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【摘要】针对动力电池荷电状态（SOC）估计中，传统扩展卡尔曼滤波（EKF）忽略高阶项、粒子滤波（PF）存在重采样

过程中的粒子退化与多样性丧失的问题，提出了改进的混合卡尔曼粒子滤波（MKPF）算法。首先采用扩展卡尔曼滤波

产生系统的状态估计，然后使用无迹卡尔曼滤波器重复这一过程，将扩展卡尔曼滤波和无迹卡尔曼滤波获得的状态估

计共同作为粒子滤波建议分布，并通过权值排序进行粒子优胜劣汰。仿真和试验结果表明，所提出算法的 SOC估算最

大误差为1.2%，优于PF、EKF、UKF算法的SOC估算精度。
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【Abstract】In the state-of-charge estimation of power battery, the traditional Extended Kalman Filter (EKF) ignores
high-order terms and Particle Filter (PF) suffers from particle degradation and loss of diversity during the resampling process.
To address this issue, this paper proposed the improved Mixed Kalman Particle Filter (MKPF) algorithm. Firstly, the extended
Kalman filter was used to generate the state estimate of the system, and then the unscented Kalman filter was used to repeat the
process. The state estimates obtained by the extended Kalman filter and the unscented Kalman filter were used together as the
particle filter proposal distribution, and value sorting was used to determine the survival of the fittest particles. Simulation and
experimental results show that the maximum error of SOC estimate by the proposed algorithm is 1.2%, which is better than the
estimation accuracy of the existing PF, EKF, and UKF algorithms on SOC.
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基于混合卡尔曼粒子滤波的电动汽车锂电池

荷电状态估计

张子超 邹必昌

（长江大学，智能电网控制技术研究中心，荆州 434023）

1 前言

准确估算电动汽车动力电池的荷电状态（State
Of Charge，SOC），避免过充或过放对电池剩余寿命及

使用安全带来的影响，是电池管理系统（Battery
Management System，BMS）的主要功能[1-3]。目前，常

用的SOC估算方法有安时积分法、开路电压法、扩展

卡尔曼滤波（Extended Kalman Filter，EKF）算法、无迹

卡尔曼滤波（Unscented Kalman Filter，UKF）算法、粒

子滤波（Particle Filter，PF）算法以及神经网络算法[4]。

安时积分法存在仪器误差累积问题，开路电压

法不适合在动态 SOC估计中使用，粒子滤波算法能
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很好地抑制波动性，与EKF和UKF结合后比原有的

EKF、UKF更准确。文献[5]提出了一种扩展卡尔曼

粒 子 滤 波 器（Extended Kalman Particle Filter，
EKPF），有效抑制了发散及噪声的影响；文献[6]提
出了无迹卡尔曼粒子滤波器（Unscented Particle
Filter，UPF），有效提高了 SOC的估算精度；文献[7]
提 出 了 一 种 迭 代 扩 展 卡 尔 曼 滤 波 器（Iterated
Extended Kalman Filter，IEKF），产生了更加符合真

实状态的后验概率分布。然而，粒子滤波算法的精

度仍存在提升空间，在此基础上，文献[8]提出了一

种基于 EKF和UKF的混合卡尔曼粒子滤波（Mixed
Kalman Particle Filter，MKPF）算法，在非线性滤波方

面远优于其他的粒子滤波算法。

基本粒子滤波算法普遍存在的问题是粒子退

化现象。这意味着，经过若干次迭代后，大量计算

资源会浪费在权值微不足道的粒子上。为减轻粒

子退化，通常采用增加粒子数量、更改重采样方法

以及选择合理的建议密度等方法。相比之下，

MKPF算法的优势在于提供了一种更接近真实分布

的建议密度分布函数。这意味着，在相同的粒子数

量条件下，MKPF算法能保证滤波的最终质量。至

今，MKPF算法尚未应用于 SOC估计领域，本文采用

权值排序优胜劣汰的粒子重采样方法改进MKPF算
法进行锂电池SOC估计，通过试验验证估计效果。

2 改进的混合卡尔曼粒子滤波器设计

2.1 改进的MKPF算法

虽然MKPF算法的建议分布函数更接近真实分

布，但它在重采样阶段不能很好地满足增加粒子多

样性的需求。为了保证粒子多样性，夏飞等[9]提出

以权值除以运算数值与原始数值差值的排序方法，

利用结果从小到大排序进行优胜劣汰。据此，本文

引入有效粒子数概念，根据有效粒子数是否超过阈

值决定粒子的保留和淘汰来更新重采样算法，对

MKPF算法进行改进，该方法的具体过程为：

a.设非线性离散系统的状态方程和观测方程为：

ì
í
î

xk + 1 = f (xk uk )+wk

zk = h(xk uk )+ vk

（1）
式中：xk∈Rn为 k时刻系统 n维状态向量，在模型中

指 SOC状态；uk为 k时刻输入量，即电池放电电流；

zk∈Rm为 k时刻系统m维测量向量，即电池端电压；

f( )、h( )分别为非线性状态函数和非线性量测函数；

wk、vk分别为系统过程噪声和量测噪声，wk、vk的协方

差矩阵分别为Q、R。

b. 设粒子数量为N、有效粒子数为Neff、有效粒

子数阈值为Ns，根据每个粒子的权值 ω̂ i
k 进行有效粒

子数Neff计算：

Neff=1∑
i = 1

N

( )ω̂ i
k

2
（2）

式中：ω̂ i
k为第 i个粒子在k时刻经算法采样更新后的权

值。

c. 权值计算排序。将 k时刻权值从小到大排

序，同时把该权值对应的粒子的估计值与真实值相

减，用权值除以对应的估计值与真实值的偏差，将

结果从小到大排序：
ω1

k<ω2
k<…<ω i

k （3）
ω1

k

x̂1
k - x1

k

< ω2
k

x̂2
k - x2

k

<…< ω i
k

x̂ i
k - xi

k

（4）
式中：ω̂k

i为排序后重新编号的 k时刻粒子 i的权值，

xki为该权值对应粒子的真实值，x̂i
k 为经算法计算后

得到的估计值。

若获得结果相等的数据，则保留权值ω i
k 较大的

对应粒子。

d. 根据阈值选取粒子。若Neff<Ns，说明粒子权

值退化严重，保留全部粒子进行重采样；若Neff>Ns，

则保留排序后较大的。

该方法既兼顾粒子权值作用，又将粒子对应的

预测值和真实值考虑在内，在一定程度上保留了粒

子多样性。

e.计算 k时刻最优状态估计值：

x̂k =∑
i = 1

N

xi
kω

i
k （5）

式中：x̂k为 k时刻保留了有效粒子后得到的估计值。

这种方法的本质是采用 EKF与UKF的混合建

议分布，得到一种更接近真实分布的近似表达式，

更有效地改善了粒子的建议密度分布问题。算法

流程如图1所示。

开始

初始化参数设置

产生粒子

UKF算法更新粒子

获得状态估计值，
用EKF算法重复更新粒子

k自加1

计算粒子权值，权值归
一化

是否重采样？

N
Y

是否结束？

计算SOC估计值

N Y
结束

保留有效粒子

权值与阈值
比较

权值排序

图1 MKPF算法流程
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为了比较改进后的MKPF算法相对于原算法的

提升效果，选用一维系统来仿真EKPF、UKF、PF、扩
展粒子滤波（Extended Particle Filter，EPF）、UPF、
MKPF以及改进后的MKPF，比较各算法在状态估计

精度方面的综合指标。

假设非线性一维系统的状态空间模型为：

xk=1+sin(0.04πk)+0.5xk-1+wk （6）
zk = ì

í
î

0.2x2k + vk, k ≤ 30
-2 + 0.5xk + vk, k > 30 （7）

式中：wk为符合伽马分布的过程噪声，zk为 k时刻的

测量结果，vk为符合高斯分布的均值为 0、方差为 R
的测量噪声。

设状态的初值 x(0)=1，EKF 和 UKF 的协方差

P(0)=0.75，仿真时间为T=60 s。
仿真得到的状态如图 2所示，从图 2中可以看

出，各种算法都比较好地跟随了系统的真实状态，

与原有的MKPF算法相比，改进后的MKPF算法总

体滤波水平近似，但由于引入了有效粒子，在尖峰

处更加平滑，误差更小。

计算各种滤波算法估计得到的状态与真实状

态间的欧氏距离，得到的状态偏差如图 3所示，可以

明显看出，改进后的MKPF算法误差一直处于较低

水平，其他算法误差起伏较大。

2.2 二阶戴维南等效电路模型

为了更为精确地反映电池的变化规律，提高

SOC的估算精度，本文在理想等效模型基础上，增加

2个RC并联回路组成二阶RC模型，获得的等效模

型如图 4所示。其中，UOC为开路电压，R0为欧姆内

阻，R1为电池极化内阻，R2为电池的表面效应电阻，

U1、U2分别为R1、R2两端的电压，C1、C2分别为极化电

容、表面效应电容，I为电池的充放电电流，UL为外

接负载时的闭路电压。
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图3 状态偏差

图2 系统状态
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图4 二阶戴维南等效模型

由基尔霍夫电压定律（Kirchhoff’s Voltage Law，
KVL）可得闭路电压：

UL(t)=UOC(t)-U1(t)-U2(t)-I(t)R0 （8）
电池SOC由安时积分法可得荷电状态为：

SSOC=SSOC,0- 1
Qn
∫ηI(t)dt （9）

式中：SSOC,0为 SOC的初始值，Qn为电池额定容量，η
为不同电流下的库伦效率。

由基尔霍夫电流定律（Kirchhoff’s Current Law，
KCL）化简后可得二阶微分网络的电路动态模型：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

U̇1 (t) =- U1 (t)
R1C1

+ I(t)C1
U̇2 (t) =- U2 (t)

R2C2
+ I(t)C2

⇐ I(t) =C1 dU1 (t)dt + U1 (t)
R1

⇐ I(t) =C2 dU2 (t)dt + U2 (t)
R2

（10）

UL (t) =UOC (t) - I(t)R1 (1 - e- t τ1 ) -
I(t)R2 (1 - e- t τ2 ) - I(t)R0 （11）

式中：τ1=R1C1、τ2=R2C2为时间常数。

将 参 数 SSOC 、U̇1 (t)、U̇2 (t) 组 成 参 数 矩 阵

[SSOC U̇1(t) U̇2(t)]T，可获得锂电池的状态空间方程为：
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式中：SSOC,k 为 k 时刻的电池荷电状态，U̇1,k + 1 (t)、
U̇2,k + 1 (t)分别为 (k+1)时刻电阻 R1、R2两端电压的微

分，T为采样时间，Δt为采样间隔时间参数，Ik(t)
为 k时刻电池充放电电流，w1,k、w2,k、w3,k为系统噪

声。

将锂离子电池闭路电压 UL作为该非线性 SOC
估算模型的输出，输出电流 I作为该非线性系统的

输入，可获得参数UL的观测方程H( )：
UL=H( f (SSOC),U1,U2)= f (SSOC)-U1-U2-IR0 （13）

闭路电压可在频域表征为：

UL(s)=UL(s)-I(s)R0 - R1 I(s)

1 + R1C1 s
- R2 I(s)

1 + R2C2 s
（14）

离散化处理后用于离散时间条件下 SOC估算

过程的实现方法可表示为：

SSOC,k=SSOC,k-1-Ik-1ηΔt/Qn （15）
2.3 电池模型参数辨识

为获得锂离子电池模型的参数，开展多种充放

电脉冲组合试验，同时针对不同 SOC状态下的锂离

子电池，实时检测对应的输出电压响应，进而通过

试验分析和计算过程原理分析，获得等效模型中的

各项模型系数及其随工作状态的变化规律。在模

型参数辨识过程中，结合模型的结果分析获得锂离

子电池组模型中各参数的辨识过程和试验需求，如

图5和表1所示。

开始

HPPC试验测试
曲线的静止、放电等

突变点

根据相应公式
计算欧姆内阻

HPPC试验后静置，
零输入响应

拟合响应曲线
得出时间常数

HPPC试验放电，
零状态响应

拟合响应曲线得出极
化电阻和电容

辨识结束

图5 最小二乘法参数辨识过程

表1 等效模型参数辨识试验需求

参数

开路电压UOC

欧姆内阻R0

极化电阻Rp

极化电容Cp

放电内阻Rd

充电内阻Rc

试验需求

充满电后间歇放电与搁置测量

间歇放电过程中的混合功率

脉冲特性（HPPC）测试

脉冲放电过程结合欧姆内阻值求取

在室温条件下根据《混合动力车用 HPPC规

范》[10]进行 1 C恒流脉冲充放电试验，获得各项模

型参数关系。采用静置法 [11]获得开路电压（Open
Circuit Voltage，OCV）与 SOC的关系，使用MATLAB
进行曲线拟合，对其状态方程进行多项式拟合表
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达。对比分析拟合结果，选用 6阶拟合效果最好。

获得的锂离子电池组的 OCV与 SOC的关系如图 6
所示。

SOC/%

电
压
/V

测定点
拟合曲线

00 10 20 30 40 50 60 70 80 90

4.2
4.1
4.0
3.9
3.8
3.7
3.6
3.5
3.4
3.3
3.2
3.1 100

图6 OCV-SOC变化函数关系

OCV-SOC关系的6阶多项式为：

UOCV=9.002×S6
SOC-24.45×S5

SOC+
20.45×S4

SOC-1.605×S3
SOC- （16）

4.692×S2
SOC+2.199×SSOC + 3.274

式中：UOCV为开路电压。

以最小均方根误差（Root Mean Square Error，
RMSE）为判断拟合效果的依据，采用偏最小二乘法

思想进行拟合效果描述：和方差（Sum of Squares
due to Error，SSE）为0.000 2，决定系数（R2）为0.999 4，
RMSE为 0.006 7。由上述拟合误差分析结果可知，

该拟合的多项式可以实现对 OCV-SOC的准确描

述。

欧姆内阻 R0 及其余 RC参数的获取需要对

HPPC测试过程进行细化，结合一次脉冲充放电不

同 SOC处的电压、电流求取，图 7所示为电池 SOC为

0.5时一次脉冲充放电的响应过程。本文采用文

献[12]提出的最小二乘法辨识图 7中的各项未知参

数，并以曲线拟合的方式对其状态方程进行多项式

表达，模型辨识参数如表2所示。

14.96 15.00 15.04 15.08 15.12
时间/×103 s

3.75

3.70

3.65

3.60

3.55

3.50

电
压
/V

图7 一次脉冲充放电响应过程

表2 模型参数辨识结果

SSOC/%
100
90
80
70
60
50
40
30
20
10
0

R0/Ω
0.039 7
0.037 0
0.034 9
0.033 7
0.033 3
0.033 2
0.033 1
0.033 1
0.033 5
0.034 4
0.035 3

R2/Ω
0.012 9
0.007 1
0.005 7
0.005 2
0.004 9
0.004 9
0.005 4
0.005 9
0.006 1
0.006 5
0.009 8

R1/Ω
0.093 4
0.031 3
0.017 7
0.015 4
0.014 4
0.016 0
0.021 3
0.027 6
0.028 8
0.022 9
0.025 4

C2/F
47.3
93.2
107.5
113.7
118.0
120.1
119.8
118.8
116.7
104.0
48.4

C1/F
491.1
720.7
1 153.5
937.4
720.1
834.2
1 008.0
875.6
562.5
617.9
571.1

3 MKPF建模与仿真

为了验证MKPF算法对锂电池 SOC估算的准确

性，设各算法SOC初值为0.9，粒子数N=80，有效粒子

数阈值为 0.6N，采样周期均为 1 s，过程噪声矩阵

Q=(10-10,10-10,10-10)，观测噪声矩阵 R=[0.01]，初始协

方差矩阵P=(10-2,10-2,10-2)T。分别在间歇放电工况及

动态应力测试工况（Dynamic Stress Test，DST）下验证。

试验中使用三星 INR 18650-25R电池，具体参

数如表3所示。
表3 电池主要参数

参数

额定容量/mA·h
额定电压/V

充电截止电压/V
放电截止电压/V

数值

2 500
3.6
4.2
2.5

3.1 间歇放电试验

首先将电池充满电（SSOC(0)=1），在恒温 26 ℃下

以 0.5 C放电倍率每次放电 3 min，间隔时间与放电

时间相同，整个放电时长为 4 h，采样间隔为 1 s。根

据采集的数据进行模型验证，采用改进MKPF算法

与其他原有算法进行 SOC估算并与放电试验法获

得的参考 SOC进行对比。各项算法的 SOC估计值

和误差对比结果如图8所示。
真实状态EKF估计UKF估计PF估计MKPF估计

1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

SO
C

151050
4.54.0

时间/×103 s

0.76
0.74
0.72

（a）SOC估计结果
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0.080.060.040.020-0.02-0.04-0.06-0.08-0.10

估
计

误
差

151050
时间/×103 s

EKF估计

UKF估计 PF估计
MKPF估计

（b）误差曲线

图8 间歇放电下算法SOC估计结果和误差对比结果

由图 8a可以看出，在电流和电压加入非高斯噪

声的条件下，各算法都可以正确收敛且精度较高。

由图 8b可以看出，EKF算法因初始值引起的剧烈变

化，均存在明显的初始误差，由于改进的MKPF算法

对重采样过程进行了优化，能在更短时间内快速逼

近参考值。EKF、UKF、PF算法的平均误差分别为

3.4%、4.3%、2.5%；MKPF算法的RMSE为 0.003 5，平
均误差为0.9%。可以看出，MKPF平均误差优于其余

算法。

3.2 DST放电试验

DST工况试验由美国先进电池协会提出，作为

模拟电动汽车最常用的试验之一，它能够很好地反

映电池在复杂道路条件下的表现。DST放电电流、

电压如图9、图10所示。
2
1
0
-1
-2
-3
-4
-5

电
流
/A

181614126420 108
时间/×103 s

图9 DST工况电流波形

4.5

4.0

3.5

3.0

电
压
/V

181614126420 108
时间/×103 s

图10 DST工况电压响应

EKF、UKF、PF及改进的 MKPF算法 SOC估算

结果同放电试验法测得的 SOC对比结果如图 11所
示。

真实状态EKF估计UKF估计PF估计MKPF估计

1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

SO
C

181614126420 108
时间/×103 s

0.76
0.74
0.72
0.70
0.68
0.66 5.0 5.5 6.0

（a）SOC估计结果

估
计

误
差

1614126420 108
时间/×103 s

0.040.020-0.02-0.04-0.06-0.08-0.10 18

UKF估计 PF估计

EKF估计
MKPF估计

（b）误差曲线

图11 DST工况下算法SOC估计结果和误差对比结果

由图 11a可以看出，在 DST工况下，UKF、PF、
MKPF算法与工况试验的 SOC曲线基本一致，在经

历初期扰动后能快速收敛至真实值附近，EKF算法

未能正确收敛。整体来看，优化后的算法能有效估

计实时SOC，相较于其他算法更接近真实值，误差较

为稳定。由图 11b可以看出，EKF算法由于忽略高

阶项导致误差逐步积累，后期 SOC估计误差偏大，

而MKPF算法始终保证 SOC估计准确，误差基本稳

定。忽略前期扰动，DST下MKPF算法 SOC估算最

大误差为 0.014 4，平均绝对误差为 0.001 7，抗干扰

能力显著，进一步提高了电池SOC的估算精度。

4 结束语

本文研究了MKPF算法在电动汽车 SOC估计上

的应用，通过建立二阶 RC等效电路模型，利用

HPPC试验完成电池参数辨识，为了更准确地估算

SOC，本文基于MKPF算法针对重采样策略进行优

化，同时选择了更加适合的建议密度，改善了粒子

退化现象，进一步提高了 SOC的估算精度。为了验

证算法的有效性及在复杂条件下的适应性，在间歇

放电工况、UDDS工况和DST工况下进行测试，试验

结果表明，建立的电池模型具有较高精度，改进的

MKPF算法误差在1.2%以内。

混合卡尔曼粒子滤波算法在结合EPF和UPF的
基础上，虽然计算时间有所延长，但是在复杂工况

下，其估算精度明显高于其他两种算法，具有较强的

鲁棒性和稳定性。本文试验未考虑不同温度对SOC
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的影响，在实际电动汽车动力电池工作中，电池温度

变化范围较大，这是后续研究需考虑的因素。
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