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摘要：锂电池荷电状态 SOC(state-of-charge)的快速精确估计，对电池管理系统至关重要。针对卡尔曼滤波
算法估计锂电池 SOC时阻容参数缺乏合理约束的问题，提出 1种阻容参数滤波优化方法，结合无迹卡尔曼滤
波 UKF(unscented Kalman filter)实现锂电池 SOC估计的快速精确收敛。首先，结合多项式建立锂电池等效电
路模型；然后，利用带遗忘因子的递推最小二乘法获取时变和时不变的模型阻容参数，通过设置卡尔曼增益

阈值，建立阻容参数滤波关系式，提出阻容参数滤波优化无迹卡尔曼滤波算法，估计锂电池 SOC；最后，设
计混合功率脉冲特性实验、间歇恒流放电实验和动应力测试实验，验证设计方法的收敛性和鲁棒性，SOC最
大估计误差低于 1.0%，并给出增益阈值参考范围。  
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Abstract: A fast and accurate estimation of the state-of-charge (SOC) of lithium batteries is critical for the battery 
management system. Aimed at the problem that the Kalman filter algorithm lacks reasonable constraints on the 
resistance-capacitance (RC) parameters when estimating the SOC of lithium batteries, an optimization method of RC 
parameters filtering is proposed, and it is combined with unscented Kalman filter (UKF) to achieve the fast and accurate 
convergence of lithium battery SOC estimation. First, an equivalent circuit model of lithium battery is established by combing 
the polynomial equation. Then, forgetting factor recursive least squares is used to obtain the time-varying and time-invariant 
model RC parameters. The expression of RC parameters filtering relationship is established by setting the Kalman gain 
threshold, and an RC optimization UKF algorithm is proposed for lithium battery SOC estimation. Finally, hybrid pulse-power 
characteristic experiment, intermittent constant-current discharge experiment and dynamic stress test experiment were 
designed to verify the convergence and robustness of the proposed algorithm. The maximum estimation error of SOC was less 
than 1.0%, and the reference range of gain threshold was also given. 
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锂电池荷电状态 SOC(state-of-charge)的精确估

算有助于电池管理系统制定针对电池组的均衡策

略，延长电池组寿命。国内外研究学者通过调整卡

尔曼滤波算法中误差协方差初值
0P 、噪声协方差Q
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和 R，研究锂电池 SOC 估计方法[1]。文献[2]利用

模糊控制器调控噪声协方差，研究扩展卡尔曼滤波

EKF(extended Kalman filter)算法，实现 SOC 估计

的快速收敛；文献[3]利用扩展卡尔曼滤波和无迹卡

尔曼滤波 UKF(unscented Kalman filter)循环估计电

池状态量和系统参数，实现噪声协方差 R的迭代更

新，提高锂电池 SOC 估计精度；文献[4]通过构建

不同放电倍率下的 SOC 与电池内阻关系式，实现

变电流过程中 SOC 精确估算；文献[5]利用 EKF 算

法估计锂电池 SOC 的同时，通过最小二乘法进行

容量和误差协方差观测，实现锂电池 SOC 的多参

数联合估计；文献[6]将神经网络和 UKF 进行结合，

设计主从滤波器分别对系统状态和噪声方差进行

估计，提升 SOC 的估计速度和精度。 
同时，文献[7-9]在锂电池模型方面进行改进，

通过提高等效电路模型精度进一步提升 SOC 估计

精度；文献[10-11]利用含遗忘因子的递推最小二乘

法 FFRLS(forgetting factor recursive least squares)进
行锂电池模型阻容参数在线辨识；文献[12]利用

Huber-M 方法改进卡尔门滤波算法，并将门控循环

单元神经网络的输出量作为观测值，提高了锂电池

SOC 估计精度和收敛速度；文献[13]构建双扩展卡

尔曼滤波方法，并行工作估算等效模型阻容参数和

进行 SOC 估计；文献[14]提出利用循环神经网络并

行工作的策略，对电池模型容量进行实时估算，修

正模型放电倍率，提升 SOC 估计精度；文献[15]
通过建立电池等效电路模型，再结合神经网络的自

学习能力实现老化后电池的 SOC 估计。 
在 SOC 估计方法中，阻容参数的选取影响电

池状态估计。离线辨识得到的时不变阻容参数，数

值稳定，但会降低 SOC 估计精度；而在线辨识得

到的时变阻容参数缺乏合理约束[10]，数值受电池工

况影响，波动较大甚至发散，影响 SOC 估计的稳

定性和收敛性。 
本文基于锂电池等效电路模型，研究阻容参数的

辨识方法，通过设置增益阈值建立阻容参数的合理约

束，与 UKF 结合，构建阻容参数滤波优化无迹卡尔

曼滤波 RCO-UKF(resistance-capacitance optimization 

unscented Kalman filter)算法，实现锂电池 SOC 快

速估计。首先，进行混合功率脉冲特性 HPPC(hybrid 
pulse-power characteristic)实验，根据实验数据建立

电池等效模型；然后，进行间歇恒流放电实验和动

应力测试 DST(dynamic stress test)实验，验证 RCO- 
UKF 算法的收敛性及鲁棒性；最后，利用控制变

量法，进行不同误差协方差初值的收敛性实验，给

出增益阈值的参考区间。 

1 锂电池等效电路模型建立 

构建二阶 RC 模型描述锂电池充、放电特性，

如图 1 所示。其中， ocU 为电池开路电压，I为电池

充、放电电流， LR 、 LC 分别为电化学极化电阻和

极化电容， SR 、 SC 分别为浓差极化电阻和极化电

容， SU 、 LU 分别为 SR 、 LR 端电压，U 为电池端

电压， oR 为等效内阻。 

 

图 1  锂电池等效电路模型 

Fig. 1 Equivalent circuit model of lithium battery 

设置[SOC LU  SU ]T 为锂电池性能的状态变

量，构建离散状态空间方程为 
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oc S L o(SOC) ( )U U U U R I k     (2) 

式中：k 为离散时间；Δt 为采样间隔； s 和 l 分

别为时间常数 S SR C 和 L LR C ； cQ 为电池容量。 
建立图 1 中 ocU 与式(1)中 SOC 的映射关系，

ocU 取充电和放电阶段开路电压的均值。利用 6 阶
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多项式拟合 oc -SOCU 的非线性关系，即 
6 5 4 3

oc 6 5 4 3
2

2 1 0

SOC SOC SOC SOC

SOC SOC

U a a a a

a a a

    

 
  

(3)
 

式中， 1 6~a a 为多项式系数。 

2 阻容参数辨识和滤波优化 

图 1 中的阻容参数 o S S L LR R C R C、 、 、 、 是未知

的，在结合等效电路模型与卡尔曼滤波算法估计锂

电池 SOC 之前，需利用 FFRLS 辨识阻容参数得到

具体数值，递推式为 
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式中： 为待定系数向量； LS,kK 为增益矩阵； kZ 为

模型状态观测值； k 为 k-2 至 k时刻的 I和U； LS,kP

为协方差矩阵；ߣ为遗忘因子； eI 为同型单位矩阵。 

FFRLS 根据输入不同，得到时变和时不变阻容

参数：将锂电池实时工况下的电压、电流作为

FFRLS 的输入，得到时间序列形式的时变阻容参数；

以恒定的电压、电流作为 FFRLS 的输入，取输出

时序均值，可得到时不变阻容参数。 
通常锂电池模型状态方程式(1)和式(2)由时变

阻容参数或时不变阻容参数单一构成。时变阻容参

数可提供较高的电池模型和 SOC 估计精度，但数 
值稳定性较低；时不变阻容参数稳定性较高，但提

供的精度较低。 
综合考虑 2 种阻容参数的特性，结合其优势设

计阻容参数滤波方法，具体实施方式如下。 
(1)定义时变阻容参数向量 S| |S|o[k k k kR R CX  

T
L L| | ]k kR C 。时变阻容参数在复杂工况下可能出现较

大数值抖动、负值等情况，为保障参数稳定性，引

入时不变阻容参数进行修正。 
(2)定义时不变阻容参数向量 o S S L[R R C RX  

LC ]T。对锂电池施加恒流激励，以电压的零状态响

应 ZRSU 和零输入响应 ZIRU 为依据，通过 FFRLS 辨

识可得到 X 。 

s l/ /
ZRS oc o S L(1 e ) (1 e )t tU U IR IR IR          

 (5) 
s l/ /

ZIR oc S Le et tU U IR IR      (6) 

(3)由于 X 元素为固定数值，受实验条件影响，

辨识结果泛化能力较低。为提高其泛化能力，为 X

添加噪声项 gw 模拟环境噪声，定义 g o rs cs[w w ww  
T

rl cl ]w w ，方差  To rs cs rl cl=     σ 。其中 o ~N ,(0w  

o ) ， rs rs )~N 0(w , ， cs cs )~N 0(w , ， rl ~N 0(w , rl ) ， cl ~w  

clN(0 ), ，即 gw 各元素服从均值为 0、方差为 σ对

应元素的正态分布，N 表示正态分布符号。计算 σ

各元素值，其表达式为 

2
,

2 1
( )k j j

i
j

k

X X

k
 





 (7) 

式中： j 和 jX 分别为 σ、X 的第 j个元素； ,k jX 为

kX 的第 j 个元素。为保证 Cholesky 分解运算的数

字稳定性，应限制向量元素 j ≤0.01 jX 。 

(4)根据卡尔曼滤波算法的递推特性[6]，卡尔曼

增益 kK 由模型状态量估计值和传感器测量值确

定。当 kK 较小时，模型状态量估计值更接近实际值；

而 kK 较大时，传感器测量值更接近实际值。 
本文时变阻容参数 kX 由状态量估计值获得，因

此当 kK 较大时， kX 稳定性较差，需利用固定的时

不变阻容参数 gX + w 替换 kX ，保证卡尔曼滤波算

法的迭代稳定性。引入增益阈值γ区分 kK 的大

小，基于采集的电池端电压和电流数据，递推 Kk
变化趋势，增益阈值γ设置与 kK 变化趋势有关，

基于变化区间寻求γ的合理设置。如图 2 所示， kK

在 45 s 附近出现第 2 峰值，在 150 s 后趋于平稳状

态，若 kK 第 2 峰值存在，γ一般选取大于 kK 平稳

状态值且小于 kK 第 2 峰值的常数；否则γ取值在

kK 平稳状态的 1.1~1.5 倍范围内，均可保证卡尔曼

滤波算法的平稳迭代。 
基于阶跃函数 ɛ 构建阻容参数滤波关系式，

对 比 kK 和γ大小 确 定阻 容参 数 滤波 输出 结果

aX 。当 kK >γ时，Xa= gX + w ；当 kK <γ时， aX   
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kX ，表达式为 

a g[1 ( )] ( )( )k k kX K K        X X w  (8) 

 

图 2  卡尔曼增益及增益阈值 

Fig. 2 Kalman gain and gain threshold 

(5)异常值判定。阻容参数在线辨识过程中，异

常负值的出现可能导致计算结果发散，降低算法收

敛性，因此设置异常值判定机制，当 kX 输出含负

数时，使 a gX  X + w 。 

3 基于RCO-UKF 的锂电池SOC 估计 

将上述阻容参数滤波代入 UKF 递推过程，构

建 RCO-UKF 算法估计锂电池 SOC。 

根据锂电池输出的非线性特征，将式(1)和式(2)

改写为 

1 ( , , )k k kx f x u w    (9) 

( , , )k k ky h x u v  (10) 
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式中：f( )、h( )分别为式(1)、式(2)离散状态空间方

程的函数形式； ku 为锂电池性能的状态变量；w和

Q分别为系统过程噪声及其协方差；v和 R分别为

系统测量噪声及其协方差。 

根据式(9)~式(11)，在 UKF 基础上增加阻容参

数滤波模块，将递推的卡尔曼增益系数代入阻容参

数滤波模块，构建卡尔曼增益闭环控制，实现阻容

参数同步迭代。RCO-UKF 递推过程如下。 

(1)设置 2n+1 个 sigma 点，根据式(9)中状态向

量
T
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式中： x 为 L SSOC U U、 、 的均值； xP 为状态向量

的斜方差矩阵，矩阵 u( ) xn  P 定义为 u( ) xn  P 经

Cholesky 分解后得到的平方根矩阵第 i列； u 为比

例缩放因子，可表示为 
2

u ( )in k n     (13) 

式中：α为较小的正数； ik 在单状态变量情况下取

0，多状态变量情况下取 3-n，本文 n=3，故取 ik =0。 
(2)sigma 采样点的均值权重 m

iW 和方差权重 c
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式中，β为反应高阶状态历史信息的超参数。 
(3)将 k 时刻的卡尔曼增益 kK 输入阻容参数自

适应模块，构建闭环反馈，结合式(8)计算 k时刻的

aX ，即 

a, g,[1 ( )] ( )( )k k k k kX K K w        X X  (16) 

(4)优化 sigma 采样点的时间更新过程，将 aX

代入式(9)，得到 k+1 时刻预测状态向量的均值 1|k kx 

和方差 1|k kP  分别为 
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(5)状态向量预测值的采样点更新为 

0 1|

1| 1|
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(6)优化 sigma 采样点的测量更新过程，将 aX

代入式(10)，得到 k+1 时刻预测测量向量的均值 
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1|k ky  、方差 yyP 和协方差 xyP 分别为 
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(7)计算 k+1 时刻的卡尔曼增益、状态估计和协

方差矩阵，其中
T

1 1 L, 1 S, 1SOCk k k kU U      x 。 
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 (20) 

RCO-UKF 算法估计锂电池 SOC 的总体流程如

图 3 所示。 

 

图 3  基于 RCO-UKF 的 SOC 估计 

Fig. 3 SOC estimation based on RCO-UKF 

4 实验设计与分析 

以额定容量 1 800 mA·h、最高电压 4.2 V、截

止电压 2.5 V 的 18650 型三元锂电池为实验对象，

按照《Freedom CAR 电池测试手册》，进行标准 HPPC
实验，建立等效电路模型。设计 0.25C 倍率的间歇

恒流放电实验，按照绝对误差低于 2.0%，验证设

计算法的收敛性；设计 DST 实验，验证设计算法

的鲁棒性。电池测试平台如图 4 所示，包括高性能

电池检测平台(设备型号 CT-4008T-5V12A-S1)和恒

温恒湿箱，保持恒温 26 ℃，采样间隔 0.5 s。 

 

图 4  电池测试平台 

Fig. 4 Battery test platform 

4.1 锂电池模型建立和数据预处理 
将电池充电至最高电压 4.2 V，放电至截止电

压 2.5 V，进行 HPPC 实验。分别得到放电和充电

时对应的 oc -SOCU 离散值，见表 1。 

表 1  Uoc-SOC 数据 

Tab. 1 Uoc -SOC data 

SOC/% 充电 ocU /V 放电 ocU /V ocU 均值/V 
100 4.187 1 4.184 6 4.185 9 
90 4.091 3 4.053 5 4.072 4 
80 3.993 3 3.937 5 3.965 4 
70 3.885 7 3.825 0 3.855 4 
60 3.784 7 3.726 1 3.755 4 
50 3.706 9 3.659 4 3.683 2 
40 3.656 0 3.615 4 3.635 7 
30 3.617 6 3.568 6 3.593 1 
20 3.567 7 3.508 1 3.537 9 
10 3.491 4 3.430 3 3.460 9 
0 3.244 0 3.244 0 3.244 0 

取 ocU 均值，利用 6 阶多项式拟合 oc -SOCU 的非

线性关系。根据间歇恒流放电实验数据，SOC从100%

至 0 以每 10%为步长辨识得到 10 组时不变阻容参数

向量，取均值作为电池的时不变参数，见表 2。 

表 2  时不变阻容参数 

Tab. 2 Time-invariant RC parameters 

参数 数值 

oR /mΩ 2.00 

SR /mΩ 25.12 

LR /mΩ 77.51 

SC /kF 0.171 

LC /kF 0.356 
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4.2 算法收敛性实验及分析 
在 SOC 估计实验中，设置对照组与 RCO-UKF

算法进行对比，其中：对照组 1 利用时变阻容参数

的 UKF 算法估计锂电池 SOC；对照组 2 利用时不

变阻容参数的 UKF 算法估计锂电池 SOC。 
设置锂电池放电起始 SOC 为 0.9，终止放电 SOC

为 0.6，电池端电压由实验设备内置高精度传感器测

量。放电间歇静置 1 h，保证电池内部温度充分散发，

降低温度噪声对实验结果的影响。 
通过状态变量向真实值的逼近过程观测 SOC 估

计的收敛性，对照组 1、对照组 2、RCO-UKF 算法

选用相同的 0P 、Q、R值，结果如图 5 所示。 

 

图 5  间歇恒流放电工况下 SOC 估计 

Fig. 5 SOC estimation in intermittent constant-current 

discharge state 

可见，对照组 1 在进行 SOC 估计时，300 s 后

收敛，收敛速度较低，收敛后最大误差小于 1.0%；

对照组 2 在[0 s，50 s]区间内快速接近真实值，但

在[50 s，1 250 s]区间内 SOC 的最大误差大于 2.0%，

收敛性能较差；RCO-UKF 算法的 SOC 估计结果，

可在 50 s 内收敛，收敛后最大误差小于 1.0%。结

果表明， RCO-UKF 算法估计 SOC，综合收敛性

能强于对照组 1 和 2。 
RCO-UKF 算法可提高 SOC 收敛过程中的卡

尔曼增益均值，提升 SOC 收敛速度。如图 6 所示，

截取对照组 1、2 和 RCO-UKF 算法在[0 s，300 s]
区间的卡尔曼增益变化，其中 γ=0.2。根据卡尔曼

滤波算法原理，卡尔曼增益越大，收敛速度越快。

[0 s, 50 s]内，RCO-UKF 算法、对照组 2、对照组 1
的卡尔曼增益均值分别为 0.51、0.50、0.42，在 SOC
收敛初期，时不变阻容参数构成了稳定的状态方

程，增大了卡尔曼增益，使 RCO-UKF 算法具有更

快收敛速度；50 s 后，SOC 收敛至真实值附近，卡

尔曼增益趋于稳定，时变阻容参数提升了 SOC 估

计精度，使 RCO-UKF 算法具有更高精度。结果表

明，RCO-UKF 算法可在 SOC 收敛过程中利用时不

变阻容参数提升收敛速度，在 SOC 收敛后，利用

时变阻容参数保持较高的 SOC 估计精度。 

 

图 6  卡尔曼增益变化趋势 

Fig. 6 Trend of Kalman gain 

4.3 算法鲁棒性实验及分析 
通过 DST 实验模拟锂电池复杂工况，验证 RCO- 

UKF 算法估计 SOC 的鲁棒性。如图 7 所示，对照

组 2 估计 SOC 能快速逼近真实值，在 100 s 内完成

收敛，但存在过冲，且收敛后平均误差大于 1.5%，

最大误差大于 2.0%；对照组 1 在 150 s 内完成收敛，

收敛后 SOC 最大误差小于 1.0%；RCO-UKF 算法则

在 100 s 内完成收敛，最大误差小于 1.0%，以高于

对照组 1 的收敛速度和对照组 2 的精度进行 SOC 估

计，能在复杂工况下实现 SOC 快速精确收敛。  

 

图 7  DST 实验下的 SOC 估计 

Fig. 7 SOC estimation under DST experiment 

在 SOC 收敛过程中，SOC 实际值和估计值偏

差较大，导致在线辨识得到的部分时变阻容参数抖

动严重，出现异常负值。抖动和异常值可能导致

RC 环节发散及 Cholesky 分解无法处理的非半正定

矩阵，影响算法稳定性，并降低 SOC 估计的收敛

速度。如图 8 所示，时变阻容参数 SR 和 SC 数值时

间序列在[0 s，200 s]内数值出现较大抖动，幅度分

别超过 500 F、0.05 Ω，且 SR 和 SC 在第 10 s 左右
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出现异常负值。 

 

图 8  CS 和 RS 的异常值 

Fig. 8 Outliers of CS  and RS  

RCO-UKF 算法估计 SOC 收敛过程具有较强的

参数数值稳定性，如图 9 所示，当抖动和异常值出

现时，阻容参数滤波方法根据卡尔曼增益阈值的判

定，规避了参数异常抖动和负值。 SR 在[0 s，100 s]
内振幅小于 0.035 Ω， SC 在[0 s，100 s]内振幅小于

100 F，且 SR 和 SC 无异常负值，保证了 SOC 估计过

程的稳定快速收敛。 

 

图 9  CS 和 RS 的时间序列 

Fig. 9 Time series of CS  and RS  

4.4 增益阈值参考范围分析 

0P 、Q、R会影响算法的收敛速度和精度，为排

除 0P 、Q、R对 SOC 估计结果的影响，分别改变 0P 、

Q、R值估计 SOC，通过分析卡尔曼增益的收敛特性，

确定增益阈值参考范围，如图 10~图 12 所示。 
由图 10(a)和(b)可见，增大 0P 可提升 SOC 估计的

收敛速度，对照组 2 存在过冲，且收敛后最大误差

大于 2.0%；对照组 1 收敛后最大误差小于 1.0%，

但收敛速度慢；RCO-UKF 算法收敛速度高于对照

组 1，收敛后最大误差小于 1.0%。由图 11(a)、(b)
和图 12(a)、(b)可见，减小 Q、R可提升 SOC 估计

的收敛速度，RCO-UKF 算法估计 SOC，高于对照

组 1 收敛速度和对照组 2 估计精度，收敛后最大误

差小于 1.0%。由图 10(c)、(d)，图 11(c)、(d)和
图 12(c)、(d)可见，改变 0P 、Q、R不会影响 RCO-UKF
算法卡尔曼增益最终的收敛区间，200 s 后卡尔曼

增益均收敛至[0，0.2]范围内。 

 

 

图 10  P0 变量收敛性实验 

Fig. 10 Test of P0  convergence 

 

 

图 11  Q变量收敛性实验 

Fig. 11 Test of Q convergence 

 

 

图 12  R变量收敛性实验 

Fig. 12 Test of R convergence 

图 13 为 值分别为 0.05、0.10、0.15、0.20 时

SOC 估计值的收敛曲线，收敛后最大误差均低于 1.0%。
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其中， =0.10 或 =0.15 时可在 100 s 内完成收敛；

 =0.20 时可在 130 s 内完成收敛； =0.05 时可在

160 s 内完成收敛。改变 值，可调节 RCO-UKF 算

法估计 SOC 的收敛性能，增益阈值 的参考区间

可选择[0.05，0.20]。 

 

图 13  γ变量收敛性实验 

Fig. 13 Test of γ convergence 

5 结语 

本文构建锂电池等效电路模型状态方程，引入

增益阈值，提出 1 种阻容参数滤波优化的无迹卡尔

曼滤波算法。通过卡尔曼增益递推特性，选取增益

阈值最优设置区间，基于阶跃函数建立阻容参数滤

波关系式，给出 SOC 估计方法，提升电池 SOC 收

敛速度和估计稳定性。设计实验平台和实验方案，

间歇恒流放电实验结果表明，利用所提方法估计锂

电池 SOC 可在 50 s 内收敛，收敛后最大误差小于

1.0%；DST 实验结果显示参数 RS 在[0 s，100 s]内

振幅小于0.035 Ω、 SC 在[0 s，100 s]内振幅小于100 F；

控制变量实验结果表明，保证 SOC 估计具有较强

收敛性，增益阈值范围可选取[0.05，0.20]。实验结

果验证了 SOC 估计方法的有效性。  
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