；第 3 步，测量更新变量 ˆ

kX ；第 4 步，

测量更新参数 k̂
 ；第 5 步，滤波算法得到的初始

SOC 与 BP 输出进行误差补偿得到 k 时刻的 SOC。 

 

图 2  BP-多时间尺度 UKF 优化算法 

Fig. 2 BP-multi-timescale UKF optimization algorithm 

2.2 多时间尺度 UKF-EKF 算法 

根据系统的多时间尺度离散化模型，考虑到建模

的精度与电池管理系统 BMS(battery management 

system)的计算成本，决定在宏观尺度选用 EKF 辨识系

统参数，在通过微观尺度选用 UKF 预测电池状态。  

多时间尺度算法通过宏观计算慢变量，通过微观计算

快变量，有利于准确建模，进而准确估算电池状态。 

图 3 为多时间尺度 UKF-EKF 算法框图，按照

①~⑥次序依次计算。预测过程由宏观UKF与微观

EKF以嵌套循环的形式执行。在宏观尺度下，每步

k 内 EKF 需依次进行时间更新、状态预测和测量更

新。在微观尺度下，每步 l 内，UKF 需依次执行时

间更新与测量更新。当微观尺度时间 l=L 时，说明

此时的宏观时间步 k 结束，进行时间尺度变换，进

入宏观时间步k+1。需要值得注意的是，在微观与  

宏观时间尺度计算执行前，均需通过把基于先验信

息的经验值赋予状态X和模型参数θ以进行初始化。 

 

图 3  多时间尺度 UKF-EKF 算法框图 

Fig. 3 Block diagram of multi-timescale UKF-EKF 

algorithm 

具体算法步骤如下。 

步骤 1 参数初始化。各参数初值表示为 
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式中：
0

P 为参数状态误差协方差；
0,0XP 为状态参数

误差协方差。 

步骤 2 宏观尺度下更新时间。参数更新为 
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步骤 3 微观尺度下选择合适的 sigma 点预测
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步骤 4 微观尺度下计算状态变量，即有 

, 1

, 1

2
( ) ( )

, 1
0

2 T
( ) ( ) ( )

, , 1 , 1 , 1 , 1
0

2 T
( ) ( ) ( )

, , 1 , 1 , 1 , 1
0

, , ,

, , , ,

ˆ

ˆ ˆ

ˆ ˆ

ˆ ˆ (

k l

k l

n
i i

X k l
i

n
yy i i i

k l k l k l k l k l V
i

n
xy i i i

k l k l k l k l k l
i

xy yy
k l k l k l

k l k l k l k l










 
   



 
   







         

        



 







Y W Y

P W Y Y Y Y P

P W X X X X

K P P

X X K Y

,

, 1

T
, , , ,

ˆ )

ˆ
k l

k k l

yy
k l X k l k l k l














  




 


 

Y Y

P P K P K

 

  ( 14 ) 

步骤 5 微观尺度下计算当 l=L 时的状态估   

计值，分别表示为 
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步骤 6 尺度转换，则有 
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步骤 7 宏观尺度下测量更新，则有 
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2.3 BP 神经网络算法 

BP 神经网络算法的工作过程由激励传播与权

值更新两阶段组成。其中：在激励传播中，依次完

成获得激励响应与响应误差的任务；在下一阶段完

成权重更新。两阶段反复循环迭代，直至达到预期

设定的目标范围内。 

本文选用输入层神经元数为 4、隐含层为 10、

输出层为 1 的 3 层网络结构，如图 4 所示，其中输

入层、隐藏层、输出层分别由 Li、Lh、Lo 表示，Vij、

Wij 分别为上一层的第 i 个神经元到下一层的第 j 个

神经元的传递权值。为对滤波算法输出值进行误差

补偿，考虑到输入输出相关性，将端电压的真实值

( )y k 、卡尔曼滤波增益 ( )K k 、滤波估计端电压误

差 ˆ( ) ( )y k y k 、滤波算法输出的 SOC 值 ˆ( )S k 作为

神经网络输入，SOC 真实值与滤波后最优估计值之

差 ˆ( ) ( )S k S k 作为神经网络的输出。 

 

图 4  3 层 BP 神经网络 

Fig. 4 Three-layer BP neural network 
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3 实验与结果分析 

本节为充分展示所提算法的有效性，设计了  

2 个对比实验，分别基于自采数据集与公开数据集

进行，并与其他同类算法比较。在基于自采数据集

下的对比实验中，模拟工况为城市道路循环 UDDS 

( urban dynamometer driving schedule )工况，将数据

集划分为 7:3 的训练测试集，标定初始偏差为 20%，

分析本模型的有效性以及所提算法在估计精度、鲁

棒性方面的性能。在基于公开数据集下的对比实验

中，标定初始误差为 10%，在 DST( discharge-stop- 

reload )工况上训练，在 FUDS( full urban driving 

schedule )、US06、BJDST 数据集上进行测试，训

练集与测试集比例为 1:1，以验证所提算法在估计

精度、泛化能力、鲁棒性、对数据量依赖方面的   

性能。 

本文规定，BP-EKF[14]与 BP-EKF[15]分别为文

献[14]、[15]所提的 BP-EKF 算法，MTS-UKF 为多

时间尺度 UKF 算法。 

3.1 基于自采数据集下的对比实验 

3.1.1  实验平台 

为验证模型的准确性和所提算法对实际工况

的估计效果，搭建如图 5 所示的实验平台。 

 

图 5  实验设备 

Fig. 5 Experimental equipment 

实验平台主要包括锂离子电池、充放电设备、

恒温箱以及 PC 端。其中：锂离子电池选用一款型

号 18650 的钴酸锂电池，具体参数见表 1；充放电

设备用于模拟电动汽车锂离子电池的实际运行工

况；恒温箱为电池提供恒温环境；PC 端采集锂离

子电池放电数据。为尽可能模拟电动汽车的实际运

行工况，本实验选用 10 节电池单体并联，并模拟

UDDS 工况从 100%至 20%的 SOC，得到的电池电

流变化情况如图 6 所示。 

表 1  所测电池的基本参数 

Tab. 1 Basic parameters of tested batteries 

参数 额定规格 

直径/mm 18.33±0.07 

长度/mm 64.85±0.15 

质量(最大)/g 48.0 

额定电压/V 3.6 

内阻( AC 1 kHz )/mΩ ≤18 

内阻( DC 1~10 A )/mΩ ≤30 

额定容量/( mA·h ) 3 000 

 

图 6  UDDS 工况电流 

Fig. 6 Current under UDDS working condition 

3.1.2  实验结果与分析 

首先，在 UDDS 工况下利用多时间尺度 UKF

算法计算得到未误差补偿前的 SOC、端电压误差和

SOC 估计误差。其中 SOC 估计误差曲线和端电压

误差曲线分别如图 7 和图 8 所示，由图 8 可知由于

SOC 初值标定偏差，导致端电压初始误差很大，但

是收敛后的电压最大误差小于 0.05 V，验证了所建

模型的有效性。由图 7 可知，当 SOC 初值标定偏

差较大时，滤波算法的 SOC 估计误差可快速接近

0，最大误差保持在 0.02 以内。 

 

图 7  SOC 估计误差 

Fig. 7 SOC estimation error 
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图 8  端电压误差 

Fig. 8 Terminal voltage error 

然后，对 BP 网络模型训练。设置训练迭代最

大次数为 5 000，期望误差 10-4，当置信度大于 0.99

时模型训练成功。选用多时间尺度 UKF-EKF 算法

得到的 UDDS 工况的滤波数据训练 BP 模型，再将

训练完成的 BP 网络与多时间尺度 UKF 组合进行

SOC 估计，得到的 SOC 误差曲线如图 9 所示。 

 

图 9  BP-UKF 的 SOC 误差值 

Fig. 9 Error value of SOC for BP-UKF algorithm 

由图 7 和图 9 比较可知，加入 BP 误差补偿后

的 SOC 误差相比于 MTS-UKF 算法有明显改善，  

波动幅度更小，充分表明了所提算法具有较好的预

测能力。所提算法与其他算法对比见表 2。由表 2

可知，当加入 BP 误差补偿后均方根误差 RMSE( root 

mean square error )、平均绝对误差 MAE( mean abso- 

lute error )、最大绝对误差 ME( maximum absolute error )

分别由 1.11%、0.97%、2.20%降至 0.04%、0.02%、

0.23%，有效提高了模型的估计精度与鲁棒能力。

本文算法与 BP-EKF[14]相比较，RMSE、MAE、ME

分别降低了 69.23%、75.00%、79.65%，与 BP-EKF[15]

相比较，RMSE、MAE、ME 分别降低了 63.64%、

71.43%、85.16%，表明所提算法在估计精度、鲁棒

性方面优于同类算法。 

表 2  本文算法与其他算法对比 

Tab. 2 Comparison of proposed algorithm with other 

algorithms 

算法 RMSE/% MAE/% ME/% 

BP-EKF[14] 0.13 0.08 1.13 

BP-EKF[15] 0.11 0.07 1.55 

MTS-UKF 1.11 0.97 2.20 

本文算法 0.04 0.02 0.23 

3.2 基于公开数据集下的对比实验 
本次实验中，选取马里兰大学电池数据集中的

FUDS、US06、BJDST 作为测试工况，DST 模拟工

况 为 训 练 工 况 ， 测 试 环 境 温 度 分 别 为 25 ℃与 

45 ℃，训练集与测试集的比例为 1:1，其余实验细

节均与 3.1 节中相同。由于 BP 算法存在局部最优

问题，故选取 10 次结果的平均值。 

3.2.1  环境温度 25 ℃下测试分析 

与同类的 2 种算法在相同的数据集上进行对 

比，得到图 10~图 12 的 3 种工况的 SOC 估计效果   

图。由图 10 与图 11 可见，在初始误差较大的情况  

下，对比算法在收敛后均出现较大波动，但本文算

法未出现较大波动，展现出了很强的鲁棒能力。由

图 12 可见，BP-EKF[15]起始波动较大，稳定后的一

段时间内均保持较好估计精度，但后半段出现较大

偏差；本文算法在稳定后波动小，整体精度更高，

展现出明显优势。由图 10~图 12 可见，本文算法具

有良好的预测能力、较高的预测精度和较强的鲁  

棒性。 

3 种算法的估计误差见表 3。从 RMSE 角度分

析，本文算法在 FUDS、US06、BJDST工况下结果 

 

图 10  US06 数据验证结果 

Fig. 10 Verification results based on US06 dataset         
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图 11  BJDST 数据验证结果 

Fig. 11 Verification results based on BJDST dataset     

 

图 12  FUDS 数据验证结果 

Fig. 12 Verification results based on FUDS dataset  

表 3  3 种算法的估计误差 

Tab. 3 Estimation errors of three algorithms 

评价指标 
FUDS 工况 US06 工况 BJDST 工况 

BP-EKF[14]  BP-EKF[15]  本文算法 BP-EKF[14]  BP-EKF[15] 本文算法 BP-EKF[14] BP-EKF[15] 本文算法 

RMSE/% 3.25 1.73 0.28 7.98 1.80 0.60 5.25 1.32 0.30 

MAE/% 2.51 1.56 0.24 7.08 1.66 0.57 4.06 1.17 0.27 

ME/% 13.7 4.26 1.05 15.92 3.62 1.20 13.11 3.41 0.66 
 

分别为 0.28%、0.60%、0.30%，与 BP-EKF[14]预测

结果比较分别、降低了 91.38%、92.48%、94.29%，

与 BP-EKF[15]预测结果比较分别降低了 83.82%、

66.67%、77.27%。从 MAE 角度分析，所提算法在

FUDS、US06、BJDST 工况下结果为 0.24%、0.57%、

0.27%，与 BP-EKF[14] 预测结果比较分别降低了

90.44%、91.95%、93.35%，与 BP-EKF[15]预测结果

比较分别降低了84.62%、65.66、76.92%。可见，本

文算法的估计精度优于其他 2 种 BP-EKF 算法。从

ME 角度分析，本文算法可将误差有效降低到 1%左

右，在 FUDS、US06、BJDST 工况下的估计误差相

比于 BP-EKF[14]算法分别降低了 92.34%、92.46%、

94.97%，相比于 BP-EKF[15]算法分别降低了 75.35%、

66.85%、80.65%，表现出较强的鲁棒能力。在本实

验中，本文算法在 3 种工况下均展现出优异的预测

能力，充分表明该算法具有较强的泛化能力。 

不同于传统的训练集与测试集比例 7:3，在训

练集与测试集比例为 1:1 时本文算法仍能发挥良 

好的性能，可知本文算法在数据驱动部分对数据量

的依赖小。 

3.2.2  环境温度 45 ℃下测试分析 

本文算法在测试环境 45 ℃下的预测误差见  

表 4。可知，在 3 种工况下 RMSE 分别为 0.42%、

0.61%、0.63%，均小于 1.00%；MAE 分别为 0.30%、

0.24%、0.49%，均小于 0.50%；ME 分别为 1.26%、

1.46%、0.91%，接近常温下测试结果。由此可知，

该算法在温度 45 ℃时仍具有良好的预测能力。由于

算法分别在不同温度的 3 种工况下均展现出优异的

预测能力，充分说明该算法具有优秀的泛化能力。 

表 4  所提算法的估计误差( 45 ℃ ) 

Tab. 4 Estimation errors of proposed algorithm( 45 ℃ ) 

工况 RMSE/% MAE/% ME/% 

FUDS 0.42 0.30 1.26 

US06 0.61 0.24 1.46 

BJDST 0.63 0.49 0.91 

以上实验的结果表明，本文算法由于增加了多

时间尺度理论建模，不仅一定程度上解决了因参数

变化造成的 SOC 误差，而且使得滤波算法得到的

数据更能反映电池特征，为下一步误差补偿提供了

可靠数据的同时提高了算法泛化能力，还降低了数

据驱动部分对数据量的依赖。合理选择 BP 输入数

据，在弥补因建模精度而造成的误差同时有效抑制

了噪声干扰，使得二次误差补偿在整体上有效地修

正了误差，提高了估计精度和鲁棒能力。 
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4 结论 

针对当前 SOC 估计的组合算法初值标定存在

偏差，算法估计效果不理想的问题，本文提出了基

于 BP-多时间尺度 UKF 优化组合算法，该算法具有

以下优势： 

( 1 )应用多时间尺度理论建模，使得 UKF 滤波

的输出数据更精确地表征电池特性，有效提高了算

法的泛化能力。 

( 2 )多时间尺度 UKF 滤波的输出数据为训练 BP

网络提供了更可靠的数据，从而降低了 BP 网络训

练对训练数据量的依赖性。 

( 3 )选择合理的 BP 网络输入，提高了误差补偿

效果，实现了SOC初值标定存在偏差时的高精度估

计，均方根误差与平均绝对误差小于1%，最大绝

对误差为1%左右，同时在整体泛化能力、鲁棒性

方面均表现优异。 
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