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摘要：锂电池荷电状态 SOC(state-of-charge)的估计性能对电池管理系统起着至关重要的作用。采用带遗忘  
因子的递推最小二乘法辨识电池模型参数，针对现有 SOC 估计算法中滤波器的采样不能很好地模拟系统状态概

率分布的问题，引入秩采样方法，提出自适应平方根秩滤波算法，以平方根形式对系统状态的协方差矩阵进行

迭代更新，且每次迭代依据新息自适应地调整观测噪声，以提高 SOC 的估计精度及其对噪声的自适应能力。通

过在联邦城市驾驶 FUDS(federal urban driving schedule)和动态压力测试 DST(dynamic stress test)工况下的仿真实

验来验证所提算法的性能，结果表明，所提算法与扩展卡尔曼滤波、无迹卡尔曼滤波及秩滤波相比，在收敛速

度和估计精度方面均有所提升。 
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SOC Estimation of Lithium Battery Based on Adaptive Square 
Root Rank Filter Algorithm 
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Abstract: The estimation performance of state-of-charge (SOC) of lithium battery plays a vital role in abattery 
management system. The recursive least squares method with forgetting factor was used to identify the parameters of a 
battery model. Aimed at the problem that the sampling of a filter in the existing SOC estimation algorithm cannot well 
simulate the probability distribution of the system state, a rank sampling method was introduced, and an adaptive square 
root rank filter algorithm was proposed. The covariance matrix of the system state was updated iteratively in the form of 
square root, and the observation noise was adjusted adaptively according to the innovation in each iteration, so as to 
improve the SOC estimation accuracy and its adaptive capability with respect to noise. The performance of the 
proposed algorithm was verified by simulation experiments under FUDS and DST conditions. Results show that the 
proposed algorithm can improve the convergence speed and estimation accuracy compared with extended Kalman filter, 
unscented Kalman filter and rank filter. 
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1锂离子电池因其循环寿命长、自放电率低及比

能量高等优越性能[1]，已经成为电动汽车的首选动

力电池。作为电动汽车能源的锂离子电池对电动汽 
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车的整体性能有着直接影响，电池过度充电可能造

成内压升高、过热，甚至爆炸，过度放电可能会造

成电池容量减小且不可恢复 [2]。荷电状态 SOC 
(state-of-charge)作为电池能量管理的重要决策因

素，有助于消除电池使用过程中的安全隐患[3]。因

此，准确可靠的 SOC 估计对动力电池有着重要  
意义。 

常见的 SOC 估计方法可分为 4 类：①基于表 
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征参数的方法[4]，简单且易实现，实时性好，但易

受环境因素和测量条件的影响，比如温度、工况、

老化程度等；②安时积分法[5]，理论简单，计算成

本低且有较好的实时性，但过度依赖于准确的 SOC
初值，需要定期修正 SOC 初值，因此实用性较差；

③基于数据驱动的方法[6]，估计精度高，但算法较

复杂且结果受训练数据的影响大；④基于模型的方

法[7]，采用闭环反馈控制，估计精度高且鲁棒性强，

有较大的应用前景，其中，卡尔曼(Kalman)滤波及

其衍生算法应用最为广泛。 
标准的 Kalman 滤波算法受限于线性系统，无

法解决工程中存在的非线性问题，因此产生了一系

列适用于非线性系统的衍生 Kalman 滤波算法。扩

展 Kalman 滤波 EKF(extended Kalman filter)[8]的基

本原理是采用一阶泰勒展开对非线性函数进行线

性化处理，忽略二阶及以上误差，在强非线性系统

中会出现较大的误差，且 EKF 在使用过程中需要

求解雅可比矩阵，增加了算法实现的复杂度。无迹

Kalman 滤波 UKF(unscented Kalman filter)[9]的核心

思想是无迹变换，即采用一群带权重的 sigma 点对

概率密度函数进行近似，无需对非线性函数进行求

导，减少了算法计算的工作量，同时精度优于 EKF，

但算法迭代过程中需要保证协方差矩阵正定，否则

极易导致算法崩溃。秩滤波 RF(rank filter)[10]的基

本原理同 UKF 相似，不同之处在于采样方法，RF
采用秩采样[10]，采样点偏多但分布更加合理，能有

效模拟系统状态的概率分布，误差更小，能更好地

跟踪系统状态的变化。 
本文建立一阶 RC 等效电路模型，采用带遗忘

因 子 的 递 推 最 小 二 乘 法 FFRLS(recursive least 
squares method with forgetting factor)对模型参数进

行在线辨识，引入秩滤波对锂离子电池 SOC 进行

估计，为解决算法迭代过程中协方差矩阵不正定及

噪 声 对 滤 波 结 果 带 来 的 影 响 ， 结 合 平 方 根 和

Sage-Husa 自适应滤波理论提出自适应平方根秩滤

波 ASRRF(adaptive square root rank filter)算法。

ASRRF 以平方根形式对系统状态的协方差矩阵进

行迭代更新，且每次迭代根据新息自适应地调整观

测噪声协方差矩阵，可有效提高 SOC 收敛速度和

估计精度。 

1 锂离子电池建模与参数辨识 

1.1 模型的建立 
与锂电池其他常用模型如 P2D 模型、Rint 模

型及二阶 RC 模型相比，一阶 RC 模型可以相对准

确地表达锂电池的动态特性，结构简单、计算量适

中且实用性较强[11]，因此本文采用一阶 RC 等效电

路模型，如图 1 所示。图中：UOC 为理想电压源，

用于描述电池的开路电压；Ut 为电池的端电压；R0

为电池的欧姆内阻；RD 和 CD 分别为极化电阻和极

化电容，用于描述电池的极化特性；UD 为 RC 并联

环节的电压降，用于模拟电池的极化电压；iL 为电

流，规定放电为正。 

 

图 1 一阶 RC 等效电路模型 
Fig. 1 First-order RC equivalent circuit model 

根据基尔霍夫定律，该模型的电路方程为 
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锂电池的 SOC 可根据安时积分法获得，即 
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式中： OC,tS 为 t 时刻电池的 SOC； OC,0S 为电池初

始 SOC；Cn 为电池的额定容量；为充放电效率  
系数。 

由于电池量测数据是离散数据，因此将式(1)
和式(2)离散化，得到电路模型的状态空间方程为 
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t, OC OC, 0 D,( )k k k k kU U S R I U v     (4) 

式中： D,kU 为 k 时刻电压降； OC,kS 为 k 时刻电池

SOC； t 为采样间隔时间； D 为 RC 网络的时间

常数， D  D DR C ；η 取值为 1； 1k  为 k-1 时刻的

过程噪声； t ,kU 为 k 时刻电池端电压；UOC ( ) 为 UOC

关于 SOC 的函数；Ik 为 k 时刻的电流；vk 为 k 时刻

的观测噪声。 
1.2 OCV-SOC 曲线 

本文基于 INR 18650-20R 电池进行实验，电池

的额定容量为 2 A h ，充电截止电压为 4.2 V，放

电截止电压为 2.5 V，数据采样间隔时间为 1 s，实

验环境温度为 25 ℃。采用增量开路电压 OCV(open 
circuit voltage)测试来预先确定 OCV-SOC 曲线关

系，即采用恒流恒压方式将电池充电至截止电压，

静置 2 h 后记录开路电压 UOC，以 1 A 的放电速率

将电池放电 12 min，静置 2 h 后记录相应的 UOC，

重复上述步骤直至电压降至 2.5 V，充电 OCV-SOC
曲线的测定原理同放电。由于迟滞效应，同一 SOC
值下的充放电 UOC 存在电压差，取充放电的均值进

行多项式拟合，经仿真对比，当多项式阶数为 7 时，

拟合曲线具有最小的均方根误差。拟合曲线如图 2
所示，函数表达式为 

7 6
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    2
OC OC2.024 3.298S S    (5) 

 
图 2 OCV-SOC 曲线 
Fig. 2 OCV-SOC curve 

1.3 带遗忘因子的递推最小二乘法 
递推最小二乘法 RLS(recursive least squares)[12]

是 1 种由自适应滤波理论发展而来的参数辨识方

法，对于模型参数受外界环境影响而发生较大变化

的情形，RLS 通过定期的参数校正可以获得稳定的

辨识结果。但对于参数持续缓慢变化的系统，采用

RLS 会出现数据饱和现象，难以获取稳定可靠的辨

识结果。为此，FFRLS 通过对测量数据引入遗忘因

子来减少旧数据的影响，增加新数据所占比重，从

而实现参数的可靠辨识[13]。受外界温度及电池本身

老化的影响，电池模型参数会发生缓慢变化，因此

本文采用 FFRLS 对模型参数进行在线辨识，其表

达式为 
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式中：Kk 为增益向量； kφ 为数据向量；  为遗忘

因子，一般取值为 0.90~1.00，本文取 0.96； ˆ
kθ 为   

待估计的参数向量；yk 为系统的实际输出；Pk 为状

态估计误差协方差矩阵；E 为单位矩阵。 
1.4 模型参数辨识 

根据所建的一阶 RC 模型可得到传递函数为 

t OC D
0

L D D

( ) ( )( )
( )

U s U s R
G s R

i s R C s

 
    

 
 (7) 

采用双线性变换法将式(5)映射到 z 平面，可得 
1

2 3
1

1

( )
1
a a z

G z
a z









  (8) 

式中，a1、a2、a3 为与模型参数相关的系数，这

些系数可与一阶 RC 模型中的电阻和电容相互

转换。 
令 L, t, OC,k k kE U U  ，则式(6)可以转化为差分

方程，即 

L, 1 L, 1 2 L, 3 L, 1k k k kE a E a i a i     (9) 

令 t , OC,k k ky U U  ， 1 L, L, 1[ ]k k k ky i i φ ，待

辨识的参数向量 T
1 2 3[ ]ˆ

k a a aθ 。设置合理的初值

后，导入工况数据，应用 FFRLS 进行模型参数辨

识，得到各电阻和电容的实时值。 
联邦城市驾驶 FUDS(federal urban driving sc- 

hedule)和动态压力测试 DST(dynamic stress test)工
况下端电压对比结果和电压误差分别如图 3 和图 4
所示。可见，在辨识初期电压误差较大，这是由初

始参数设置偏离真实值及放电初期电流电压数据

变化不明显引起的。除参数辨识初期外，其余时刻
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电压误差均保持在 10 mV 以内，辨识精度较高。 

 
图 3 FUDS 工况下端电压和误差 

Fig. 3 Terminal voltage and error under FUDS condition 

 
图 4 DST 工况下端电压和误差 

Fig. 4 Terminal voltage and error under DST condition 

2 基于 ASRRF 的 SOC 估计 

RF 是近年提出的非线性系统滤波方法，通过

采样点实现 2 个相邻时刻之间的估计误差协方差

的迭代更新，避免了 EKF 复杂的求导运算。与 RF
不同，平方根秩滤波 SRRF(square root rank filter)
以平方根形式对状态的协方差矩阵进行迭代更新，

即 Cholesky 分解[14]，保证每一步得到的状态协方

差矩阵必为半正定矩阵，解决了 RF 中可能出现协

方差矩阵不正定而导致算法崩溃的情形，提高了算

法的稳定性。同时，在标准 RF 中，过程噪声协方

差矩阵 Q 和观测噪声协方差矩阵 R 的值需多次手

动调整才能获得较好的估计结果，不合理的 Q 和 R
将导致 SOC 估计结果出现较大的偏差。为解决该

问题，在 SRRF 的基础上结合 Sage-Husa 自适应滤

波理论[15]，对噪声协方差矩阵进行自适应调整，提

出自适应平方根秩滤波算法。 
基于以上思路，ASRRF 的估算过程如下。 
(1)状态初始化，通过 Cholesky 分解计算状态

协方差矩阵的平方根来初始化滤波器，且矩阵的平

方根在后续迭代过程中会被直接更新，避免在每个

时间步骤进行平方根操作，同时，Q 和 R 也以平方

根形式参与算法的迭代，即 
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式中： 0x 为初始状态估计值； 0x̂ 为初始状态预测

值；chol(·)表示对矩阵进行 Cholesky 分解并返回下

三角 Cholesky 因子。 
(2)通过秩采样计算时间更新所需的 sigma 点集。

秩采样是基于秩统计量相关原理提出的 1 种采样方

法，可以根据系统的分布类型调整参数，进而优化采

样形式，可以很好地处理非线性滤波问题[16]。当状

态估计误差 1ˆk kx x  服从高斯分布时，秩采样通过适

当调整相应的采样点修正系数，可使估计误差更好地

服从高斯分布。因此与传统的滤波采样方法相比，秩

采样的采样点分布更加合理，能更好地模拟系统状态

的概率分布，滤波精度更高。采样点可表示为 
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式中：n 为系统状态的维数；r 为采样点修正系数，

本文取 1；
1pλ 和

2pλ 为标准正态分布下概率为 p1 和

p2 的分位点，采用中位秩计算 2.7 / 5 4) .(jp j  ，

其中 1, 2j  ， 1 0.685 2p  ，
1

0.482 3pλ  ， 2p   

0.870 4 ，
2

1.1281pλ  。 

(3)计算新的 sigma 采样点集，加权处理可得到

状态预测值 ˆkx ，并采用 QR 分解来更新状态误差协

方差矩阵
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





 


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
  
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    

QS S

 (12) 

式中： 为协方差权重系数，且
1 2

2 2 2( )2 p pr λ λ     

3.010 5 ； *r 为协方差修正系数，本文取 0.999；qr

表示对矩阵进行 QR 分解，并取 R 矩阵的下三角  

部分。 

(4)根据状态预测值 ˆkx 及状态误差协方差矩阵

kx
S 重新进行秩采样，从而得到量测更新所需的秩

采样点集，即 
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

      

S

S

S

S

 

  (13) 
(5)量测方程更新。根据非线性系统的观测方程

对量测更新的采样点集进行非线性变换，对变换后

的 Sigma 点集进行加权处理，从而得到 k 时刻输出

变量 y 的预测值 ˆky ，可表示为 

| 1, , 1,( )k k i k k iY h     (14) 
4

| 1,
1

1ˆ
4

n

k k k i
i

y Y
n






    (15) 

采用 QR 分解计算 k 时刻的后验误差协方差矩

阵
kyS ，根据时间更新步及量测更新步的采样点集

计算互协方差矩阵 ,k kx yP ，由
kyS 和 ,k kx yP 可计算出卡

尔曼增益 kK ，即 

| 1, ˆ( )
k

y k k i k

r
qr Y y








       
   

RS S  (16) 

* 4

, | 1, | 1,
1

ˆ ˆ{( )( )}
k k

n

x y k k i k k k i k
i

r
x Y y


 

 


  P  (17) 

T
,( / ) /

k k k kk y y y xK P S S  (18) 

根据卡尔曼增益 kK 和量测值 ky 对状态预测值

ˆkx 及状态误差协方差矩阵
kx
S 进行更新，即 

ˆ ( )ˆ ˆk k k k kx x y y   K  (19) 

cholupdate{ , , 1}
k k kx x k y

 S S K S  (20) 

式中，cholupdate 表示 Cholesky 因子更新。 
(6)噪声自适应，利用当前时刻的新息对观测噪

声协方差的平方根进行更新，从而降低噪声对滤波

结果的影响，提高滤波精度，考虑到同时更新 Q
和 R 可能会导致滤波结果发散[17]，本文仅对 R 进

行自适应调整，可表示为 

ˆk k ky y     (21) 

 cholupdate 1 ,| |,k k kd d   RR S  (22) 

| 1,1:4n ˆcholupdate , ,k k k k

r
Y y d




  



 
   

 
R R  

  (23) 

 Tdiag diag( ) RS R R  (24) 

式中： 1(1 ) / (1 )k
kd b b    ，b 为遗忘因子， 0 1b  ；

diag 表示对角矩阵。 

3 实验结果与分析 

在 FUDS 和 DST 工况下分别对电池进行放电，

并在这 2 种工况下验证本文算法的有效性。遗忘因

子 b 取 0.99，设置不同的观测噪声 R 进行实验，2
种工况下 RF 与 ASRRF 的 SOC 估计绝对误差曲线

分别如图 5 和图 6 所示。可见，不同观测噪声下，

基于 RF 的 SOC 估计结果出现明显的偏差，而本文

所提算法 ASRRF 估计结果受观测噪声影响较小，

这是由于 ASRRF 在迭代过程中 R 的值不是恒定

的，在利用观测数据进行递推滤波的同时，通过对

噪声的估计实时修正噪声的统计特性，降低了噪声
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对滤波结果的影响。 

 

图 5 FUDS 工况下不同观测噪声对 SOC 估计结果的影响 
Fig. 5 Influence of different observation noises on SOC 

estimation results under FUDS condition 

 
图 6 DST 工况下不同观测噪声对 SOC 估计结果的影响 

Fig. 6 Influence of different observation noises on SOC 
estimation results under DST condition 

为比较 ASRRF 与 EKF、UKF、RF 的收敛速

度和估计精度，ASRRF 在噪声统计特性未知的情

况下设置初始的观测噪声协方差矩阵 R，EKF、UKF
和 RF 这 3 种算法均设置过程噪声协方差矩阵 Q= 

diag([0.000 000 02 0.000 000 02])　　 ， R=0.1 ， SOC
初值均设置为 0.6。其中，采用调节时间评价各算

法的收敛速度，定义为 s OC,ref OC,esmax{ | ( )t t S S  ≤  
5%} ， OC,refS 为 SOC 参考值， OC,esS 为 SOC 估

计值。FUDS 和 DST 工况下，4 种算法 SOC 估

计结果和 SOC 估计绝对误差曲线如图 7 和图 8
所示。 

 
图 7 FUDS 工况下 SOC 估计结果对比 

Fig. 7 Comparison of SOC estimation results under  
FUDS condition 

 
图 8 DST 工况下 SOC 估计结果对比 

Fig. 8 Comparison of SOC estimation results under  
DST condition 

由图 7(a)和图 8(a)可以看出，尽管 4 种算法的

SOC 初值设置与参考值有一定偏差，但随着算法迭
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代，均能较快收敛到参考值附近。FUDS 工况下

EKF、UKF、RF 及 ASRRF 的调节时间分别为 12 s、

5 s、4 s、2 s，DST 工况下调节时间分别为 20 s、    

11 s、8 s、2 s。显然，ASRRF 在收敛速度上具有

明显优势，RF 和 UKF 次之，EKF 较差。由图 7(b)

和图 8(b)可以看出，4 种算法收敛后估计误差绝对

值均保持在 1.5%以下，其中 ASRRF 收敛后误差更

小，估计精度明显优于 EKF、UKF 及 RF，且误差

波动较小，更为稳定。此外，由于电池本身的非线

性，在放电后期除 ASRRF 外，其他算法的估计误

差均有所变大，但 RF 因其特殊的采样方式，能很

好地跟踪状态的变化，因此误差变化的幅度较 EKF

和 UKF 并不大。 

为进一步评估上述算法的性能，从绝对误差均

值 MAE(mean absolute error)、最大误差绝对值

MAXE(maximum absolute error) 和 均 方 根 误 差

RMSE(root mean square error)3 方面进行评测，4

种算法的性能对比如图 9 所示。可以看到，ASRRF

的 SOC 估计结果比 EKF、UKF 和 RF 更精确， 

SOC 估计的绝对误差均值、最大误差绝对值及均

方根误差与 EKF、UKF 和 RF 相比均有一定程度

的改善。 

 

图 9 不同 SOC 估计方法性能对比 

Fig. 9 Comparison of performance among different SOC 

estimation methods 

4 结语 

在一阶 RC 等效电路模型的基础上，采用

FFRLS 对模型参数进行在线辨识，引入 RF 对 SOC
进行估计，结合平方根和 Sage-Husa 自适应滤波理

论提出了 ASRRF，避免了标准 RF 迭代过程中易出

现协方差矩阵不正定及噪声不准确对 SOC 估计结

果的影响。应用 FUDS 和 DST 工况数据来评估所

提出方法的性能，并将 ASRRF 与 EKF、UKF 和

RF 进行实验对比，结果表明 ASRRF 在收敛速度和

估计精度方面具有更优异的性能。 
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