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基于粒子群优化粒子滤波算法的 SOC 估算研究∗
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摘　 要:准确的获得电池的荷电状态(SOC)有助于缓解汽车行驶过程中的里程焦虑。 针对粒子滤波估算 SOC 中存在的粒子退

化的问题,将粒子群算法与粒子滤波融合的改进粒子滤波算法(GPSO-PF)算法应用于 SOC 的估计。 在迭代中不断优化粒子所

处位置,从而解决了粒子贫化的问题,提高了 SOC 的估算精度。 同时,针对 SOC 估算容易受到温度的影响,建立基于温度的等

效电路模型,并将其应用于提出的 SOC 估算算法中。 选取两节相同型号的磷酸铁锂电池,分别在不同工况下利用 GPSO-PF 算

法估算 SOC 值,SOC 的最大估算误差均低于 0. 72%。 通过对比,与基于温度等效电路模型相结合后,GPSO-PF 算法能够有效提

高 SOC 的估算精度。
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Abstract:
 

Battery
 

state
 

of
 

charge
 

(SOC)
 

estimation
 

is
 

helpful
 

to
 

alleviate
 

the
 

mileage
 

anxiety
 

in
 

the
 

process
 

of
 

driving.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

particle
 

degradation
 

in
 

the
 

estimation
 

of
 

SOC
 

by
 

particle
 

filter,
 

this
 

paper
 

proposes
 

to
 

apply
 

the
 

Gaussian
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

particle
 

filter
 

( GPSO-PF ).
 

Compared
 

to
 

estimation
 

of
 

SOC
 

by
 

particle
 

filter,
 

GPSO-PF
 

combines
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

and
 

particle
 

filter
 

to
 

estimate
 

SOC.
 

GPSO-PF
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

particle
 

dilution
 

and
 

improve
 

the
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

SOC
 

by
 

continuously
 

optimizing
 

the
 

position
 

of
 

particles
 

in
 

the
 

iteration.
 

As
 

SOC
 

estimation
 

is
 

easily
 

affected
 

by
 

temperature,
 

an
 

equivalent
 

circuit
 

model
 

based
 

on
 

temperature
 

is
 

established
 

and
 

applied
 

to
 

the
 

proposed
 

SOC
 

estimation
 

algorithm.
 

Two
 

LiFePO4
 

batteries
 

of
 

the
 

same
 

type
 

are
 

selected
 

and
 

the
 

GPSO-PF
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

estimate
 

the
 

SOC
 

value
 

under
 

different
 

working
 

conditions.
 

The
 

maximum
 

estimation
 

error
 

of
 

SOC
 

is
 

less
 

than
 

0. 72%.
 

By
 

comparison,
 

GPSO-PF
 

algorithm
 

combined
 

with
 

equivalent
 

circuit
 

model
 

based
 

on
 

temperature
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

SOC.
Keywords:particle
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particle
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0　 引　 言

　 　 近些年,电动汽车的研发、生产受到了全球的广泛关

注。 车载电池的荷电状态的准确估算有利于缓解里程焦

虑,并且能避免锂电池过充和过放,从而延长电池的使用

寿命。
常用的锂电池荷电状态( state

 

of
 

charge,
 

SOC)估计

有安时积分法、电化学阻抗谱法、基于数据驱动的神经网

络、自适应等算法。 其中,安时积分法最为简单,对于离

散系统,仅需将电流进行累加便可获得对应的 SOC 状

态,但是当系统处于扰动较大的场合时,开环的安时积分

法会不断累积误差,最终导致 SOC 状态估算出现较大的

偏差
 [1-2]

 

。 电化学阻抗谱法是对电池施加不同频率的激

励信号获得阻抗谱曲线,然后进行等效电路模型拟合结

合等效模型参数进行 SOC 和健康状态( state
 

of
 

health,
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SOH)的估算
 [3-4]

 

。 以神经网络为代表的基于数据驱动的

方法[5-7] ,需要大量的锂电池数据,并且精度很大程度依

赖训练的数据。
自适应算法有卡尔曼滤波、粒子滤波等。 卡尔曼滤

波只能应用于线性模型,所以有学者提出了扩展卡尔曼

滤波(extend
 

Kalman
 

filter,
 

EKF)。 扩展卡尔曼滤波是一

种利用非线性系统的卡尔曼滤波算法,它是在传统非线

性函数的一阶泰勒展开式的基础上提出的
 [8-9]

 

。 但当系

统具有很强的非线性时,EKF 中的线性化过程会引起较

大的截断误差。 为了克服 EKF 的缺陷,无味卡尔曼滤波

(unscented
 

Kalman
 

filter,
 

UKF)被提出。 相比 EKF,UKF
不需要逼近非线性函数,具有简单,高精度,易收敛的优

点。 然而 UKF 需要精确的系统噪声先验知识,由于应用

环境总是动态的、不确定的,在实践中很难获得。 当测量

噪声的统计特性不确定时, 滤波精度会降低甚 至

发散
 [10-11]

 

。
近些年,有很多学者将粒子滤波( particle

 

filter,PF)
应用于电池的 SOC 估计,并取得了很好的效果。 粒子滤

波对非线性系统的有很好的滤波效果,但是粒子滤波存

在粒子退化的问题
 [12-14]

 

。 本文通过将高斯粒子群优化粒

子滤波(Gaussian
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

particle
 

filter,
 

GPSO-PF)算法对采样过程进行优化,基于高斯分布来不

断更新粒子的速度,使得采样分布向后验概率较高的区

域运动,从而减轻了粒子退化现象,提高了状态预估的

精度。
常见的等效电路模型( equal

 

circuit
 

model,
 

ECM)有

Thevenin 模型、RC 模型、PNGV 模型和 Rint 模型。 这些

模型都有自己的缺点和优点。 其中 Thevenin 模型具有简

单、参数易识别、精度高等优点
 [15]

 

。 但是实际上 Thevenin
模型的参数会随着温度、SOC 的变动而波动。 文献[16]
考虑和分析了温度、SOC 对 Thevenin 模型的影响,并建立

了考虑温度、SOC 的 Thevenin 模型。 为了在复杂的真实

环境下获得更好的 SOC 估算结果,本文选用考虑温度、
SOC 的 Thevenin 模型。

本文对等效电路模型进行选取并建立基于 ECM 的

状态方程和测量方程,推导 GPSO-PF 算法的原理和实现

步骤,通过实验对改进后的 PF 算法精度进行验证。 相比

PF,GPSO-PF 算法对 SOC 估计的精度更高,并且本文通

过 GPSO-PF 与考虑温度、SOC 的模型相结合,本文方法

能够较好适应电动汽车使用过程中的温度、内部参数

变化。

1　 等效电路模型

　 　 锂电池的荷电状态 SOC 定义为:

SOC( t) = SOC( t0) + 1
Cactual

∫t

t0

η i IL( t)dt (1)

式中:η i 为为库仑效率;IL 为电池充放电电流;Cactual 为电

池实际容量。 将 η i 设置为 1,Cactual 通过完整充放电后安

时积分法获得。 离散 SOC 计算方程为:

SOCk = SOCk-1 +
Ts

Cactual
IL,k-1 (2)

式中:Ts 为采样周期,电池模型的选取对 SOC 估计的精

度和速度有很大的影响。 等效电路模型的选取如果过于

复杂,算法的速度会受到限制。 如果等效电路模型过于

简单,SOC 估计的准确度会比较低[17-19] 。 本文选择考虑

温度、SOC 的 Thevenin 模型。 该模型由 3 部分组成,分别

为电池的开路电压 Uocv 、欧姆内阻 R0、由极化电阻 R1 和

电容 C1 并联组成的 RC 网络。 等效电路的结构如图 1 所

示。 此处 Uct 为电池的两端的测量电压。

图 1　 Thevenin 模型

Fig. 1　 Thevenin
 

model

电路模型可表述为:
Uct = R0IL + U + Uocv (3)

式中:Uocv 是电池 SOC 的函数;U 为 RC 网络两端电压。
其中:

Uocv = K0 - K1SOC - K2e( -K3SOC) - K4e( -K5SOC) (4)
在不同温度、 SOC 状态下, 通过 HPPC 实验测得

ECM 电路参数。 锂电池的 ECM 参数在不同温度、SOC
下会存在差异。 如图 2 所示,在相同温度下,SOC 状态对

ECM 的欧姆内阻 R0 的影响很小,可以忽略。 所以只考

虑温度 T 对欧姆内阻 R0 的影响。
R0(T,SOC) = b1T + b2T

2 + b3T
3 + b0 (5)

温度、SOC 对极化电阻 R1 的影响如图 3 所示,本文

将 SOC 分为[0,0. 5]和[0. 5,1]两个部分进行拟合。 R0

和 R1 拟合所获得的系数如表 1 所示。

R1(SOC,T) =

c0T + c1SOC + c2TSOC + c3T
2 +

c4SOC2 + c5,0 ≤ SOC ≤ 0. 5

c6Te
-c7T + c8,0. 5 ≤ SOC ≤ 1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)
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图 2　 R0 随温度、SOC 变化曲线

Fig. 2　 Variation
 

curve
 

of
 

R0
 with

 

temperature
 

and
 

SOC

图 3　 R1 随温度、SOC 变化曲线

Fig. 3　 Variation
 

curve
 

of
 

R1
 with

 

temperature
 

and
 

SOC

表 1　 基于温度的 Thevenin 模型参数

Table
 

1　 Parameter
 

estimation
 

of
 

thevenin
model

 

based
 

on
 

temperature
参数 值 参数 值
b0 0. 012

 

17 c3 0. 000
 

1
b1 -0. 000

 

62 c4 0. 478
 

1
b2 1. 51×10-5 c5 0. 224

 

6
b3 -1. 42×10-7 c6 -0. 000

 

8
c0 -0. 00

 

85 c7 0. 016
c1 -0. 64

 

47 c8 0. 025
 

7
c2 0. 011

 

3

　 　 如图 4 所示,极化电容 C1 与温度、SOC 之间关系波

动性较大,难以用数学表达式描述。 因不可能测得所有

SOC 状态下对应的 C1,故本文通过近似求得 C1。 SOC 介

于 0. 2 ~ 0. 3 时所求 C1 的值为 SOC = 0. 2 与 SOC= 0. 3 所

对应已知 C1 的均值。

图 4　 C1 随温度、SOC 关系曲线

Fig. 4　 Variation
 

curve
 

of
 

C1
 with

 

temperature
 

and
 

SOC

2　 GPSO-PF 算法

　 　 在粒子权重修正的过程中,少数粒子逐渐占据绝大

多数的粒子权重,甚至经过几步的递归后,大部分粒子的

权值很小,甚至可以忽略不计。 大量的计算工作用于与

估计结果几乎不相关的粒子上,从而导致粒子滤波算法

的精度有限,这就是粒子滤波算法的退化问题[20-22] 。
为了优化粒子滤波的采样过程,将 PSO 算法融入粒

子滤波中,首先定义自适应函数为:

fitness = 1
2πR

exp - (errorik)
2 1

2R{ } (7)

式中: errorik 为测量电池端电压与由式(2)求得的电池端

电压的差值,R 为测量噪声方差,i 表示第 i 个粒子,k 表

示 k 时刻。 如果粒子集都集中在真实状态附近,那么粒

子群中每个粒子的权值会比较大,适应度比较高;反之,
如果粒子群中的每个粒子的个体最优值及粒子群的全局

最优值的适应度都很低,则说明粒子没有分布在真实状

态附近,此时,粒子集利用 PSO 算法,不断根据最优值并

利用式(8)和(9)去更新粒子的速度与位置,使粒子不断

向真实状态靠近。
v i
k = c1v

i
k -1 +| randn | (pgbest - x i

k) (8)
x i
k +1 = x i

k + v i
k (9)

式中: v i
k 为粒子的速度;c1 为惯性权重; | randn |为正的高

斯分布随机数。
为通过移动粒子群向最优粒子靠近,PSO 算法通过

驱使所有粒子向高似然概率区域,提高粒子的利用效率,
从而避免粒子退化。 此时再对粒子集利用最新的测量值

通过下式进行权重更新并归一化处理:
ω i

k = ω i
k -1p(zk | x i

k) (10)

ω i
k =

ω i
k

∑
N

i = 1
ω i

k

(11)
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式中: ω i
k 为粒子权重。

3　 SOC 估计算法

3. 1　 状态方程及观测方程

　 　 为了将 GPSO-PF 算法应用于锂电池模型,需要建立

锂电池的状态方程和观测方程。 一般非线性系统的状态

方程和观测方程如下:
xk+1 = f(xk,Ik,ω k) (12)
zk+1 = g(zk+1,Ik+1,υ k+1) (13)

式中:xk、Ik、zk 分别指系统状态,输入电流,输出向量;
ωk、νk 分别为均值为 0,方差为 Rω 和 Rν 且相互独立的过

程噪声和测量噪声。
令 RC 网络两端电压为 U ,k,根据式(2)和(3),x i

k =
U ,k

SOCk

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

,则状态方程为:

U ,k

SOCk
( ) =

exp(
- Ts

C1R1
) 0

0 1
( ) U ,k-1

SOCk-1
( ) +

R1 1 - exp(
- Ts

C1R1
)é

ë
êê

ù

û
úú

Ts

Cactual

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

IL,k + ω k (14)

此处 Ts 是采样间隔,k 为采样时刻。
则测量方程可表示为:
Uct,k = Uocv(SOCk) + U ,k + IL,kR0 + υ k (15)

3. 2　 GPSO-PF 算法步骤

　 　 GPSO-PF 算法流程如图 5 所示。
1)初始化参数

设置初始 SOC,方差 Rω 和 Rν,然后产生 N 个初始随

机粒子,表示为 x i
0,i= 1,2,3,…,N。

2)状态更新

x̂k = f( x̂k-1,IL,k-1,ω k) (16)
ẑk = g( ẑk-1,IL,k-1,υ k) (17)
将上一时刻优化后的 N 个粒子状态代入锂电池的状

态方程和测量方程,从而估算出下一时刻的锂电池的 N
个粒子状态和电池两端电压。

3)更新测量数据

计算误差:

errorik = zk - ẑik (18)

式中: ẑik 为 k时刻第 i个粒子由状态方程和测量方程计算

获得的估算值,zk 为 k 时刻的实测电压值。 计算重要性

权重:

ω i
k =

1
2πR

exp - (errorik)
2 1

2R{ } (19)

当实测电压值与由状态方程计算获得的估算值偏差

较小时,粒子的重要性权重值大;反之,当偏差较大时,粒
子的重要性权重值低。

归一化重要性权重:

ω i
k = ω i

k / ∑
N

i = 1
ω i

k (20)

4)重采样

若式(21)成立,则进行重采样。 在重采样后,真实

状态附近的粒子权重将会增大。

Neff = 1 / ∑
N

i = 1
(ω i

k)
2 < N threshold (21)

式中:N threshold 为判断是否重采样的阈值。
5)输出

状态估计:

x̂k = ∑
N

i = 1
ω i

kx
i
k (22)

粒子权重较大的粒子对最优值的贡献大,粒子权重

较小的粒子对最优值的贡献小。 随着迭代次数的增加,
最优估计值与实际值的偏差不断减小。

方差估计:

Pk = ∑
N

i = 1
ω i

k(x
i
k - x̂k)(x i

k - x̂k)
T (23)

根据最优值并利用式(24)和(25) 来更新每个粒子

的速度与位置,使得粒子不断向最优状态靠近。 优化过

程使得远离真实效果的粒子趋向于真实概率较大的区域

移动,提高了每个粒子的作用效果。 从而解决了粒子退

化的问题。
v i
k = c1v

i
k -1 +| randn | (ω gbest - x i

k) (24)
x i
k +1 = x i

k + v i
k (25)

式中: ω gbest 为估算过程中最大粒子权重值; | randn | 为

正的高斯分布随机数;c1 为介于 0 ~ 1 之间的惯性因子。
6)判断是否结束,未结束则返回步骤 2),结束则

退出。

4　 实验与讨论
 

　 　 为了验证 GPSO-PF 算法的滤波效果,选用两节相同

型号的 15
 

Ah 的磷酸铁锂电池,利用新威公司生产的电

池充放电装置展开实验,分别编号为 Cell1、Cell2。
4. 1　 参数辨识

　 　 由于电池两端的开路电压受温度的影响较小,所以

本文仅在 20
 

℃电流下展开开路电压的测量实验。 首先

将 Cell1、Cell2 以 1
 

A 电流充满达到截止电压 3. 7
 

V 后静

置 3
 

h,然后以 5
 

A 电流放电 16
 

min 至 SOC≈0. 9 后静置

2
 

h。 循环重复工步,直至电池 SOC = 0 或达到截止电压

1. 9
 

V。 利用 MATLAB 拟合获取 SOC 与电池两端开路电

压 Uocv 曲线,如图 6 所示,Cell1 拟合参数如表 2 所示。 在
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图 5　 GPSO-PF 算法流程

Fig. 5　 Flow
 

of
 

GPSO-PF
 

algorithm

算法迭代过程中,可以通过 SOC 与 Uocv 的关系曲线推算

实时的 Uocv 值,从而求取不同粒子所对应的权重。
ECM 参数识别,电动车在实际使用过程中电池的环

境温度会发生变化,一直使用常温状态下测得的 ECM
参数是不准确的。 将 Cell1 、Cell2 放置在恒温箱中,在不

同温度下利用电池充放电设备对两节电池展开 HPPC
测试获取等效电路模型参数,建立考虑温度、 SOC 的

Thevenin 模型。 不同温度、SOC 下利用 HPPC 实验获取

的 ECM 参数 R0 、R1 、C1 分别对应图 2 ~ 4 所示。 测量不

同温度和 SOC 对应下的 ECM 参数可以近似模拟不同

环境对电池内部参数的影响,从而便于计算式( 19) 中

的粒子权重。
如图 7 所示,原始模型为常温状态下测得的 ECM 对

应的锂电池两端电压曲线。 图 7 中真实 Uct 为测量所得

不同时刻的锂电池两端电压,原始模型和改进模型为基

于式(3)推算所得的锂电池两端电压。 改进模型为基于

温度的 Thevenin 模型锂电池两端电压曲线,使用改进后

的基于温度的 Thevenin 模型后,GPSO-PF 算法对锂电池

两端的电压 Uct 估算效果得到改善,从而验证了模型的

图 6　 开路电压 Uocv 与 SOC 曲线拟合

Fig. 6　 Curve
 

fitting
 

of
 

Uocv
 and

 

SOC

图 7　 基于温度的 Thevenin 模型验证

Fig. 7　 Curve
 

fitting
 

of
 

Uct
 and

 

SOC

准确性。
4. 2　 GPSO-PF 算法有效性

　 　 为了验证 GPSO-PF 算法的估算精度,采用新威公司

生产的电池充放电装置对 Cell1、Cell2 在间歇性放电工况

和 城 市 道 路 循 环 工 况 ( urban
 

dynamometer
 

driving
 

schedule,
 

UDDS)工况进行充放电。
1)间歇性放电实验

在 20℃ 下,对 Cell1 注入图 8 所示的间歇性电流激

励,获得的电压响应如图 9 所示。 将获得的电压、电流分

别利用 GPSO-PF、PF、EKF
 

3 种算法估算 Cell1 的 SOC
值,并与真实值比较,SOC 估算结果如图 10 所示,误差如

图 11 所示。 由图 10 和 11 可知,随着时间的推移,
 

EKF
对 SOC 估算精度逐渐降低,而本文 GPSO-PF 算法、PF 算

法对 SOC 的估计误差一直保持较低水平。 这是由于

EKF 对非线性系统的滤波能力有限。 如表 3 所示,改进

后的 GPSO-PF 算法对 SOC 估算的均方根误差( RMSE)、
最大误差值都低于 PF、EKF 算法,从而验证了 GPSO-PF
算法对粒子退化的抑制作用。
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图 8　 间歇性激励输入电流

Fig. 8　 Intermittent
 

excitation
 

input
 

current

图 9　 间歇性放电响应电压

Fig. 9　 Intermittent
 

discharge
 

excitation
 

response
 

voltage

图 10　 间歇性放电 SOC 估算结果

Fig. 10　 Estimation
 

results
 

of
 

SOC
 

excited
by

 

intermittent
 

discharge

图 11　 间歇性放电 SOC 估算误差

Fig. 11　 Estimation
 

error
 

of
 

SOC
 

excited
 

by
 

intermittent
 

discharge

表 2　 SOC-OCV 曲线参数

Table
 

2　 SOC-OCV
 

curve
 

parameters
K0 K1 K2 K3 K4 K5

4. 721 0. 239
 

3 1. 505 0. 250
 

1 1. 216 24. 96

表 3　 间歇性放电实验 SOC 估算效果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

SOC
 

estimation
 

results
 

in
intermittent

 

discharge
 

experiments
算法 RMSE 最大误差

EKF 0. 018
 

6 0. 043
 

4
PF 0. 008

 

8 0. 015
 

0
GPSO-PF 0. 004

 

6 0. 007
 

2

　 　 2)UDDS 工况实验

UDDS 工况是美国环境保护综述颁布的城市道路循

环工况,如图 12 所示,电池放电电流根据真实汽车行驶

时模拟放电。 同时,为了模拟极端的温度情况,利用恒温

箱在测试过程中将电池所处的环境温度从 40
 

℃开始,以
每分钟降低近似 0. 1℃ 逐渐降低至 10℃ 后保持,利用电

池充放电设备对 Cell2 施加如图 12 所示的电流模拟

UDDS 工况,Cell2 的电压响应如图 13 所示。 如图 14、15
所示,GPSO-PF 相比 PF、EKF 算法对 SOC 估算的误差更

小。 如表 4 所示,改进后的 GPSO-PF 算法在模拟 UDDS
工况下对 SOC 估算的 RMSE 为 0. 003

 

4、最大误差值为

0. 29%,都低于 PF、EKF 算法。
表 4　 UDDS 工况 SOC 估算效果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

SOC
 

estimation
results

 

under
 

UDDS
 

conditions
算法 RMSE 最大误差

EKF 0. 022
 

2 0. 125
 

1
PF 0. 004

 

6 0. 008
 

8
GPSO-PF 0. 003

 

4 0. 002
 

9
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图 12　 UDDS 工况模拟输入电流

Fig. 12　 UDDS
 

condition
 

analog
 

input
 

current

图 13　 UDDS 工况电压响应

Fig. 13　 Voltage
 

response
 

under
 

UDDS
 

condition

图 14　 UDDS 工况 SOC 估算结果

Fig. 14　 SOC
 

estimation
 

results
 

of
 

UDDS

　 　 3)GPSO-PF 算法鲁棒性实验

为了验证 GPSO-PF 算法的鲁棒性,分别设置错误的

SOC 初始值为 0. 9、0. 8、0. 6。 在粒子滤波的初期,GPSO-

图 15　 UDDS 工况 SOC 估算误差

Fig. 15　 SOC
 

estimation
 

error
 

under
 

UDDS
 

condition

PF 通过不断更新随机分布的 N 个粒子的权值,从而寻找

出真实的 SOC 大致区域。 然后在逐渐迭代中不断趋于

真实的 SOC 值。 如图 16 所示,GPSO-PF 算法使得 SOC
估计快速收敛至真实值。

图 16　 GPSO-PF 算法鲁棒性实验

Fig. 16　 Robustness
 

experiment
 

of
 

GPSO-PF
 

algorithm

5　 结　 论

　 　 本文介绍了 GPSO-PF 算法的原理、GPSO-PF 的实现

步骤、参数的辨识,建立了考虑温度的 Thevenin 模型。 在
间歇性放电下,基于

 

GPSO-PF 的 SOC 估算算法最大误

差为 0. 72%,表现出相比 PF、EKF 算法更佳的 SOC 估算

效果。 在模拟的 UDDS 工况下,基于
 

GPSO-PF 的 SOC 估

算算法最大误差为 0. 29%,相比 PF、EKF 算法降低一倍

以上。 经过改进后的 PF 算法,SOC 估计误差的均方根值

和最大值都得到显著降低。
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