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【摘要】针对变窗口自适应无迹卡尔曼滤波（AUKF）算法在窗口改变时窗口长度发生突变，窗口序列数据急剧减

少，导致状态估计误差增大，稳定性和精确度下降的问题，基于二阶 RC等效电路模型，并采用遗忘递推最小二乘

（FFRLS）算法进行参数辨识，结合改进后的变窗口AUKF算法估计锂电池荷电状态（SOC）。在城市道路循环（UDDS）
工况下进行试验验证，并与无迹卡尔曼滤波（UKF）、自适应无迹卡尔曼滤波（AUKF）及变窗口AUKF算法进行对比，结

果表明，改进后的变窗口AUKF算法将平均误差控制在0.38%以内，具有更高的精确性和收敛性。
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【Abstract】In view of the problem that the variable window Adaptive Unscented Kalman Filter (AUKF) algorithm has a

large mutation when the window changes, and the window sequence data decreases sharply, resulting in the increase of error,
stability and accuracy decline in state estimation, this paper uses the Forgetting Factor Recursive Least Square (FFRLS)
algorithm to identify parameters based on the second-order RC equivalent circuit model, combined with the improved variable
window AUKF algorithm to estimate the State of Charge (SOC) of lithium battery, it is verified by the Urban Dynamometer
Driving Schedule (UDDS) cycle test, and compared with Unscented Kalman Filter (UKF), AUKF and variable window AUKF
algorithms. The test results show that the improved AUKF algorithm can control the average error within 0.38%, with higher
accuracy and convergence.
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基于改进自适应无迹卡尔曼滤波算法的锂电池

荷电状态估计

张海涛 刘新天

（合肥工业大学，合肥 230009）

1 前言

电 池 管 理 系 统（Battery Management System，

BMS）控制算法的优劣直接影响电动汽车的安全可

靠运行，其中，电池的荷电状态（State Of Charge，
SOC）是BMS监测的关键指标[1]。但SOC无法直接获

得，需要进行估计。目前，常用的 SOC估算方法主

要有安时积分法[2]、开路电压法[3]、数据驱动法[4]和基

于模型的方法[5]，其中基于模型的估算方法应用较

为广泛。由于卡尔曼滤波算法只能解决线性系统问

题，国内外研究学者对算法进行改进，提出了扩展卡

尔曼滤波（Extended Kalman Filter，EKF）算法和无迹
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卡尔曼滤波（Unscented Kalman Filter，UKF）算法等

非线性系统算法。卡尔曼系列滤波算法作为一种

递推算法，特点是计算量小、计算速度快，适合在线

SOC估计[6-8]。基于滤波方案的锂离子电池 SOC估

计方法一般将电池模型与闭环 SOC估计迭代过程

相结合，具有高估计精度和良好的实时性能[9]。在

初始参数设置合理的前提下，卡尔曼系列滤波算法

的估计误差已被证明呈指数收敛[10]。

但是当前很多滤波算法在实际应用中仍存在

一些问题，其中一个重要问题是没有考虑到误差新

息序列的振幅分布的变化。通过使用固定长度区

间的误差序列来计算新息协方差矩阵，导致无法应

对新息协方差矩阵的变化，使得误差增大，甚至估

计结果发散。文献 [11]采用一种变窗口噪声估计

器，通过识别误差新息序列分布的变化，选择分布

变化后的误差新息序列更新噪声协方差。但是在其

变窗口自适应无迹卡尔曼滤波（Adaptive Unscented
Kalman Filter，AUKF）算法设计中，窗口自适应的算

法估计结果具有一定波动性，在窗口自适应阶段产

生突变，对模型的收敛速度、精确度和稳定性存在

一定影响。本文针对这一问题，在误差新息序列的

幅值分布发生变化时，改变窗口自适应算法的增减

逻辑，使变窗口过程更加平滑，减小因窗口大小突

变导致的误差，从而提升算法的精确度和稳定性。

采用遗忘递推最小二乘（Forgetting Factor Recursive
Least Square，FFRLS）算法对锂电池电路模型参数进

行在线辨识，并结合改进的变窗口自适应无迹卡尔

曼滤波算法进行锂电池的 SOC估算。最后，通过试

验验证，将改进的变窗口AUKF算法与UKF、AUKF
及变窗口AUKF算法进行对比。

2 锂电池建模及参数辨识

2.1 电池模型建立

等效电路模型通过电压源、电阻、电容等元器

件组成电路网络结构描述电池的外特性，其能够满

足辨识的实时性要求，快速实现电池特性的仿真[12]。

考虑电池模型的简易性、计算的简捷性以及能够较

好适应 BMS的处理性能，本文以二阶RC等效电路

网络作为研究模型，如图 1所示。其中：UOC为电池

开路电压；R0为欧姆内阻；R1、C1分别为极化电阻、极

化电容；R2、C2分别为浓差极化电阻、浓差极化电容；

U1为电化学极化电压；U2为浓差极化电压；I为充、放

电电流；UL为输出端电压。
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图1 二阶RC等效电路模型

该模型的状态方程与输出方程分别为：
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UL=UOC-U1-U2-IR0 （2）
SOC的定义为：

SSOC = Q t
Qn
× 100% （3）

式中，Qt为电池剩余容量；Qn为电池额定容量。

对式（3）进行离散化，可得：

SSOC( )k = SSOC( )k - 1 - ( )ηΔt
Qn

I(k - 1) （4）
式中，η为电池库仑效率，充电时 η<1，放电时 η>1；
Δt为当前充放电时间；I(k-1)为(k-1)时刻电流。

选择U1、U2、SSOC(k)为状态变量，将式（1）、式（2）离
散化，结合式（4），可得观测方程和状态空间方程：

UL(k)=UOC(SSOC(k))-I(k)R0-U1(k)-U2(k) （5）
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式中，τ1=R1C1、τ2=R2C2为时间常数。

2.2 带遗忘因子的递推最小二乘法

递推最小二乘辨识[13]的主要步骤为：
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θ̂ ( )k = θ̂ ( )k - 1 +K ( )k [ ]q ( )k - φT( )k θ̂ ( )k - 1
K ( )k =P(k)φ ( )k
P ( )k =P ( )k - 1 - P(k - 1)φ(k)φT (k)P(k)

1 + φT (k)P(k)φ(k)
（7）
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式中，θ̂(k)为 k时刻系统估计值系数矩阵；φ(k)为 k时

刻系统测量矩阵；φT( )k θ̂ ( )k - 1 、q(k)分别为系统在 k
时刻的理论观测值和实际观测值；K(k)为 k时刻校准

值，即系统增益矩阵；P(k)为 k时刻协方差矩阵。

在使用递推最小二乘法进行参数辨识的过程

中，随着采样次数和数据量的不断增多，矩阵P(k)将
逐渐趋于零而出现“数据饱和”现象，从而使得估计

算法无法收敛到参数真实值附近。“数据饱和”是指

随着递推时间的推移，数据的不断累积导致新数据

提供的信息被旧数据所覆盖，新数据的修正作用逐

渐减弱，甚至消失的现象。为降低算法对旧数据的

信任度，减小其对当前时刻估计结果的影响，突出

新数据在辨识过程中的修正作用，引入遗忘因子λ。
遗忘因子最小二乘递推辨识[14]的公式为：
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θ̂ ( )k = θ̂ ( )k-1 +K ( )k [ ]q ( )k -φT( )k θ̂ ( )k-1
K ( )k =P ( )k-1 φ ( )k [ ]λ+φT( )k P ( )k-1 φ ( )k -1

P ( )k =λ-1[ ]E-K ( )k φT( )k P ( )k-1
（8）

式中，E为单位矩阵。

其中，λ的取值范围为 0~1，λ越小，算法追踪能

力越强，波动也越大，一般取λ=0.95~1。λ=1时算法

为递推最小二乘法。

2.3 模型参数在线辨识

根据式（2），进行拉普拉斯（Laplace）变换可得

传递函数为：

G ( )s = UOC( )s -UL( )s
I ( )s

=R0 + R1
τ1 s+1 +

R2
τ2 s+1

=
R0 s2 + (R0τ1 +R0τ2 +R1τ2 +R2τ1 )sτ1τ2

+ R0 +R1 +R2τ1τ2

s2 + τ1 + τ2τ1τ2
+ 1
τ1τ2

（9）

对式（9）进行双线性离散化处理[15]：

G ( )z-1 = β0 + β1Zz-1 + β2 z-21 + α1 z-1 + α2 z-2 （10）
将离散化传递函数转化为时域差分方程：

q ( )k =-α1q ( )k - 1 - α2q ( )k - 2 +

β0 I ( )k + β1 I ( )k - 1 + β2 I ( )k - 2 （11）
式中，q(k)=UOC(k)-UL(k)；α1、α2、β0、β1、β2为待辨识参数。

状态方程和待辨识参数为：

ì
í
î

ïï

ïïïï

φ ( )k =( )q ( )k-1 ,q ( )k - 2 ,I ( )k ,I ( )k-1 ,I ( )k-2 T

θ̂ = ( )α1, α2, β0, β1, β2 T （12）

则式（11）可改写为：

q ( )k = φ ( )k θ̂T （13）
根据文献[16]的方法，系统的传递函数可以改

写为：

G ( )s

=
β0 - β1 + β21 - α1 + α2 s

2 + 4 ( )β0 - β2
T ( )1 - α1 + α2 + 4 ( )β0 + β1 + β2

T 2( )1 - α1 + α2
s2 + 4 ( )1 - α2

T ( )1 - α1 + α2 + 4 ( )1 + α1 + α2
T 2( )1 - α1 + α2

（14）

式中，T为采样时间。

式（9）、式（14）的对应系数相同，可以得到：
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2( )1 - α1 + α2
4 ( )1 + α1 + α2

τ1 + τ2 = T ( )1 - α21 + α1 + α2
R0 + R1 + R2 = β0 + β1 + β21 + α1 + α2
R0τ1 + R0τ2 + R1τ2 + R2τ1 = T ( )β0 - β21 + α1 + α2

（15）

进而求得电池待辨识参数，最后传递给 SOC算

法进行电池SOC估计。

3 锂电池SOC估计

3.1 自适应无迹卡尔曼滤波算法

与EKF方法不同，UKF算法是一种非线性滤波

方法，首先确定无迹变换在估计点附近的采样点，

再利用这些采样点表示高斯密度函数近似状态的

概率密度函数。无迹变换的核心在于按照某一规

则选择一些采样点，使选取的采样点的均值和协方

差与原状态分布的相同。将这些点代入非线性函

数中，得到非线性函数值点集，通过点集获取变换

后的均值和协方差。这样得到的非线性变换后的

均值和协方差精度最少具有二阶精度。

AUKF方法的核心在于，在UKF算法的基础上

结合自适应噪声估计器对系统状态变量进行估算。

自适应噪声估计器基于协方差匹配原理对测量噪

声和过程噪声协方差进行更新。对任意系统，其状

态空间方程通常可以写作：

ì
í
î

ïï

ïï

xk = f ( )xk - 1,uk - 1 +wk

yk = g ( )xk,uk + vk （16）
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式中，xk为 k时刻系统状态矢量；yk为 k时刻测量矢

量；uk为 k时刻输入矢量；wk为 k时刻高斯过程噪声；

vk为高斯测量噪声；f(xk,uk)为非线性系统函数；g(xk,
uk)为非线性测量函数。

AUKF算法的详细推导过程可参考文献[17]，其
大致流程如下：

a.状态和误差协方差矩阵初始化；

b.计算西格玛（Sigma）点；

c.时间步更新；

d.测量更新；

e.测量校准；

f.过程和测量噪声协方差更新；

g.更新迭代，重复步骤 b~步骤 f，以获取最优状

态估计。

3.2 变窗口噪声估计器

在AUKF算法中，采用固定长度的误差新息序

列估计新息协方差矩阵。受模型误差、算法近似误

差以及放电工况的不确定性等因素影响，误差新息

序列的幅值分布不是固定不变的。故应优化算法，

更新变化后的误差新息序列估计新息协方差矩阵，

进而提高测量和过程噪声协方差矩阵的估计精度。

参考文献[18]，设置识别窗口长度为 2N，假设识

别窗口内的误差新息序列服从高斯白噪声分布，均

值为 0、方差为σ2。根据高斯分布，识别窗口内的误

差新息序列的概率密度函数可以表示为：

f ( )ek = 1
2πσ2 e

- e2k2σ2 , ek~N ( )0,σ2 （17）
式中，ek为 k时刻的误差新息值。

变窗口的核心在于：如果误差新息序列分布未

发生变化，将增加识别窗口长度；相反，如果误差新

息序列分布发生较大变化，在识别窗口内的误差新

息序列的概率密度分布可能存在很大不同，继续采

用原长度的固定窗口将无法精确估计新息协方差

矩阵。因此，需要识别窗口中误差新息序列的概率

密度分布变化时刻，并且重新选择误差序列估计新

息协方差矩阵。

令wk=ek2，根据随机变量函数的性质，可得wk的
累计分布函数：

Fwk( )wk = P ( )- wk ≤ ek ≤ wk

=F ( )wk - F ( )- wk

（18）

式中，P为概率；F为分布函数。

对式（18）两边微分，得wk的概率密度函数：

fwk( )wk = 1
2 wk

( )f ( )wk + f ( )- wk

= 1
2πσ2wk

e- wk2σ2
（19）

令识别窗口长度内的误差新息序列W=[wk-2N,
wk-1]，如果窗口内的误差新息序列分布没有发生变

化，则W中的误差新息序列的概率密度均服从独立

同分布。W的极大似然函数为每个序列的乘积：

fw( )w = ∏
n = k - 2N

k - 1 1
2πσ2wn

e- wn2σ2 （20）
对 式（20）两 边 分 别 取 对 数 ，再 令

∂ ln ( fw( )w )
∂σ2 = 0，可得：

σ2 = 1
2N ∑n = k - 2N

k - 1
wn （21）

对数极大似然函数F1为：

F1 = max ( )ln ( )fw( )w

=- 12 ∑n = k - 2N
k - 1 é

ë
êêêê ù

û
úúúúln ( )2πσ2wn + wn

σ2
（22）

如果窗口内的误差新息序列分布发生变化，每

更新一次识别窗口长度，必须对识别窗口中的中间

时刻进行检验。如果被检验的时间点刚好是误差

新息序列分布变化临界点，则识别窗口中误差新息

序列的极大似然函数等于临界点两侧随机变量序

列的概率密度函数乘积：

fw( )w
= ∏

n = k -N

k - 1 1
2πσ21wn

e-
wn

2σ21 ∏
n = k - 2N

k -N - 1 1
2πσ22wn

e-
wn

2σ22 （23）
式中，σ21、σ22分别识别窗口临界点前、后序列服从的

高斯分布对应的方差。

同上述方法，可得σ21和σ22：

σ21 = 1N ∑n = k -N
k - 1

wn （24）
σ22 = 1N ∑n = k - 2N

k -N - 1
wn （25）

因此，变化后对数极大似然函数F2为：

F2 = max ( )ln ( )fw( )w

=- 12 ∑n = k -N
k - 1 é

ë
êêêê

ù

û
úúúúln ( )2πσ21wn + wn

σ21
-

1
2 ∑n = k - 2N

k -N - 1 é

ë
êêêê

ù

û
úúúúln ( )2πσ22wn + wn

σ22
当F1-F2>TH时，可判断窗口中误差新息序列分

布发生变化，其中 TH为阈值。通过试验验证，取

（26）
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TH=1.0时的效果最好。F1-F2可以化简为：

F1 - F2 =N × ln ( )σ2

σ1σ2
（27）

窗口长度初始值设置为 L0。如果误差新息序列

分布没有变化，则增大窗口长度，其最大值为 Lmax。
同时，为保证数据过渡平滑，原窗口自适应算法在

误差序列分布发生变化时，窗口突变过大，窗口序

列数据急剧减少，在状态估计时，会导致误差加大，

如图2、图3所示。
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0

图2 原自适应算法窗口波动情况
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0
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-0.06
-0.08

SO
C误

差

时间/×104 s0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0
图3 原自适应算法SOC误差

因此，自适应调整公式为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Lk = L0, F1 - F2 > TH 且 Lk < L0
Lk = L ( )k - 1 - 1, F1 - F2 > TH且 Lk ≥ L0
Lk = L ( )k - 1 + 1, F1 - F2 ≤ TH且 Lk ≤ Lmax
Lk = Lmax, F1 - F2 ≤ TH且 Lk > Lmax

（28）

式中，Lk为 k时刻动态窗口长度。

经试验验证，取Lmax=120时效果最好。

调整后的新息协方差矩阵估计方法为：

Hk = 1
Lk
∑

i = k - Lk + 1

k

ekeTk （29）
式中，Hk为k时刻新息噪声协方差；ek为k时刻误差新息。

同时，测量和过程噪声协方差为：

{Rk =Hk +CkPxx,k|k - 1C T
k

Qk =KkHkK T
k

（30）
式中，Rk为 k时刻测量噪声协方差矩阵；Kk为 k时刻

卡尔曼增益；Pxx,k|k-1为 k时刻误差协方差；Qk为 k时刻

过程噪声协方差矩阵；Ck = ∂g(x,uk )∂x |x = x̂k|k - 1。

4 仿真结果与分析

本文选用容量为3 200 mA·h的18650型三元锂电

池作为研究对象。在城市道路循环（UrbanDynamometer
Driving Schedule，UDDS）工况下验证改进算法的精确

度。SOC初始值设定为0.8，实际初始值为1.0。
4.1 确定窗口大小

通过控制变量法进行算法验证，设置阈值TH为
1.5，最大窗口大小分别为 80、120、160、200。验证

SOC误差结果如图 4、表 1所示，采用均方根误差

（Root Mean Squared Error，RMSE）和平均绝对误差

（Mean Absolute Error，MAE）表征算法误差。
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时间/×104 s0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0

Lmax=80
Lmax=120
Lmax=160
Lmax=200

图4 不同最大窗口SOC误差对比

表1 不同最大窗口下SOC均方根误差和平均绝对误差

Lmax
RMSE
MAE

80
0.008 1
0.005 3

120
0.007 9
0.004 7

160
0.007 9
0.005 5

200
0.008 1
0.005 8

由表1可以确定，最大窗口大小取120较为合适。

4.2 确定阈值TH

固定最大窗口大小为 120，设置阈值 TH分别为

0.5、1.0、1.5、2.0、2.5，利用控制变量法进行仿真，结

果如图5、表2所示。

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0

0.020
0.015
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0
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TH=1.5
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TH=2.5

图5 不同阈值SOC误差对比
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表2 不同阈值下SOC均方根误差和平均绝对误差

TH
RMSE
MAE

0.5
0.009 8
0.007 1

1.0
0.007 8
0.003 8

1.5
0.007 9
0.004 7

2.0
0.008 1
0.004 6

2.5
0.008 5
0.005 4

由表2可以确定，取阈值TH=1.0较为合适。

4.3 算法优化前、后对比

通过对自适应窗口算法的改进，取最大窗口大

小为 120，阈值TH=1.0，窗口变化前、后对比如图 6所
示，由图 6可知，窗口大小的波动突变减小，总体较

为平滑。算法优化前、后的 SOC误差对比及均方根

误差、平均绝对误差如图 7和表 3所示。由仿真结

果可知，优化后算法在更新新息协方差时，减小因

为新息分布序列大量缺失造成系统估算误差的影

响，使得其快速跟踪能力，稳定性以及精确度提升

明显。
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图6 算法改进前、后窗口变化
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原AUKF改进算法

图7 算法改进前、后SOC误差对比

表3 算法改进前、后SOC均方根误差和平均绝对误差

估算算法

RMSE
MAE

原算法

0.012 7
0.009 2

改进算法

0.007 8
0.003 8

将改进后的算法与 UKF和 AUKF算法进行对

比，结果如图 8所示。由图 8可知，改进后的AUKF
前期由于窗口数量较少，SOC估计误差略有波动，但

在后期趋于收敛且稳定性均优于 UKF和 AUKF算

法，整体性能指标如表4所示。

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0
时间/×104 s

SO
C误

差

0.08
0.06
0.04
0.02
0

-0.02
-0.04
-0.06
-0.08

改进型AUKF

AUKF UKF

图8 SOC误差对比

表4 SOC均方根误差和平均绝对误差

估算算法

RMSE
MAE

UKF算法

0.010 7
0.010 2

AUKF算法

0.008 1
0.006 5

改进算法

0.007 8
0.003 8

5 结束语

本文采用二阶RC等效电路模型模拟电池动态

特性，结合带遗忘因子的最小二乘法进行模型参数

在线辨识。结合辨识结果，采用改进后的变窗口自

适应无迹卡尔曼滤波方法进行 SOC估计。由仿真

对比结果可知，改进后的算法精度和稳定性均明显

提升，收敛速度更快。
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