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摘要：工业和经济的发展对能源造成了巨大的消耗，同时也带来了严重的能源危机和环境污染，而构建安全、

清洁的能源互联网络是解决当今社会发展和环境、能源关系的途径。现在各国都提出新能源电动汽车发展政策，锂

离子电池作为电动汽车的核心部件直接关系着它的行驶性能和安全性。电池的荷电状态 SOC(state-of-charge)作为锂离
子电池应用在各个行业的核心参数，其估算精度直接关系到电池的使用寿命和效率。针对电动汽车应用中电池 SOC
估算精度存在的问题进行研究，提出基于鲸鱼优化算法WOA(whale optimization algorithm)优化扩展卡尔曼滤波
EKF(extended Kalman filter)的 SOC估算方法，在构建系统噪声和观测噪声的协方差矩阵的基础上，在动态工况下利
用改进优化后的WOA-EKF算法优化噪声协方差矩阵，提高 SOC估算精度。并在MATLAB/Simulink中进行了模型
参数辨识和对比仿真验证，结果表明：基于WOA优化扩展卡尔曼滤波算法的锂离子电池 SOC估算能够在不同的工
况下控制 SOC估算误差在 2%以内，在促进电池在新能源领域中的进一步发展方面具有一定的研究意义。  
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WOA Optimized Extended Kalman Algorithm  
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Abstract: The development of industry and economy has caused a huge consumption of energy, which brings serious 
energy crisis and environmental pollution. Therefore, building a safe and clean energy interconnection network is a way to 
solve the relationship among social development, environment and energy at present. Nowadays, different countries have 
proposed their policies for the development of new energy electric vehicles (EVs). As the core component of EVs, lithium-ion 
batteries are directly related to the driving performance and safety of EVs. The state-of-charge (SOC) estimation is a core 
parameter of lithium-ion batteries used in various industries, and the estimation accuracy is directly related to the service life 
and efficiency of batteries. In this paper, the problem of battery SOC estimation accuracy in EV applications is studied, and an 
SOC estimation method based on the extended Kalman filter (EKF) optimized by the whale optimization algorithm (WOA) is 
proposed. On the basis of constructing the covariance matrix of system noise and observation noise, the improved and 
optimized WOA-EKF algorithm is used to optimize the noise covariance matrix under dynamic conditions, thus improving the  
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SOC estimation accuracy. The model parameter identification and 
comparative simulation verification are carried out in MATLAB/
Simulink. Results show that the SOC estimation of lithium-ion 
batteries based on the WOA optimized EKF algorithm can control 
the SOC estimation error to be within 2% under different working 
conditions, which is of significance to the promotion of develop-
ment of batteries in the new energy field.  

Keywords: Lithium-ion battery; state-of-charge (SOC) 
estimation; observation noise; whale optimization algorithm-



 
第 2 期 许傲然，等：基于 WOA 优化扩展卡尔曼算法的锂离子电池 SOC 估算研究 233 

 

extended Kalman filter (WOA-EKF)

在面临能源危机和严重的环境问题背景下，新

能源成为了解决矛盾的主要途径之一。新能源的开

发利用需要绿色能源储备技术的支撑，锂离子电池

以其能量密度高、重量轻和自放电率低等优良特性

得到广泛应用。电池荷电状态作为锂离子的一个关

键参数，关系到电池的剩余电量和使用时间，是衡

量电池所剩电量的主要参数[1-2]。动力电池的过充

或者过放会造成电池使用寿命缩短，严重时可能引

发电池的自燃甚至爆炸，对动力电池的荷电状态

SOC(state of charge)进行准确估算以及将其控制在

适当的范围内能够避免这一问题。在对动力电池

SOC 进行估算过程中，电池的电动势会产生较大的

影响[3-4]。由于电动势存在滞回效应，某一时刻电

动势的数值是由此前长时间充放电状态所决定。传

统的一阶和二阶模型不能较准确地对电池充放电

造成的电压回弹特性和滞回特性进行表征，因此，

考虑用三阶模型对特性进行模拟表征[5]。如果要提

高动力电池的使用年限、安全可靠性及适用性，要

对它施加一定的管理和控制。作为电池均衡管理的

主要指标，SOC 用于防止电池出现过充或过放，减

少对储能元件的损害，延长电池的使用寿命[6-7]。 
目前，电池 SOC 估算常用方法主要有安时积

分法、开路电压法、神经网络法和 Kalman 滤波算

法等[8]。安时积分法由于简单可靠，在工程上得到

普遍应用，但对 SOC 初值依赖性强，在估计中存

在累积误差；开路电压法估算电池 SOC 时需要在

电池稳定状态下，即电池必须离线静置一段时间后

才能估算，一般用于离线状态小电池 SOC 的估算；

神经网络算法由于需要大量的数据训练，将电压、

电流等作为估算网络的输入量，网络输出 SOC 要在

大量的样本训练后才能得到需要的估算精度；Kalman
滤波算法在电池 SOC 估算中应用广泛，其原理是基

于对最小方差意义上的估计[9-10]。 
随着动力电池应用工况复杂度的提高，Kalman

滤波算法在 SOC 估算精度上已经难以满足一些特

殊领域和工况的要求。为了提高电池 SOC 估算的

精度，降低估算误差，学者们研究了扩展卡尔曼滤

波 EKF(extended Kalman filter)算法以及几种算法 
的结合算法，以提高 SOC 的估算精度。EKF 算法

能够估算动态系统状态和动态系统时变参数集合，

但在电池 SOC 估算，尤其是电池模型参数辨识时，

如果噪声协方差矩阵和观测噪声协方差矩阵难以

确定，就不容易得到精确的估算值[11-12]。 
本文在分析已有锂离子电池等效模型的基础

上，结合 Thevenin 等效电路的电池混合噪声模型

和电池充放电过程中的特性，对传统模型进行修

正。为了能够准确模拟电池的充放电过程，构建了

一种新型的三阶等效电路模型，并依据模型进行参

数辨识，验证用于电池 SOC 估算模型的准确性。

为了获得系统噪声和测量噪声的最优值，利用鲸鱼

优化算法的寻优机制进行改进，对扩展卡尔曼滤波

的噪声协方差矩阵中的元素进行寻优，提高 SOC
估算精度。 

1 SOC 估算电池模型与参数辨识 

1.1 电池等效模型分析 
根据目前使用较多的电池种类和应用工况，对

电池的等效模型加以分析。已有研究中，锂离子电

池常用的模型有电化学模型、电热耦合模型和等效

电路模型[13]，其中等效电路模型是电池 SOC 估算的

基础，利用不同元器件和它们之间的关系，根据电

气参数如电流、电压、电阻、电容及温度等，建立

电池参数模型，模拟电池工作的电气特性[14]。一阶

和二阶电池等效电路模型不能充分表示出电池工作

过程中的特性，如：电池电压的回弹特性、极化特

性和滞回特性，三阶等效模型可以利用等效电阻和

电容对电池工作的暂态响应、电极之间阻抗及极化

等特性进行描述，特别是电池充放电过程中外特性

参数随着 SOC 的变化情况。根据电池 SOC 估算的

需求和锂离子电池的外特性，在动态模型的基础上

建立锂离子电池的三阶动态等效模型，如图 1 所示。 
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图 1  锂离子电池三阶动态等效模型 

Fig. 1 Third-order dynamic equivalent model of 

lithium-ion battery 

根据电池 OCV-SOC 曲线进行分析。图 1 中：Ccap

是锂离子电池的额定容量；电动势 EMF(electromotive 

force)反映电压源与电池的荷电状态之间的关系；

hV 是电压源； LhV 是电池充放电过程中存在的滞回

电压，也表示电池在充放电过程中电压的回弹和滞

回特性； R 是电池的等效内阻； s mR R、 和 lR 是电

池的极化等效内阻； s mC C、 和 lC 是电池工作中存

在的极化电容； BV 是电池的开路电压；A、B 和 C

是由 3 条支路分别组成的 3 个受控等效电压源，可

以表示锂离子电池充放电中极化造成的电压滞回

特性。在三阶等效电路模型中加入激励电流，得到

状态方程为 
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式中：U 为电池的等效内阻 R 的端电压；Us、Um、

Ul 分别为 sR 、 mR 、 lR 的端电压； tU 为电池端电压；

BE 为电池的内电动势。 

将状态方程离散化，可以得到离散时间方程为 
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1.2 模型参数辨识 

需要获得模型中的器件参数对电池内部状态进

行表征。对锂离子电池施加激励，通过外部响应分析

电池的内部特性。以 18650 型磷酸铁锂动力电池作为

实验样品，利用宁波拜特公司的 NBT 30V100AC4-T

测试仪和恒温箱等设备进行测试，样品电池主要性能

参数见表 1。 

表 1  样品电池主要性能参数 

Tab. 1 Main performance parameters of battery sample 

参数 数值 
额定容量/(mA·h) 1 500 

额定电压/V 3.20 
充电截止电压/V 3.65 
放电截止电压/V 2.50 

欧姆内阻/Ω 28 
最大放电持续电流/A 2 

工作温度/℃ 25 

建立的锂离子电池三阶动态等效电路模型较

为复杂，且需要辨识的参数较多。采用离线辨识的

方法可以实现快速收敛，具有较高的稳定性和准确

度。通过动力电池混合脉冲功率特性 HPPC(hybrid 
pulse power characterization)工况测试，测试的电

流激励和端电压如图 2 所示。获取电池脉冲充放

电瞬间的电压变化，再结合欧姆定律来辨识电池

的阻抗参数，得到的离线辨识测试数据见表 2。 

 

 

图 2  HPPC 工况测试结果 

Fig. 2 Test results under HPPC condition 
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表 2  离线辨识测试数据 

Tab. 2 Offline identification test data 

SOC  sR  mR  lR  sC  mC  lC  

1.00 0.281 0.056 0.009 565 4 104 835 
0.90 0.278 0.057 0.008 625 5 028 970 
0.80 0.264 0.062 0.009 570 4 104 853 
0.70 0.260 0.058 0.036 541 1 029 795 
0.60 0.260 0.046 0.046 778 3 581 1 020 
0.50 0.600 0.042 0.016 761 2 582 1 080 
0.40 0.260 0.043 0.015 780 2 170 1 133 
0.30 0.268 0.045 0.026 845 1 303 1 205 
0.20 0.265 0.049 0.037 897 1 365 1 238 
0.10 0.257 0.065 0.016 452 2 141 655 
0.05 0.349 0.195 0.056 44.3 2 230 108 

利用 MATLAB 软件进行数据拟合，对锂离子

电池三阶等效电路模型中的极化电阻和极化电容

等参数进行辨识。为了提高模型参数的辨识精度，

避免三阶模型在受到干扰时影响辨识的结果，分别

对多次实验的数据进行统计。 

根据得到的离线辨识参数和曲线拟合了解到，

等效阻抗与电池 SOC 之间具有紧密的联系。极化电

容随 SOC 的降低而减小；当 SOC 恒定时，极化电

容随放电倍率即放电电流的增大而增大。对极化内

阻和放电倍率的变化趋势进行分析，极化内阻随放

电倍率增大而降低，符合锂离子电池的工作特性。 

2 基于改进 WOA 的 EKF 算法设计 

2.1 EKF 算法原理分析与滤波器设计 
锂离子电池单体可以用非线性系统方程进行

表征，主要包括状态方程和观测方程[15-16]。三阶

RC 网络两端的电压也会随电流的变化而变化。本

文将三阶 RC 网络两端的电压列为状态变量进行迭

代计算，因此在 k时刻，EKF 滤波器的状态向量选

取为  s m lSOC, , , ,k U U U Ux ，观测变量选取为电

池的开路电压，即 OCVky U 。 

如果状态方程为 

1 ( , )         ~ (0, )k k k k k kf  x x u w w Q  (3) 

式中： kw 和 kQ 分别为系统 k 时刻的状态噪声矩阵

和状态噪声协方差矩阵； ku 为 k时刻的控制输入向

量。那么观测方程为 

( )         ~ (0, )k k k k ky  h x v v R  (4) 

式中： kv 为观测噪声矩阵； kR 为观测噪声协方差矩阵。 
扩展卡尔曼滤波算法的迭代流程主要包括：初始

化；状态预测，估计状态变量协方差矩阵，并对雅克

比矩阵进行求解；求解卡尔曼滤波增益矩阵，更新状

态变量及协方差矩阵等步骤，具体如下。 
步骤 1  初始化。设定 EKF 算法中系统状态变

量及其协方差矩阵、系统过程噪声协方差矩阵、观

测噪声协方差矩阵的初始值为 0 0、 、 、x P Q R 。 
步骤 2  状态预测。根据当前时刻状态变量预

测下一时刻状态变量，状态预测方程为  

1 ( , )  k kk k x f x u   (5) 

式中， 1k kx 为 k+1 时刻系统状态变量的最优估计值。 

根据当前时刻误差协方差矩阵预测下一时刻

误差协方差矩阵。预测协方差方程为 

 T
1 ( )x k xk k k k  P f P f Q  (6) 

式中： 1k kP 为 k+1 时刻系统状态变量的最优协方差

矩阵； kP 为 k时刻系统状态变量的预测协方差矩阵；

Q为系统过程噪声的协方差矩阵； ( )x kf 为预测函数。 

步骤 3  修正更新状态。计算卡尔曼滤波增益为 

  1
T T

1 1 1k k k kk k k k



   K P H H P H R  (7) 

式中： 1kK 为卡尔曼增益； kH 为 k时刻的系统观测

矩阵； R为测量噪声的协方差矩阵。 

根据卡尔曼增益修正状态变量的估算值为 

 1 1 11 1k k k kk k k ky x     x x K H  (8) 

根据卡尔曼增益更新误差协方差矩阵为 

 1 1k k k k k  P E K H P  (9) 
式中，E为单位矩阵。 

EKF 算法的迭代流程如图 3 所示。利用扩展

卡尔曼滤波算法进行 SOC 估算时，算法的迭代过

程对噪声统计具有较强的依赖性，需要得到精确的

状态噪声和状态噪声协方差，才能提高 SOC 的估算

精度，为此可以利用具有较强的搜索能力和鲁棒性

能的鲸鱼优化算法获取 EKF 噪声协方差的最优解。 
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图 3  EKF 算法的迭代流程 

Fig. 3 Iterative process of EKF algorithm  

2.2 WOA 改进设计 

鲸鱼优化算法 WOA(whale optimization algorithm)

是参照鲸鱼种群独特的气泡捕食方式进行寻优，利

用以下 3 种机制进行最优搜索，分别是：包围猎物、

寻找猎物和螺旋气泡攻击捕食。虽然 WOA 是一种

结构简单、易于实现的群体智能的元启发式算法，

在实际的工程应用中原理简单、参数设置较少、

易于编程实现，在函数求解优化方面，求解精度

和收敛速度等方面比粒子群算法和引力搜索算法

具有更优的性能，但是在使用过程中，将鲸鱼的

捕食方式抽象为数学模型，能够对简单的最优化

问题进行分析，而在解决复杂问题或是高维度空

间搜索上就存在全局搜索能力不足、收敛精度差

以及易于陷入局部最优的问题[17]。为了能够提高

在 SOC 估算中扩展卡尔曼参数的寻优精度，对 WOA

进行改进设计。 

1) 引入非线性收敛因子，提高 WOA 在全局搜

索域内最优解的收敛速度。 

对 WOA 的原理进行分析得知，全局搜索的能

力由系数向量 A


决定，如果在算法运行过程中收敛

因子 a线性减小，则在算法迭代的后期就容易陷入

局部区域搜索。为了在不影响算法后期搜索的收敛

速度的前提下提高 WOA 的全局搜索能力，引入分

段收敛因子对 WOA 进行改进。根据对算法迭代过

程的分析对算法进行优化，引入的收敛因子 ( )a  表

示为  

22 ( )
2( )

2( / ) /21 ( )
2

M
Ma

M M M
M M

 


   

       



 

  (10) 

式中： 为迭代次数；M为算法的最大迭代次数。 
2) 多样性变异操作。 

在算法搜索的过程中，为避免个体出现局部早

熟收敛的情况，利用生物学中的种群多样性进行研

究，引入种群聚集度指标 1/k。根据算法的运行原理，

可以将种群聚集程度[18]表示为 

2

1 D m
k m


    (11) 

式中：D为种群的适应度方差；m为种群适应度均值。 

当1 0k / 时，种群处于聚集状态；当1/ 0k 

时，种群处于随机状态。全局搜索时要避免在算法

迭代寻优的早期出现聚集。因此，在算法迭代的早

期，即 2M 时，对种群进行变异操作。设置变

异操作的阈值1/ 0.125k  ，得到变异方程为 

( 1) ( )(1 0.5 )X X       (12) 

式中： ( )X  和 ( 1)X   分别为第 、 1  次的变异值；

 为服从负二项分布的随机变量。 

2.3 基于 WOA-EKF 算法的 SOC 估算研究 
将改进后的 WOA 和 EKF 算法进行结合，得到

WOA-EKF 算法，并使用此算法对锂离子电池 SOC

估算中的噪声进行优化。在建立的三阶锂离子电池

等效电路模型的基础上，利用 WOA-EKF 算法进行

SOC 估算噪声优化的流程如图 4 所示。在图 4 中，

P为[0,1]的随机数，当 P≥0.5 时螺旋更新位置；当

P<0.5 时进行收缩包围； A


为全局搜索的能力，由

系数向量决定，当 A 为[-1,1]的随机值时鲸鱼可由

原始位置向目标位置进行收缩包围，当|A|≥1 时鲸

鱼种群进行全局搜索，不再根据当前最优解更新位

置，而是根据随机选择的 1 条鲸鱼进行位置更新，

寻找最优解以保证种群的多样性。有关 WOA 的原

理及过程参考文献[19]中鲸鱼优化算法及其改进算

法部分内容。 
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图 4  WOA-EKF 算法优化 SOC 估算噪声流程 

Fig. 4 Flow chart of noise optimization in SOC estimation 

by WOA-EKF algorithm 

3 实验测试与仿真验证 

3.1 模型参数辨识测试验证 
不同工况下在电池等效模型中输入电流激励，

得到模型的仿真输出电压，将其与实测的电池端

电压对比，根据对比结果对模型参数辨识进行分

析和验证。分别在美国电池循环动应力测试 DST 
(dynamic stress test)工况和新欧洲汽车法规循环

NEDC(new Europe driving cycle)工况下进行仿真

和测试，得到电压和电压误差如图 5 所示。 
由图 5 可见，构建的三阶等效电路模型下的仿

真电压和实测电压基本一致，误差在0.02~0.06 V
之间，属于误差允许范围内，证明了模型和参数辨

识的有效性。 

 

 

  

 

图 5  DST 和 NEDC 工况下的电压对比结果 

Fig. 5 Results of voltage comparison under DST and 

NEDC conditions 

3.2 WOA-EKF 算法 SOC 估算仿真分析 
将在实验室安时积分法下测得的 SOC 作为基

准值，对利用 WOA-EKF 算法和 EKF 算法估算的

SOC 进行仿真对比，得到 DST 和 NEDC 工况下对

应的 SOC 估算结果，如图 6 所示。 

由图 6 可见，在 DST 和 NEDC 工况下，EKF

算法估算 SOC 曲线在电池放电初期没有收敛到基

准值，放电后期 SOC 估算曲线偏离基准值，且出

现了发散；WOA-EKF 算法从放电开始时其 SOC

估算曲线就可以收敛到基准值。根据误差曲线的对

比，EKF 算法在估算 SOC 后期误差较大，而 WOA- 

EKF 算法在整个估算 SOC 过程中误差都在 0.2%以

内，具有较高的估算精度。 
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图 6  DST 和 NEDC 工况下的 SOC 估算精度对比 

Fig. 6 Comparison of SOC estimation accuracy under DST 

and NEDC conditions 

4 结语 

本文在新能源汽车发展的背景下，对电动汽

车储能锂离子电池的 SOC 估算进行了研究。结合

已有的电池模型，考虑电池在充放电过程中的外

部特性和极化造成的电压滞回特性，构建了锂离

子电池三阶动态等效模型，并对模型进行了参数

辨识，实验测试验证了模型的有效性。同时，对

鲸鱼优化算法做了改进，将改进后的 WOA 和扩展

卡尔曼滤波算法进行结合，利用结合后的 WOA- 

EKF 算法对迭代过程中的系统噪声和观测噪声进

行优化，并且在不同的工况下展开仿真对比测试。

仿真结果证明，本文提出的 WOA-EKF 算法在 SOC

估算上具有较高的估算精度和良好的适应性，满足

电动汽车电池管理系统的要求。 
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