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自适应渐消无迹卡尔曼滤波锂电池 SoC 估计∗

郭向伟　 李璐颖　 王　 晨　 王亚丰　 李　 万

(河南理工大学电气工程与自动化学院　 焦作　 454003)

摘　 要:
 

精确的荷电状态(SoC)是锂电池安全高效运行的重要保障,
 

文章针对传统无迹卡尔曼滤波(UKF)对非线性系统突变

状态跟踪能力差,
 

导致 SoC 估计精度低的问题,
 

提出一种新型自适应渐消无迹卡尔曼滤波(AFUKF) SoC 估计方法。 首先,
 

通

过设计新型衰减因子对 UKF 误差协方差矩阵进行加权,
 

并基于新型衰减因子完成 AFUKF 的设计,
 

减小陈旧量测值对估计结

果的影响,
 

提高传统 UKF 的估计精度和跟踪能力。 其次,
 

基于自主实验平台测试数据,
 

验证了本文所提 AFUKF 算法存在初

始误差时,
 

相较于传统 UKF 算法,
 

ECE 工况下平均绝对误差和均方根误差分别下降了 47. 95%和 33. 92%,
 

DST 工况下分别下

降了 36. 40%和 27. 73%;
 

相较于同类改进的 AUKF 算法,
 

ECE 工况下平均绝对误差和均方根误差分别下降了 43. 36%和

33. 51%,
 

DST 工况下分别下降了 39. 01%和 25. 63%。 模型结果表明,
 

相比于传统 UKF 算法以及同类型改进的 AUKF 算法,
 

AFUKF 具有更高的估计精度,
 

且在相同初始 SoC 误差条件下具有更好的鲁棒性。
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Abstract:
 

Accurate
 

SoC
 

is
 

an
 

important
 

guarantee
 

for
 

the
 

safe
 

and
 

efficient
 

operation
 

of
 

lithium
 

batteries.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

traditional
 

unscented
 

Kalman
 

filter
 

(UKF)
 

has
 

poor
 

tracking
 

ability
 

for
 

the
 

abrupt
 

state
 

of
 

nonlinear
 

systems,
 

which
 

in
 

turn
 

leads
 

to
 

the
 

low
 

accuracy
 

of
 

SoC
 

estimation,
 

a
 

new
 

adaptive
 

fading
 

unscented
 

Kalman
 

filter
 

was
 

proposed
 

for
 

SoC
 

estimation
 

in
 

this
 

paper.
 

First,
 

the
 

UKF
 

error
 

covariance
 

matrix
 

is
 

weighted
 

by
 

designing
 

a
 

novel
 

fading
 

factor,
 

and
 

the
 

design
 

of
 

the
 

AFUKF
 

is
 

completed
 

based
 

on
 

the
 

novel
 

fading
 

factor,
 

which
 

reduces
 

the
 

influence
 

of
 

stale
 

measurements
 

on
 

the
 

estimation
 

results,
 

improves
 

the
 

estimation
 

accuracy
 

and
 

tracking
 

ability
 

of
 

the
 

traditional
 

UKF.
 

Second,
 

based
 

on
 

the
 

test
 

data
 

of
 

the
 

self-built
 

experimental
 

platform,
 

it
 

is
 

verified
 

that
 

the
 

AFUKF
 

proposed
 

in
 

this
 

paper,
 

in
 

the
 

presence
 

of
 

the
 

initial
 

error,
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

UKF,
 

the
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

and
 

root-mean-square
 

error
 

( RMSE)
 

under
 

the
 

ECE
 

condition
 

are
 

decreased
 

by
 

47. 95%
 

and
 

33. 92%,
 

respectively,
 

the
 

MAE
 

and
 

RMSE
 

under
 

the
 

DST
 

condition
 

are
 

decreased
 

by
 

36. 40%
 

and
 

27. 73%,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

similar
 

improved
 

AUKF,
 

the
 

MAE
 

and
 

EMSE
 

decreased
 

by
 

43. 36%
 

and
 

33. 51%
 

for
 

the
 

ECE
 

condition,
 

39. 01%
 

and
 

25. 63%
 

for
 

the
 

DST
 

condition,
 

respectively.
 

The
 

modeling
 

results
 

show
 

that,
 

AFUKF
 

has
 

higher
 

accuracy
 

and
 

better
 

robustness
 

under
 

initial
 

SoC
 

errors
 

than
 

the
 

traditional
 

UKF
 

as
 

well
 

as
 

the
 

improved
 

AUKF
 

of
 

the
 

same
 

type.
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0　 引　 言

　 　 锂电池凭借其能量密度高、循环寿命长等优点,成为

能源、交通等领域储能装置的首选[1-2] 。 锂电池作为复杂

的非线性系统,表征其剩余电量的荷电状态 ( state
 

of
 

charge,
 

SoC)不能直接测量,只能通过数学方法进行估

计[3] 。 本文针对锂电池 SoC 估计展开研究。
常见的 SoC 估计方法有表征参数法[4] 、安时积分

法[5] 、模型法[6] 及数据驱动法[7] 。 其中,模型法能够在精

度和运算量方面取得良好的平衡,成为近年 SoC 估计研

究的热点[8-10] ,卡尔曼滤波( Kalman
 

filter,
 

KF)法作为模

型法的典型代表,是一种最小方差意义下的最优状态观

测器算法,在模型参数确定、系统噪声满足均值和方差已

知的高斯分布时,能实现系统状态在最小均方误差意义

下的最优估计,获得了众多学者的关注[11] 。
扩展卡尔曼滤波( extended

 

Kalman
 

filter,
 

EKF)是目

前解决非线性系统状态估计问题最常用的方法,其首先

基于泰勒级数展开定理对电池模型线性化[12] ,然后通过

KF 算法对状态参数进行近似计算。 文献[13]在 EKF 算

法中加入最大多核相关熵,有效抑制了异常模型参数对

SoC 估算的影响,但忽略了稳态条件下噪声协方差引起

的滤波发散问题,影响估计精度。 文献[14]将最大相关

熵准则与自适应扩展卡尔曼滤波 ( adaptive
 

extended
 

Kalman
 

filtering,
 

AEKF)算法相结合,通过对过程噪声协

方差矩阵自适应更新,提高了 EKF 在非高斯噪声干扰下

的估计精度,但其计算复杂度大大增加,影响了 SoC 估计

的实时性。 文献[15] 利用带遗忘因子递推最小二乘法

及双卡尔曼滤波(dual
 

Kalman
 

filter,
 

DKF)分别对噪声协

方差矩阵、模型参数以及 SoC 进行更新,双卡尔曼滤波同

样增加了 SoC 估计过程的计算量,影响了 SoC 估计的实

时性。
以上基于 EKF 的改进算法虽然不同程度的提高了

估计精度,但均未消除非线性系统线性化过程产生的误

差。 为 解 决 这 一 问 题, 引 入 无 迹 变 换 ( unscented
 

transform,
 

UT ) 的无迹卡尔曼滤波 ( unscented
 

Kalman
 

filter,
 

UKF)被提出[16-17] ,UKF 无需对非线性函数进行求

导计算,且通过 UT 变换构造 Sigma 点进行采样,弥补了

EKF 的不足。 文献[18]通过引入平方根算法优化 UKF,
以确保状态误差协方差半正定,提高了模型稳定性。 文

献[19]根据滤波器的收敛判据引入观测残差,对测量噪

声协方差以及卡尔曼增益进行自适应更新,提高了算法

的鲁棒性,但使用最小二乘法对 OCV-SoC 曲线拟合,增
大了异常值对模型参数辨识的影响。 文献[20] 提出一

种自适应分数阶平方根 UKF,通过对噪声协方差自适应

调整以提高估计精度,但分数阶模型以及自适应过程显

著增加了估计过程的计算量。 文献[21] 提出一种新的

鲁棒核模糊方法进行建模,并采用考虑先前状态信息的

UKF 算法,有效的提高了建模精度及估计精度。
上述基于 UKF 的优化滤波算法从不同角度提高了

估计精度及鲁棒性,但均忽视了当系统处于平稳状态时,
UKF 将丧失对状态突变的跟踪能力,状态突变时,甚至会

出现滤波发散。 这是由于当系统稳定时,状态量的更新

修正量和对应的卡尔曼增益矩阵都处于一个极小值,而
当电池工况突变时,对应的新息会随之发生变化,但增益

矩阵并未随之发生改变,这就使得增益矩阵不能从一个

最小值快速增大,导致 UKF 滤波算法在状态突变时未能

完成更新。
综上所述,众多学者对改进 UKF 滤波算法进行研

究,提高了算法的精度及鲁棒性,但对电池平稳状态下

UKF 跟踪能力不强的问题考虑不足。 鉴于此,文章提出

一种新型自适应渐消无迹卡尔曼滤波( adaptive
 

fading
 

unscented
 

Kalman
 

filter,
 

AFUKF) 算法进行 SoC 估计研

究。 该算法基于新息的协方差,通过设计一种新型自适

应衰减因子对新息的权重进行调整,以减小旧数据对

UKF 估计过程的影响,改善稳态条件下 UKF 的跟踪能

力,进而提高估计精度及鲁棒性。

1　 等效电路模型

　 　 双极化(dual
 

polarization,
 

DP)等效电路模型在精度

和速度方面可取得良好的平衡[22-23] ,本文基于如图 1 所

示 DP 模型建立 SoC 估计方法。 模型中,i( t)表示负载电

流,Uoc( t)表示电池开路电压,R 为欧姆电阻;up 和 us 分

别为电化学极化电容 Cp 和浓差极化电容 Cs 的电压,
U( t)为端电压。

图 1　 DP 等效电路模型

Fig. 1　 DP
 

equivalent
 

circuit
 

model

利用模型法进行 SoC 估计的前提是获取可靠的

OCV-SoC 曲线。 本文选取日本松下公司生产的 18650 型

三元锂电池为实验对象,具体参数如表 1 所示。 本节基

于自主搭建的实验平台获取建模过程所需参数。 自主实

验平台如图 2 所示。 实验平台由安装有控制软件的上位

机、中位机、Neware 可编程电子负载、电池和高低温试验

箱组成。 电池测试设备型号为 CT-4008T-5V6A-S1,测试

误差小于 0. 05%。 程控高低温试验箱型号为 BPH-060A,
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温度波动范围为± 0. 5
 

℃ ,用于为电池提供稳定的工作

环境。
表 1　 锂电池参数

Table
 

1　 Lithium
 

battery
 

parameters
参数 数值

充 / 放电截止电压 4. 2
 

V / 2. 5
 

V
标称电压 3. 7

 

V
标称内阻 22

 

mΩ
标称容量 3. 2

 

Ah

图 2　 电池测试实验平台

Fig. 2　 Experimental
 

platform
 

for
 

battery
 

test

　 　 本文电池测试实验采用新电池,即健康状态( state
 

of
 

health,
 

SoH) 为 100%,在 25
 

℃ 恒温条件下进行 0. 2C、
0. 5C、1C、1. 5C 恒流间歇放电的 OCV-SoC 标定试验[23] 。
标定结果如图 3 所示。

图 3　 OCV-SoC 标定曲线

Fig. 3　 OCV-SoC
 

calibrated
 

curves

由图 3 可知,当 SoC>0. 1 时,各曲线几乎重合,表明

在 25
 

℃和 SoH 为 100%时,不同倍率的 OCV-SoC 曲线相

似。 由于电流越小,电池动态特性受极化效应的影响越

小,本文选用 0. 2C 恒流间歇放电条件下的 OCV-SoC 曲

线作为参考曲线。 多项式拟合结果如式(1)所示:
Uoc = b1 × SoC7 + b2 × SoC6 + b3 × SoC5 + b4 × SoC4 +

b5 × SoC3 + b6 × SoC2 + b7 × SoC + b8 (1)
其中,b1、b2、…、b8 为七阶多项式拟合的系数,b1 =

-144. 293
 

3,b2 = 557. 236
 

5,b3 = -863. 060
 

9,b4 = 682. 797
 

1,
b5 = -289. 822

 

0,b6 = 63. 147
 

8,b7 = -5. 289
 

6,b8 = 3. 475
 

4。
本文基于电路原理对 DP 模型进行参数辨识。 由于较多

文献已对模型参数辨识过程进行了较为细致的描

述[22-24] ,此处不再赘述。

2　 AFUKF 算法建立

　 　 为克服传统 UKF 在稳态状态下跟踪能力不强而导

致 SoC 估计误差偏大的问题[25-26] ,提出了 AFUKF 算法,
弥补了传统 UKF 的不足。 此部分首先进行新型衰减因

子的设计,其次基于衰减因子完成 AFUKF 设计。
2. 1　 新型衰减因子的设计

　 　 设计衰减因子的目的是提高 UKF 的跟踪能力,本节

首先进行新型衰减因子设计过程强跟踪原理的分析,其
次详细阐述新型衰减因子的设计过程。

基于如下离散非线性系统完成衰减因子的设计。
xk = f xk+1( ) + wk (2)
zk = h[xk] + vk (3)

式中:xk 为 n 维状态向量;f(∗)为非线性系统状态函数;
wk 为系统过程噪声,其方差为 Q;zk 为观测值;h( ∗)为

非线性系统观测函数;vk 为系统观测噪声,其方差为 R。
1)强跟踪原理分析

本文通过在误差协方差矩阵 Pk􀰙k- 1 中引入衰减因子

λk,来限制滤波器的记忆长度,防止其过度发散,实现

UKF 估计过程对工况的强跟踪。 AFUKF 的关键是获取

计算简单、效果显著的衰减因子。 本文衰减因子基于实

时更新的协方差矩阵设计,以此降低旧数据对当前估计

值的影响。 强跟踪原理分析过程如下所述。
新息用 ηk 表示,即:

η k = zk - g( x̂k k-1,uk) = zk - Hk x̂k k-1 (4)
新息协方差矩阵理论值为:
Vk = E η kη k

T[ ] =

E (zk - Hk x̂k k-1)(yk - Hk x̂k k-1) T[ ] =
HkPk+1 kHT

k + Rk (5)
由开窗估计法对新息的旧数据进行重新定义:

V∗
k = 1

M - 1 ∑
k

i = k-M+ 1
η iη

T
i (6)

式中:Vk
∗即为新息协方差矩阵的估计值。

强跟踪过程必须要满足正交性定理:

E xk - x̂k k+1[ ] xk - x̂k k+1[ ] T = min (7)
E η T

k+jη k[ ] = 0 (8)
其中,j= 1,2,3…。 式(7)表示滤波器的最优性能指

标,式(8)表示任意时刻新息序列都相互正交。
卡尔曼滤波器的增益矩阵为:
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Kk = Pk k-1HT
k HkPk k-1HT

k + Rk( ) -1 (9)

若要滤波器得到精确的状态估计值,即 x~ k = xk - x̂k

远小于 xk,则有:
E[η T

k+jη k] ≈ Hk+jFk+j-1(I - Kk+j-1Hk+j-1) × Fk+j-2 ×
… × (I - Kk+1Hk+1)Fk × (Pk k+1HT

k - KkVk) (10)
其中,j= 1,2,3…,H 和 F 分别为量测函数和状态函

数的雅可比矩阵。 由以上结论可知,对于每一个 j 的取

值,式(10)都有如下公共项 Sk:
Sk = Pk k+1HT

k - KkVk (11)
当新息函数的自相关函数值近似等于 0 时,滤波器

就可以完成对变化较大时状态值的更新,然后通过对新

增益阵 Kk 的实时更新,使新息序列 ηk 保持相互正交。
若要确保式(10)的成立,则式(11)为 0,此时滤波器具有

强跟踪性。 但是在式(11) 中,Hk 不变,Vk 不准确,其中

新息协方差矩阵的理论值由于系统模型的不准确导致

Vk 偏离实际值。 对此,由估计新息协方差矩阵 Vk
∗代替

Vk,对 Sk 做出式(12)调整,若能使得 Sk
∗近似等于 0,则

可实现卡尔曼滤波的强跟踪性质。
S∗

k = P∗
k H

T
k - K∗

k V
∗
k ≈ 0 (12)

式中:Pk
∗ 、Kk

∗为加权后的误差协方差与最优增益矩阵。
2)AFUKF 衰减因子设计

为满足式(12),设计衰减因子 λk 与误差协方差矩阵

Pk􀰙k- 1 相乘,如式(13)所示。
Pk k-1 = λk(Fk-1Pk-1F

T
k-1 + Qk-1) (13)

λk>1 时,增益矩阵 Kk 增加,提高了当前数据的比

重。 式(13)中,通过 λk 对整个误差协方差加权,增强实

时数据的影响。 为简化 λk,定义 Vk 和 Vk
∗的关系为:

V∗
k = αkVk (14)

式中:系数 αk 可由下式得出:

αk = max 1,
tr(V∗

k )
tr(Vk)

{ } (15)

新的增益利用 Pk􀰙k -1
∗和 Pk􀰙k -1 可推导为:

K∗
k = Pk k-1

∗HT
kV

∗
k

-1 = λkPk k-1HT
k

V -1
k

αk
( ) =

λk

αk
Pk k-1HT

kV
-1
k( ) =

λk

αk
Kk (16)

式(16)展开可得:
λk

αk
Pk k-1HT

k(HkPk k-1HT
k + Rk)

-1 =

λkPk k-1HT
k(HkλkPk k-1HT

k + Rk)
-1 (17)

假定 HT
k 为满秩,则式(17)化简为:

αkVk = αk(HkPk k-1HT
k + Rk) = λkHkPk k-1HT

k + Rk

(18)
由式(18)可知,通过 λk 对误差协方差矩阵 Pk􀰙k -1 加

权可实现 αk 对新息协方差矩阵 Vk 的加权。 因此,加权

误差协方差矩阵 Pk􀰙k -1 可以对动态过程的不完整进行补

偿。 αk 由式(15)计算之后,在式(18)两边取迹可得 λk:

λk =
trace(αkHkPk k-1HT

k + (αk - 1)Rk)
trace(HkPk k-1HT

k )
(19)

式(19)中要求 HT
k 满秩,但实际情况无法满足 HT

k 满

秩,对式(18)变形可得:
αkHkPk k-1HT

k + Rk = λkHkPk k-1HT
k + (αk - 1)Rk

(20)
UKF 算法中量测方程参数都可以进行建模,矩阵 Rk

对新息协方差矩阵无影响,主要是依赖预测误差协方差

矩阵 Pk􀰙k -1 对其进行加权。 因此可以将 Rk 在式(20)中

忽略,此时通过假设 λk = αk,求 λk 值。 λk 求取时仍需要

计算雅可比矩阵,为在 UKF 中引入 λk,需要对雅可比矩

阵进行等价替换。 引入 λk 后的预测误差协方差记

为 Pk􀰙k -1:
Pk k-1 =

λk ∑
2n

i = 0
W(c)

i χ i,k k-1 - x̂k k-1[ ] χ i,k k-1 - x̂k k-1[ ] T( ) (21)

λk 加入之前,预测误差协方差记为 P l
k􀰙k -1,状态与观

测协方差记为 P l
xz,观测误差协方差记为 P l

zz,则:
P l

k k-1 = E xk - x̂k k-1[ ] xk - x̂k k-1[ ]T{ } (22)
P l

xz = E xk - x̂k k-1[ ] zk - ẑk k-1[ ]T{ } (23)
P l

zz = E zk - ẑk k-1[ ] zk - ẑk k-1[ ]T{ } (24)
若 P l

k􀰙k -1 为:
P l

k k-1 = Fk-1Pk-1F
T
k-1 + Qk-1 (25)

则 P l
xz、P

l
zz 可表示为:

P l
xz = P l

k k-1HT
k (26)

P l
zz = HkP

l
k k-1HT

k + Rk (27)
由式(26)得:
HT

k = P l
k k-1[ ] -1P l

xz (28)
将式(25)、(28)代入式(12),并可化简为:
αkVk = αk(HkP

l
k k-1HT

k + Rk) =
λkHkP

l
k k-1HT

k + Rk (29)
上式避免了雅可比矩阵的出现。
根据以上分析可得:

λk = max 1,
tr(V∗

k )
tr(Vk)

{ } (30)

基于上述分析,计算出 Vk
∗ 和 Vk 的迹即可求得

AFUKF 算法中的衰减因子。
2. 2　 AFUKF 算法

　 　 根据上述分析,AFUKF 算法流程如下:
首先,进行状态初始化。

x̂0 = E x0[ ]

P0 = E x0 - x̂0( ) x0 - x̂0( ) T[ ]
(31)
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其次,基于传统 UKF 构造 Sigma 点及相应样本加权,
计算 2n+1 个 Sigma 点。

χ k-1 =

x̂k-1,i = 0

x̂k-1 + (n + κ)Pk-1[ ] i,i = 1,2,…,n

x̂k-1 - (n + κ)Pk-1[ ] i,i = n + 1,…,2n

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(32)
计算 Sigma 点均值加权以及方差加权:

W(m)
0 = κ

n + κ

W(c)
0 = κ

n + κ
+ (1 - α2 + β)

W(m)
i = W(c)

i = 1
2(n + κ)

,i = 1,…2n

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(33)

式中:κ 为可调节参数,用于提高非线性逼近精度;α 用

于控制采样点的分布状态,此处取值为 0. 01;β 为非负的

权系数,用于降低高阶项误差,此处取值为 2。
再次,进行时间更新,非线性变换 Sigma 点:
χ i,k k-1 = f χ i ,k-1( ) ,i = 0,1,2,…,2n (34)
Z i,k k-1 = h χ i,k k-1( ) ,i = 0,1,2,…,2n (35)
状态预测以及误差方差预测:

x̂k k-1 = ∑
2n

i = 0
W(m)

i χ i,k k-1 (36)

Pk k-1 =

λk ∑
2n

i = 0
W(c)

i χ i,k k-1 - x̂k k-1[ ] χ i,k k-1 - x̂k k-1[ ] T( ) (37)

新息计算:

η k = zk - g( x̂k k-1,uk) = zk - Hk x̂k k-1 (38)
新息协方差矩阵:

V∗
k = 1

M - 1 ∑
k

i = k-M+ 1
η iη

T
i (39)

计算衰减因子 λk:

λk = max 1,
tr(V∗

k )
tr(Vk)

{ } (40)

最后,进行测量更新,卡尔曼最优增益为:

Kk =
Pxz

Pzz
(41)

状态与观测误差协方差:

Pxz = ∑
2n

i = 0
W(c)

i [χ i,k k-1 - x̂k k-1][Z i,k k-1 - ẑk k-1] T

(42)
观测误差协方差:

Pzz = ∑
2n

i = 0
W(c)

i [Z i,k k-1 - ẑk k-1 ][Z i,k k-1 - ẑk k-1 ] T +

Rk (43)
状态估计量与误差协方差:
Pk = Pk k-1 - KkPzxKk

T

x̂k =x̂k k-1 + Kk zk - ẑk k-1( ){ (44)

综上所述,所提 AFUKF 算法建立完成。 具体设计过

程如图 4 所示。

图 4　 AFUKF 算法流程

Fig. 4　 The
 

flowchart
 

of
 

AFUKF
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3　 新型估计算法先进性分析

　 　 本节将 AFUKF 与传统 UKF 以及同类型改进的

AUKF[25] 作对比,验证 AFUKF 的估计精度和鲁棒性。
参考联合国欧洲经济委员会汽车法规 ( Economic

 

Commission
 

for
 

Europe,
 

ECE) 工况和美国典型动态压力

测试(dynamic
 

stress
 

test,
 

DST)工况进行适当比例缩小,
设计本文模拟工况。 工况如图 5 所示,文中分别称为

ECE 工况和 DST 工况。 工况中电流大于 0,代表电池放

电,小于 0 代表电池充电,两个工况均全面的包含了锂电

池充电、放电、搁置等工作状态。 模拟工况电压电流由

图 2 实验平台获取。

图 5　 模拟工况

Fig. 5　 Simulated
 

working
 

conditions

基于实测模拟工况数据,在 MATLAB / Simulink 中搭

建仿真模型,以安时积分法的 SoC 估计结果作为理论值。
对于式(6)中开窗函数,窗口选择太大,会增大陈旧量测

值对估计结果的影响,窗口选择太小,不足以刻画相应误

差特征,综合考虑,本文选取 M 的值为 6。 另外,为模拟

初始误差对估计结果的影响,仿真模型将初始 SoC 均设

置为 0. 9,对应的初始误差为 0. 1。 模型其他重要参数如

表 2 所示。 两种工况条件下验证结果如图 6、7 和表 3
所示。

表 2　 模型重要参数

Table
 

2　 Model
 

important
 

parameters
参数名称 取值

过程噪声 (8×10-5 ) ×diag{1,1,1}
测量噪声 3×10-4

表 3　 估计误差

Table
 

3　 Estimated
 

error
算法类型 UKF AUKF[25] AFUKF

MAE / %
ECE 工况 1. 704 1. 566 0. 887

 

0
DST 工况 1. 284 1. 339 0. 816

 

6

RMSE / %
ECE 工况 2. 072 2. 059 1. 369
DST 工况 1. 807 1. 756 1. 306

图 6　 SoC 估计结果

Fig. 6　 SoC
 

estimated
 

results

　 　 由图 6、7 和表 3 可以看出,本文所提 AFUKF 算法绝

对误差( mean
 

absolute
 

error, MAE) 和均方根误差 ( root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)均小于传统 UKF 算法和改进的

AUKF 算法。 相较于传统 UKF 算法,ECE 工况下 AFUKF
算法 MAE 和 RMSE 分别下降了 47. 95%、33. 92%,DST
工况下 AFUKF 算法 MAE 和 RMSE 分别下降了 36. 40%、
27. 73%。 这是由于 AFUKF 相比于传统 UKF,其运用新

息协方差矩阵对误差协方差更新,弱化了陈旧量测值对

估计结果的影响,提高了估计精度。 相较于文献[25]中

AUKF 算法,ECE 工况下 AFUKF 算法 MAE 和 RMSE 分

别下降了 43. 36%、 33. 51%, DST 工况下 AFUKF 算法

MAE 和 RMSE 分别下降了 39. 01%、25. 63%。 这是由于

改进的 AUKF 运用新息协方差同时对过程噪声 Qk 以及

观测噪声 Rk 进行更新,虽然相较于传统 UKF 精度有所

提高,但其同样未充分考虑现时量测值对估计结果的影

响。 模型仿真结果印证了理论分析,表明了所提算法在

估计精度方面的有效性及先进性。 另外,前 2
 

000
 

s 仿真
结果如图 8 所示。
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图 7　 SoC 估计误差

Fig. 7　 SoC
 

estimated
 

error

由图 8 可以看出,在 ECE 工况下传统 UKF 算法和改

进的 AUKF 算法 SoC 绝对误差收敛至 5%分别用时 235
和 968

 

s,而本文所提 AFUKF 算法 SoC 绝对误差收敛至

5%用时 47
 

s,收敛速度更快。 DST 工况下传统 UKF 算法

和改进的 AUKF 算法 SoC 绝对误差收敛至 5%分别用时

259 和 234
 

s,而本文所提 AFUKF 算法 SoC 绝对误差收敛

至 5%用时 74
 

s,同样收敛速度更快。 这是由于 AUKF 算

法中是对过程噪声 Qk 以及观测噪声 Rk 同时进行自适应

更新,而本文 AFUKF 算法中过程噪声 Qk 随衰减因子的

不同而变化,但观测噪声 Rk 在计算过程中保持不变,相
对 AUKF 算法降低了计算复杂度,提高了收敛速度。 另

外,AFUKF 相比于传统 UKF 和 AFUKF 更关注现时数据

对估计结果的影响,提高了 UKF 稳态条件下的跟踪能

力。 需要说明的是,DST 工况下,传统 UKF 可以更快的

将 SoC 绝对误差收敛至 3%以下,但随着时间推移,陈旧

数据对估计结果的影响逐渐显现,导致 UKF 整体估计误

差不及 AFUKF。 以上结果表明,当存在初始值误差干扰

时,本文所提算法具有更好的鲁棒性。

图 8　 SoC 估计局部放大图

Fig. 8　 Localized
 

zoomed-in
 

view
 

of
 

SoC
 

estimation

4　 结　 论

　 　 本文以精确估计锂电池 SoC 为目的,针对传统 UKF
算法在稳定状态下跟踪能力不强,导致估计精度下降的

问题,提出一种新型带衰减因子的 AFUKF 算法,以提高

UKF 的跟踪能力及估计精度。 基于自主实验平台,在不

同工况下对所提新型算法的先进性进行了验证,验证结

果表明,相比于传统 UKF 算法以及同类型改进的 AUKF
算法,AFUKF 具有更高的精度,且在相同初始 SoC 误差

条件下具有更好的鲁棒性。 文章研究内容对于保障新能

源汽车安全、稳定运行具有重要意义。 未来的研究集中

在将温度及健康状态考虑进基于 AFUKF 算法的 SoC 估

计,以进一步提高本文新型算法的适用性。
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