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摘要：针对非高斯噪声下传统扩展卡尔曼滤波 EKF(extended Kalman filter)荷电状态 SOC(state of charge)估计

精度低和鲁棒性差的不足，提出基于动态广义最大相关熵准则优化的自适应扩展卡尔曼滤波 DGMCC-AEKF 
(dynamic generalized maximum correntropy criterion adaptive EKF)算法。该算法通过将广义最大相关熵准则替代卡

尔曼滤波中的最小均方误差准则，提高了算法在非高斯噪声干扰下的鲁棒性，并提出一种基于指数形式结合迭

代方法的动态调整核宽参数的策略，提高了算法的估计精度和稳定性。实验在动态压力测试 DST(dynamic stress 
test)和联邦城市驾驶工况 FUDS(federal urban driving schedule)下进行，在非高斯噪声干扰下新算法的平均绝对误

差和均方根误差对比现有自适应扩展卡尔曼滤波 AEKF(adaptive EKF)、自适应迭代扩展卡尔曼滤波 AIEKF 
(adaptive iterated EKF)、最大相关熵准则扩展卡尔曼滤波 MCC-EKF(maximum correntropy criterion EKF)算法均降

低，与其他自适应核宽方法在 4 种非高斯噪声方案下相比具有更好的估计性能。 
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Lithium-ion Battery SOC Estimation Based on AEKF 
Optimized by Dynamic Generalized Correntropy 
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Abstract: Aiming at the shortcomings of low estimation accuracy and poor robustness of extended Kalman filter 
(EKF) state of charge (SOC) under non-Gaussian noise, an adaptive extended Kalman filter algorithm based on 
dynamic generalized maximum correntropy (DGMCC-AEKF) optimization is proposed. The algorithm improves the 
robustness by replacing the minimum mean square error criterion with the generalized maximum correntropy criterion, 
and proposes a strategy of dynamically adjusting the kernel width parameters based on the exponential form combined 
with the iterative method, which improves the accuracy and stability. Under dynamic stress test (DST) and federal urban 
driving schedule (FUDS) conditions, the mean absolute error and root mean squared error of the new algorithm are lower than 
those of the existing adapative extended Kalman filter (AEKF), adapative iterated extended Kalman filler (AIEKF) and maximum 
correntropy criterion extended Kalman filter (MCC-EKF) algorithms. Compared with other adaptive kernel width methods, it has 
better performance under four noise schemes. 
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全使用及寿命的延长，需要依靠电池管理系统

BMS(battery management system)来精确调控并实

时监测电池的各项参数及状态变化[1-2]。荷电状态

SOC(state of charge)作为衡量电池状态变化的核心

指标之一，其精确估算在 BMS 中至关重要。然而

因为锂电池内部化学反应的复杂性和时变性，直接
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测量 SOC 并不现实[3-4]。 
目前的 SOC 估计方法已有许多种，模型法[5]  

因简单高效而获得了更多学者的重视。卡尔曼滤波

作为模型法中的核心算法，其局限性在于不适用非

线性模型[6]。为了克服这一限制，扩展卡尔曼滤波

EKF(extended Kalman filter)算法应运而生，通过高

阶泰勒级数的展开，将 SOC 与开路电压之间的非

线性关系进行线性化处理，从而实现近似计算[7]。

文献[8]提出了利用重复迭代更新自适应扩展卡尔

曼滤波 AEKF(adaptive extended Kalman filter)的自

适应迭代扩展卡尔曼滤波 AIEKF(adaptive iterated 
EKF)的状态方程，使得算法能更快收敛至真实值。

另有学者提出用最大相关熵准则取代卡尔曼滤波

中的最小均方误差准则的最大相关熵准则扩展卡

尔曼滤波 MCC-EKF(maximum correntropy criterion 
EKF)，显著提高了 EKF 的鲁棒性[9]。然而，此方

法中最大相关熵准则对于核函数带宽的选择较为

敏感，参数选择不当将会导致性能的降低，优化过

程中难以收敛，使得算法难以稳定地找到全局最优

解。文献[10]则在此基础上提出了一种根据残差和

调节因子自适应调整核宽的自适应最大相关熵卡

尔曼滤波方法，然而该方法中的调节因子需要人为

校正，并且核宽的调整依赖于残差，若残差突变则

核宽也发生突变，影响模型的稳定性。 
针对现有算法的不足，本文提出了利用动态广

义最大相关熵准则优化自适应扩展卡尔曼滤波 
DGMCC-AEKF(dynamic generalized maximum cor-  
rentropy criterion AEKF)的方法。该方法选用广义高斯

核密度函数作为核函数，并提出了一种指数形式的自

适应核宽动态调整策略，同时引入迭代机制以快速找

到合适核宽，最后结合 AEKF 进行估计。实验表明，

与 AEKF、AIEKF 和 MCC-EKF 3 种算法相比，本文

所提算法在 SOC 估计中展现出了更好的估计性能。此

外，通过与其他核宽自适应方法在 4 种非高斯噪声方

案下的对比，进一步验证了DGMCC-AEKF的优越性。 

1 电池模型与参数辨识 

1.1 电池模型 
对电池进行建模时，需要建立外部测量数据与 

电池内部状态之间的联系。电池的等效电路模型

通过组合基本的电路元件来模拟电池特性，从而

有效地捕捉电池工作时的实际状态。在评估了准

确性需求和模型的复杂性后，本文选择二阶 RC
等效模型作为研究的起点，模型结构[11]如图 1 所

示。图中： OCV ( )U k 为 k 时刻的电池开路电压； 0R
为电池的欧姆内阻； p pR C、 分别为电荷转移电阻

和转移电容； s sR C、 分别为电池的扩散电阻和扩散

电容； ( )U k 为模型输出端电压； I 为当前电流。 

 
图 1 二阶 RC 等效模型结构 

Fig. 1 Structure of second-order RC equivalent model 

根据二阶 RC 等效电路模型，可以得到系统的

状态空间方程为 
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式中： SOC ( )k 为 k 时刻的荷电状态，k 为采样时间； 
pU 、 sU 分别为转移电压和扩散电压； k 为采样

时间间隔； p s 、 为时间常数， p p p sR C  ，  
s sR C ；c 为电池最大可用容量与库伦效率之比。 

电池模型端电压预测方程为 

OCV p s 0( ) ( ) ( )k ky U k U k U k R I     (2) 

式中， ky 为 k 时刻电池模型的端电压。 
1.2 实验平台搭建 

本文采用深圳市新威尔电子有限公司型号为

CTE-8008-5V300A 的电池测试设备，选用深圳市

德力普电池科技有限公司型号为 18650 的锂电池

单体为实验对象，并用恒温箱提供稳定的工作环
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境。图 2(a)和图 2(b)分别为动态压力测试 DST 
(dynamic stress test)和联邦城市驾驶工况 FUDS 
(federal urban driving schedule)的测试电压和电流。

实验数据由图 3 所示的实验平台测得。 

 

图 2 测试工况 
Fig. 2 Test conditions  

 

图 3 实验平台 
Fig. 3 Experimental platform 

1.3 参数辨识 
在对 SOC 进行估计前，需要对电池模型的未

知参数进行辨识。首先通过电池的充放电实验得到

不同状态 SOC 对应的端电压，然后通过 MATLAB
的 曲 线 拟 合 进 行 多 项 式 拟 合 ， 得 到 OCV SOC-U   
(SOC )的值 的关系曲线，其 7 阶拟合方程为 

7 6
OCV SOC SOC

5 4
SOC SOC

3 2
SOC SOC

0.011 2 0.003 6
0.0551 0.018 7
0.064 2 0.0313

U  

 
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   

   

　　　

　　　

 

    SOC0.088 9 4.018 9   (3) 

图 4 为遗忘因子取 0.995、辨识工况为 DST 时

的递推最小二乘法参数辨识结果。将辨识的参数结

果代入式(1)和式(2)，可得预测的端电压。由于较

多文献已对此方法的参数辨识过程和仿真验证进

行了详细描述[12]，故本文不再赘述。 

 

图 4 参数辨识结果 
Fig. 4 Results of parameter identification  

2 DGMCC-AEKF 算法流程 

2.1 广义最大相关熵原理 
最大相关熵准则在约束条件下实现最大化熵

值，以优化输入与输出的关系，有效抑制了拖尾特

性及脉冲噪声；而广义最大相关熵则增强了对多种

分布非高斯噪声的适应性，在内核宽带较小时鲁棒

性更强，且通过多参数设置比高斯核函数更灵活。

对于 2 个变量 X Y、 的广义相似度V ，可以定义为 

,( , ) [ ( , )] ( , )d ( , )X YV X Y E G X Y G x y F x y      
  (4) 
式中： E 为期望 ； x y、 为随机变量； ( , )G x y 为
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高斯核函数； , ( , )X YF x y 为 X Y、 的联合分布函数。 

通过从参数集合中学习，得到最优参数Ŵ ，

使得相关熵获得最大值，即 

1

1ˆ argmax ( )
N

j
j

W G u
N 



 W  (5) 

式中：W 为系统中需要求解的参数向量； N 为变

量的样本数； ju 为残差， j j ju x y  。 ju 与W 之

间存在映射 ( )ju f W  

广义最大相关熵准则采用了广义高斯核密度

函数作为核函数[13]，其计算公式为 

,

| |
( ) exp j

j

u
G u



  
 

   
 

 (6) 

式中：  、 分别为 , ( )jG u  的形状参数与核宽，

0 0  ， ， 可控制 , ( )jG u  的径向作用范围。 

因此广义最大相关熵的损失函数 MCCJ 可以写为 

MCC ,
1

1 ( )
N

j
j

J G u
N  



   (7) 

2.2 DGMCC-AEKF 算法的步骤 
AEKF 算法在高斯噪声假设条件下展现出良

好的估计精度，但面对非高斯噪声时表现不佳。然

而，通过引入最大相关熵准则，可以改善该环境下

的估计精度。对于 MCC-AEK 算法，核宽的选择将

会直接影响到算法对电池 SOC 估计的准确性，因

此本文提出了 DGMCC-AEKF 算法，在引入了广义

最大相关熵准则提高算法灵活性的同时，提出了一

种基于指数形式的动态调整核宽的方法，以提高算

法的估计精度和鲁棒性。DGMCC-AEKF 算法的计

算过程如下。 
锂电池的非线性系统[14]可以描述为 

| 1 1 1

1 1

ˆ ( )
ˆ ( )

k k k k

k k k

x x
y h x

  

 

 


 

f Q
R

 (8) 

式中： ( )f 为状态转移矩阵； ( )h  为观测函数； 1kQ

为过程噪声矩阵； 1kR 为测量噪声矩阵。 
构建系统状态表达式为 

| 1
1

ˆ
ˆ

k k
k k

kk

x
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y
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  (9) 

式中：I 为单位矩阵； kH 为 ( )h  的雅可比矩阵； k

为误差协方差矩阵。 
则误差协方差表达式为 
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式中： p R、B B 分别为由先验误差协方差矩阵 | 1k kP

和测量误差协方差矩阵 kR 进行 Cholesky 分解得

到； kB =
T

, | 1 , | 1
T

0
0

p k k p k k

R R

  
 
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B B
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。在式(9)两边同乘

1
k
B 进而得到 

1k k k kx  L z   (11) 

式中： 1 T
| 1ˆ ˆ[ ]k k k k kx y
L B ； 1 T[ ]k k k

 B I H ； k z  
1k k kx L  。 

引入广义最大相关熵准则构建代价函数为 

MCC , ,
1

1( ) ( )
N

k k i
i

J x G
N  



  z  (12) 

定义权重矩阵为 

,

,

0
0
p k

k
R k

 
  
 

C
C

C
  (13) 

式中： ,p kC 为误差协方差权重矩阵， , diagp k C  
, ,1 , ,( ( ), , ( ))k k mG G   z z ； ,R kC 为测量误差权重矩

阵， , , , , , 1 ,diag( ) diag( ( ), ,R k R k k mG G G       C C z  
,( ))k nz 。 

修改后的误差协方差矩阵 | 1k̂ kP 和测量噪声矩

阵 ˆ
kR 为 

1 T
| 1 , | 1 , , | 1k̂ k p k k p k p k k


  P B C B  (14) 

1 T
,

ˆ
k R p k R

R B C B   (15) 

滤波增益矩阵 kK 为 
T T 1

| 1 | 1
ˆ ˆ ˆ( )k k k k k k k k k


  K P H H P H R  (16) 

后验估计 ˆkx 和后验误差协方差矩阵 kP 更新为 

| 1ˆ ˆ ˆ( )k k k k k kx x y y  K  (17) 

T
| 1 | 1

ˆ ˆ
k k k k k k k  P P K P K  (18) 
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引入 Sage-Husa 自适应卡尔曼滤波算法[15]更新

过程噪声矩阵为 

ˆk k ky y    (19) 
T T

1(1 ) ( )k k k k k kdk dk  Q Q K K   (20) 
1
1 k

bdk
b





  (21) 

式中： k 为预测误差矩阵； dk 为调节因子，由设

定的遗忘因子 b 算出。 
对于核宽 1,i k  的选择，本文提出的动态调整

公式为 
3

1, 3
,

exp 1 / 1 1k
i k ik

i k


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

 
    

  
  (22) 

式中： i 为判定公式的迭代次数； k 为式(19)得到

的误差，迭代过程判断式为 

, 1,

1,

ˆ ˆ
ˆ

i k i k

i k

x x
x






≤     (23) 

式中， 为设定的阈值。若满足迭代判断，则跳出

循环，否则回到式(12)重新计算广义最大相关熵，

直至达到设定的迭代次数 n。DGMCC-AEKF 算法

流程如图 5 所示。 

 

图 5 DGMCC-AEKF 算法流程 

Fig. 5 Flow chart of DGMCC-AEKF algorithm  

3 实验验证 

采用 DST 和 FUDS 2 种工况进行验证，用所提

算法与 AEKF、AIEKF 和 MCC-EKF 算法进行对比，

重要的参数设置为： 8  ， 0.95b  ， 4  ，n   

20 ，收敛阈值 0.01  。 
3.1 非高斯噪声下 SOC 估计 

在电池的实际应用过程中，一般伴随着非高斯

噪声的干扰。非高斯噪声指概率密度函数不满足高

斯分布(即正态分布)的噪声，在实际应用中较为常

见的非高斯噪声特性有重尾特性、脉冲特性和非对

称特性等。重尾特性指因含有突发性的脉冲噪声，

故其噪声分布在尾部区域比高斯分布具有更严重

的重尾效应；脉冲特性指脉冲噪声持续时间短、振

幅大，在实际应用中一般由外部电磁场的干扰、通

信线路中的接触不良和电子设备的频繁启停等产

生；非对称特性则指噪声分布不对称，一般由信号

传输过程中的非线性失真、电力系统的负载变化等

产生。因此，为探究算法的鲁棒性，本文在测量电

压和电流中加入了拉普拉斯分布的噪声，通过调整

位置参数  和尺度参数 z 来模拟非高斯噪声，如图

6(a)所示。图 6(b)为电压和电流中加入的尺度参数

分别为 0.02 和 0.10 的非高斯噪声。 

图 7 为各算法在图 6(b)噪声干扰下的估计性能

指标直方图，所提算法的均方根误差 RMSE(root 

mean squared error)和平均绝对误差 MAE(mean ab- 

solute error)最小，对比估计精度较高的 MCC-EKF

算法，DST 工况下 RMSE 降低 23.53%，MAE 降低

30.92%；FUDS 工况下 RMSE 降低 45.42%，MAE

降低 50.67%。图 8(a)和(b)分别为 DST 工况和 FUDS

工况的 SOC 估计，设置 SOC 初值为 0.95，由图可

知，在初值不准确时，所提算法在第 4 s 时能够 
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图 6 非高斯噪声及分布 

Fig. 6 Distribution of non-Gaussian noise  

快速收敛。图 8(c)和(d)分别为 2 种工况的估计误差，

因为选用了较为平稳的 4 000 s 时的电阻和电容作

为模型参数，所以在后期面对电池的剧烈变化产生

了较大误差。从图中可看出依靠测量值迭代调整的

AIEKF 在初值不准确及非高斯噪声干扰下估计能

力不佳，而所提算法的估计精度要高于其他 3 种 

算法。 
3.2 不同噪声下核宽变化的影响 

在 MCC-EKF 算法中，核宽的选择影响着核函 

 
图 7 4 种算法的估计性能指标 

Fig. 7 Estimation performance indices of four algorithms 

 

图 8 SOC 估计及误差 

Fig. 8 SOC estimation and error  

数的形状和范围，进而决定了相关熵对输入数据的

敏感性和鲁棒性。较小的核宽收敛慢，对输入数据

的微小变化更敏感，更有助于捕捉数据中的细节信

息，同时也会导致模型对噪声和异常值过于敏感，

降低了模型的鲁棒性；反之，较大的核宽有助于平

滑数据中的噪声和异常值，提高了模型的鲁棒性，

但也可能导致模型忽略重要的细节信息，因此核宽

的选择严重影响着算法的估计性能。本节探讨了不
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同噪声尺度下不同核宽的影响，选用的非高斯噪声

与图 6(b)一致，只改变加入电流中的 z ，选用了 4
种核宽 4  、 5  、 6  和 7  进行研究。   
图 9 为不同噪声尺度的估计误差及性能指标，图 9(a)
和(b)为 DST 工况下噪声尺度分别为 0.1 和 0.5 时 4
种核宽的估计误差，图 9(c)和(d)分别为 4 种核宽在

2 种噪声下的估计性能三维柱状图。由三维柱状图

可以看出，随着核宽的增大，估计的时间逐渐减少，

此外，在噪声较小时， 4  的估计精度最好，但

是当噪声变大时， 7  的估计精度反而更高。因

此，面对实际工况中的噪声变化，需要动态调整

以减弱噪声的影响。 

 
图 9 不同噪声尺度的估计误差及性能指标 

Fig. 9 Estimation error and performance index of different 
noise scales 

3.3 不同自适应方法的对比 
目前已有许多文献提出了调整核宽的自适应

算法，然而这些算法的缺点是主要依赖残差来调节

核宽，对于残差的数值比较敏感，当残差出现微小

变化时，可能引起核宽发生显著变化，降低估计的

准确性，如文献[16]提出的自适应公式，根据残差

及人为设定的调节因子调整核宽，面对复杂多变的

工况无法找到一个合适的值去适应非高斯噪声。本

文提出的自适应算法式(22)中采用 3 次方的形式降

低了残差的波动程度，但保留了波动信息，然后利

用指数的敏感性配合迭代方法快速找到合适的核

宽，并且不需要人为设定调节因子，对于不同的噪

声具有更好的适应性。 
为对比 2 种方法的估计性能，本文设置了 4 种

非高斯噪声方案，设定加入测量电压的噪声位置参

数为 1 ，尺度参数为 1z ；加入测量电流的噪声位

置参数为 2 ，尺度参数为 2z 。因此，设置方案 1：

1 =0， 1z =0.02， 2 =0， 2z =0.10；方案 2： 1 =0，

1z =0.02， 2 =0， 2z =0.05；方案 3： 1 =0.02，

1z =0.02， 2 =0， 1z =0.10；方案 4： 1 =0， 1z =0.02，

2 =0.01， 2z =0.10。图 10 为 2 种方法在 4 种噪声

方案下的 DST 工况估计误差，AMCC-AEKF 采用

了文献[16]提出的自适应方法，DGMCC-AEKF 为

本文提出的动态调整方法。从图中可看出，面对不

同的非高斯噪声，所提算法的鲁棒性和估计精度优

于文献[16]提出的方法。表 1 列举了 2 种算法在 4
种方案下的估计精度指标，所提算法在方案 1 下， 
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图 10 不同噪声方案的估计误差 
Fig. 10 Estimation errors of different noise schemes 

RMSE 降低 14.37%，MAE 降低 21.05%；在方案 2
下，RMSE 降低 13.07%，MAE 降低 18.40%；在方

案 3 下，RMSE 降低 12.62%，MAE 降低 11.64%；

在方案 4 下，RMSE 降低 6.43%，MAE 降低 7.61%。

由此可看出，所提算法具有更优的估计性能。 

表 1 估计精度指标 
Tab. 1 Index of estimation accuracy  

噪声方案 方法 RMSE/% MAE/% 

方案 1 
AMCC-AEKF 0.167 0.133 

DGMCC-AEKF 0.143 0.105 

方案 2 
AMCC-AEKF 0.199 0.163 

DGMCC-AEKF 0.173 0.133 

方案 3 
AMCC-AEKF 1.149 1.117 

DGMCC-AEKF 1.004 0.987 

方案 4 
AMCC-AEKF 0.964 0.841 

DGMCC-AEKF 0.902 0.777 

4 结语 

针对传统 EKF 算法在非高斯噪声环境下估计

精度不足、鲁棒性差的问题，本文引入了广义最大

相关熵准则，同时提出了一种动态调整核宽的方

法，通过计算残差的 3 次方来降低剧烈波动，并保

留必要的波动信息，随后利用指数形式和迭代方法

确定合适的核宽，提高了算法估计精度和鲁棒性。

在自主搭建的实验平台上，经过 2 种工况验证表

明，在非高斯噪声干扰下，DGMCC-AEKF 的准确

性和鲁棒性均优于其他 3 种对比算法。此外，通过

与其他自适应方法在 4 种噪声方案下的对比，体现

出 DGMCC-AEKF 算法的优越性。 
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