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基于改进无迹卡尔曼滤波器的锂电池荷电状态估计
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摘　要: 针对无迹卡尔曼滤波算法（UKF）估算锂电池荷电状态（SOC）存在的精度低、稳定性差的问题，在二阶模型

的基础上，提出一种基于奇异值分解（SVD）的改进无迹卡尔曼滤波算法。建立锂电池的数学模型，通过带遗忘因子

的最小二乘法（FFRLS）得到电池模型参数，将辨识出的模型参数实时导入改进 UKF算法中，估计锂电池的荷电状态，

并与 UKF进行比较。在 DST工况下，通过仿真实验可知，与 UKF相比，SVD-UKF算法的 AAE降低 3.29%，RMSE
降低 3.78%。实验结果表明，改进算法的 SOC估算精度和自适应性能更高。
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SOC estimation of lithium battery based on improved unscented Kalman filter

LI Xiaohu1,   WANG Jun1,2

(1. Suzhou University of Science and Technology, Suzhou 215009, China; 2. Changchun Institute of Optics, Fine
Mechanics and Physics, Chinese Academy of Sciences, Changchun 130033, China)

Abstract: Aiming at the problems of low accuracy and poor stability of unscented Kalman filter algorithm in
estimating  the  state  of  charge  of  lithium  battery,  an  improved  unscented  Kalman  filter  algorithm  based  on
singular  value  decomposition  is  proposed  on  the  basis  of  the  second-order  model.  Firstly,  the  mathematical
model  of  lithium  battery  is  established,  and  the  battery  model  parameters  are  obtained  by  the  least  square
method  with  forgetting  factor.  The  identified  model  parameters  are  introduced  into  the  improved  unscented
Kalman  filter  algorithm  in  real  time  to  estimate  the  charge  state  of  lithium  battery  and  compared  with  the
unscented  Kalman  filter  algorithm.  Under  DST  condition,  the  simulation  results  show  that  compared  with
UKF, the AAE of SVD-UKF algorithm is reduced by 3.29% and the RMSE is reduced by 3.78%. Experimental
results show that the SOC estimation accuracy and adaptive performance of the improved algorithm are higher.
Keywords:  lithium  battery;  state  of  charge;  forgetting  factor  recursive  least  square;  singular  value
decomposition; unscented Kalman filter
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0    引　言

随着电气时代的到来，对耐用可靠的储能装置

的性能研究尤为重要，锂离子电池由于安全环保等

优点得到了广泛应用。荷电状态 (state of charge,
SOC)估算成为电池管理系统 (battery management
system，BMS)的首要任务。准确估计锂电池的荷

电状态对于预测电池的剩余电量、防止电池组过充

过放以确保电池系统的安全具有重要意义[1]。

常用的 SOC估计方法主要包括 3类：直接测量

法（开路电压法[2]、安时积分法[3]等），模型法（扩展

卡尔曼滤波法 (extended Kalman filter, EKF) [4]、无

迹卡尔曼滤波法 (unscented  Kalman  filter,  UKF)[5]

等），数据驱动法（神经网络法[6] 等）。上述方法均

有不足，开路电压法通过测量开路电压与 SOC的关

系，可以获得 SOC的估计值，但这种方法需要电池

保持静置，无法满足实际工况。安时积分法由于无

法知道 SOC的初始值和电流传感器的测量误差，导

致迭代误差越来越大。扩展卡尔曼滤波在用泰勒级

数展开线性化非线性函数时忽略了高阶项，在估算

时会产生误差积累。UKF采用统计线性化方法，利

用无迹变换重构采样点，避免了使用雅可比矩阵带

来的线性化误差。与 EKF相比，它能有效提高估计

精度，但计算不稳定，且不能保证状态协方差的半

正定性而导致计算结果发散。神经网络方法不需要

了解电池的内部结构，它可以通过电池的电压、电

流等外部数据来估计电池的 SOC，但需要大量的数

据来学习，对数据的精度要求更高。

针对以上算法的不足，许多学者研究了不同的

优化策略来提高锂电池 SOC的估算精度。吴从

秀等[7] 提出了一种安时-开路电压法，通过对不同环

境下的实验数据进行优化拟合，提高估算精度。董

祥祥等[8] 将改进的 Sage-Husa算法与传统无迹算法

结合，在迭代过程中对系统噪声特性进行估计和修

正，从而提高 SOC 估计精度。章军辉等 [9] 研究了

一种基于平方根的无迹卡尔曼滤波算法，解决了传

统算法在计算过程中，由于计算误差的积累引起滤

波发散的问题。陈万等[10] 将无迹卡尔曼滤波与粒

子滤波结合，提出了一种随机扰动无迹粒子滤波算

法，将预测结果的绝对误差减小了 17个周期。

本文建立了锂电池的二阶戴维宁模型，并用

FFRLS算法在线辨识模型相关参数。将改进的基

于奇异值分解 (singular value decomposition ,SVD)
的无迹卡尔曼滤波用于电池荷电状态估计，确保即

使状态协方差矩阵出现非正定时 UKF算法仍然有

效。并通过实验验证了改进算法的可行性。 

1    锂电池模型及参数辨识 

1.1    SOC的定义

SOC是电池剩余电荷量与额定电荷量的比值[11]，

表达式如下：

s(t) = s(0)−
∫ ηI(t)dt

Q
×100% (1)

s(0)式中： ——初始状态下 SOC的值；

Q——锂电池容量；

η η——库伦效率，通常取 =1；
I(t)——放电电流。 

1.2    锂电池等效模型

估算电池荷电状态的前提是建立电池的等效模

型。模型的建立主要从电池的内部的动态环境、实

验的可行性以及参数辨识的复杂程度 3个方面考虑。

主要的等效电路模型有 RC网络模型、戴维宁模型

和 PNGV模型。RC模型和 PNGV模型提高了

模型的精度，但也增加了参数识别的复杂度。戴维

宁模型简单，能很好地反映电池的动态特性。综合

考虑后，本文采用了二阶RC戴维宁模型，如图 1所示。
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图 1    二阶戴维宁模型
 

其中 Uoc 为电池的开路电压，R1、R2 为极化电

阻，C1、C2 为极化电容，U0 为电池输出电压。模型

的状态方程可表示为：■|||||||||||||||||||||||||||||■|||||||||||||||||||||||||||||■

■|||||||■SOCk+1
U1,k+1
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0 e−
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τ1 0
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■|||||||■+■||||||||||||||||||||||||||■

−η∆t
Q

R1

(
1− e
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■||||||||||||||||||||||||||■
Ik + ωk

U0,k = ( 0 −1 −1 )

■|||||||■SOCk
U1,k

U2,k

■|||||||■−R0Ik +Uoc+υk

(2)

∆t式中： ——采样周期；
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τ1 τ2、 ——RC电路的两个时间常量。

τ1 = R1C1 τ2 = R2C2

ωk υk

， ，电池的 SOC通过 (1)式获

得，系统噪声和观测噪声 ， 的均值为 0，方差为

Qk、Rk。 

1.3    基于 FFRLS的参数辨识

为了提高模型的估算精度，需要精确地对模型

参数进行辨识。本文采用 FFRLS算法在线辨识电

池 模 型 参 数 。 FFRLS算 法 基 于 最 小 二 乘 法

(recursive least square, RLS)，通过选择合适的参数，

使观测值与计算值之差的二次和最小。但是这种算

法在参数计算之前需要得到所有的观测数据。为了

实时识别参数，对最小二乘法进行了改进，得到了

递归最小二乘法。在时变系统中，随着递归步骤数

量的增加，数据也会增加。RLS算法经常会经历数

据饱和，导致累积误差不断增大。为了提高 RLS算

法的精度，引入遗忘因子来克服数据饱和的缺点。

其具体过程为：
H(k) = θ̂(k)φ(k)+ e(k) (3)

φ(k) = [H(k−1), · · · ,H(k−n),µ(k), · · · ,µ(k−n)] (4)

式中：µ (k)、H(k)——k时刻的输入、输出；

θ——要辨识的参数向量；

e(k)——均值为 0的噪声。

FFRLS算法的递归公式为■|||||||||||■|||||||||||■

K(k) =
P(k−1)φ(k)

λ+φT(k)P(k−1)φ(k)
e(k) = y(k)−φT(k)θ(k−1)
θ(k) = θ(k−1) + K(k)e(k)

P(k) =
1
λ

[I−K(k)φT(k)]P(k−1)

(5)

式中：K(k)——最小二乘增益；

P(k)——协方差矩阵；

λ λ——遗忘因子，本文 取 0.97。
 

1.4    模型参数识别

本文将电流 I作为输入，端电压与开路电压的

差作为输出 H。对电路进行拉氏变换：

Uoc−U0 = I
(
R0+

R1

1+τ1s
+

R2

1+τ2s

)
(6)

将 (6)式整理得：

τ1τ2Uocs2+Uocs(τ1+τ2)+Uoc = τ1τ2R0Is2+ [R1τ2+

R2τ1+R0(τ1+τ2)]Is+ (R0+R1+R2)I+τ1τ2U0s2+

(τ1+τ2)U0s+U0 (7)

a = τ1τ2,b = τ1+τ2,c = R0+R1+R2,设：

d = R1τ2+R2τ1+R0(τ1+τ2)，代入 (7)式得：

aUocs2+bUocs+Uoc = aR0Is2+dIs+
cI +aU0s2+bU0s+U0 (8)

设： ■|||||■|||||■
s =

x(k)− x(k−1)
T

s2 =
x(k)−2x(k−1)+ x(k−2)

T 2

(9)

将 (9)式代入 (8)式，转化为差分方程：

Uoc(k)−U0(k) =
−bT −2a

T 2+bT +a
[U0(k−1)−Uoc(k−1)]+

a
T 2+bT +a

[U0(k−2)−Uoc(k−2)]+

cT 2+dT +aR0

T 2+bT +a
I(k)+

−dT −2aR0

T 2+bT +a
I(k−1)+

aR0

T 2+bT +a
I(k−2) (10)

φ(k) = [H(k−1) H(k−2) I(k) I(k−1) I(k−2)]

θ = [k1 k2 k3 k4 k5]

令 ，

，其中：■|||||||||||||||||||||■|||||||||||||||||||||■

k1 =
−bT −2a

T 2+bT +a

k2 =
a

T 2+bT +a

k3 =
cT 2+dT +aR0

T 2+bT +a

k4 =
−dT −2aR0

T 2+bT +a

k5 =
aR0

T 2+bT +a

(11)

本文的采样时间间隔为 1 s，因此电池模型的参

数为： ■||||||||||||||||||■||||||||||||||||||■

R0 =
k5

k2

R1 =
τ1c+τ2R0−d
τ1−τ2

R2 = c−R0−R1

C1 =
τ1
R1

C2 =
τ2
R2

(12)

通过 (12)式可在线辨识二阶 RC模型的各个参

数，辨识结果如图 2所示。由图可知，模型各个参

数在初始状态会发生较大波动，这是由于参数设定

值与实际值差距较大，算法处于调整状态。由于引

入 FFRLS算法，经过一段时间的辨识后，各个参数

能够快速收敛并稳定。将辨识参数结果代入电池的

状态方程，采用不同算法进行 SOC的估算。 

2    基于 AUKF的 SOC估算 

2.1    UKF算法

与 EKF算法相比，UKF根据对称采样规则，利
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用无迹变换得到一组不同权重的 Sigma点来逼近

高斯分布状态的概率密度函数。这些采样点反映了

系统变换状态的概率密度分布。UKF避免了求逆

矩阵的过程，提高了估计精度，减少了计算时间。

非线性系统的状态方程和测量方程为：{
xk = f (xk−1,uk)+ωk

yk = h(xk,uk)+υk
(13)

UKF算法具体过程如下：

x̂01)设定初始误差 和协方差：{
x̄0 = E(x0)
P0 = E[(x0− x̄0)(x0− x̄0)T]

(14)

2)获取 2n+1个 Sigma采样点：■||||■||||■
x(0) = x̂, i = 0
x(i) = x̂+ (

√
(n+λ)Pk−1)i, i = 1 ～n

x(i) = x̂− (
√

(n+λ)Pk−1)i, i =n+1 ～ 2n

(15)

3)计算这些采样点相应的权值：■||||||||||■||||||||||■

ωm
(0) =

λ

λ+n

ωc
(0) =

λ

λ+n
+ (1−α2+β)

ωc
(i) = ωm

(i) =
1

2(λ+n)
, i = 1 ～ 2n

(16)

ωc,ωm λ = α2

(n+ κ)−n β

β = 2 α α κ

κ = 0

其 中 ， 分 别 表 示 均 值 和 协 方 差 ；

。 是用于包含随机变量的先验信息，通常

取 ； 决定了采样点的分布状态，通常取 =1，
为可调参数，通常取 。

4)时间更新，计算 k时刻系统的状态均值和协

方差：■|||||||||||||■|||||||||||||■

x̂i
k,k−1 = f (xi

k−1,uk)

ˆ̄xk,k−1 =

2n∑
i=0

ωm
(i) f (xi

k−1,uk)

P̄k,k−1 =

2n∑
i=0

ωc
(i)(x̂i

k,k−1− ˆ̄xk,k−1)(x̂i
k,k−1− ˆ̄xk,k−1)T+Qk

(17)

5)测量变量更新：■||||||■||||||■
ŷi

k,k−1 = h(xi
k−1,uk)

ˆ̄yk,k−1 =

2n∑
i=0

ωm
(i) ŷi

k,k−1

(18)

6)误差协方差与卡尔曼增益更新：■|||||||||||||■|||||||||||||■

Lk = P̄xy,k P̄−1
yy,k

P̄xy,k =

2n∑
i=0

ωc
(i)(x̂i

k,k−1− ˆ̄xk,k−1)(ŷi
k,k−1− ˆ̄yk,k−1)T

P̄yy,k =

2n∑
i=0

ωc
(i)(ŷi

k,k−1− ˆ̄yk,k−1)(ŷi
k,k−1− ˆ̄yk,k−1)T+Rk

(19)

7)系统状态和协方差更新：

x̂k = ˆ̄xk,k−1+ Lk(yk − ˆ̄yk,k−1) (20)

Pk = P̄k,k−1− Lk P̄yy,k Lk
T (21)

将电池模型的状态方程 (2)式代入 (13)式，完
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图 2    FFRLS参数在线辨识结果
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成上述估算步骤之后，可以得到 UKF下 k时刻的

SOC估算值。 

2.2    SVD-UKF算法

UKF算法的第一步是在前一时刻对状态变量

执行无迹变换，其中核心步骤是得到协方差矩阵 P
的平方根。计算矩阵平方根的常用方法是 Cholesky
变换，但这种方法只在矩阵为半正定条件下有效。

在实际工况下，协方差矩阵 P可能因为未知噪声和

计算误差而出现非正定，从而导致算法发散。

为了提高算法的精确度，本文采用一种基于奇

异值分解的改进无迹卡尔曼滤波器，奇异值分解是

一种常用的矩阵分解方法。具体过程为：

P = U ·S ·VT (22)

P ∈ Rm·n U ∈ Rm·n V ∈ Rm·n VT ∈ Rm·n其中 ， ， ， ，S为对角

矩阵：

S =
( H 0

0 0

)
(23)

= diag(a1,a2, · · · ,ar) a1,a2, · · · ,ar矩阵 H ， 均为正

数，当矩阵 P是一个对称正定矩阵时，矩阵 V和 U
相等，并成为以下形式：

P = U ·S ·UT (24)

根据上述公式，将 (15)式改为如下：■||||■||||■
x(0) = x̂, i = 0
x(i) = x̂+ (

√
n+λ)iU

√
S, i= 1 ～n

x(i) = x̂− (
√

(n+λ)iU
√

S, i = n+1 ～ 2n

(25)

Cholesky分解变换为奇异值分解后，当矩阵 P
不是半正定时，无迹变换依然可以正常进行，保证

了整个迭代过程的连续，提高了算法的稳定性。 

3    实验分析 

3.1    开路电压与 SOC
本文以标称容量为 3.2 Ah的磷酸铁锂电池为

研究对象。具体参数如表 1所示。
 

表 1    锂电池参数

电池模型 电池容量 电池电压 电池电阻
最大持续

放电电流

18 650-3 200 mAh 3 200 mAh
标称 3.7 V
满电4.2 V Ω≤40 m 6 A

 

在室温环境下，用文献 [12]所提出的 HPPC实

验测量电池的开路电压，将测量结果导入 Matlab，
关联相应测量点的 SOC，将开路电压与 SOC进行

曲线拟合。得到开路电压与 SOC的关系，如图 3
所示。
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图 3     Uoc-SOC曲线
  

3.2    SOC精度实验

考虑到锂电池在实际应用中工况的复杂性，为

了精确地验证算法的有效性，本文采用动态压力测

试 (dynamic stress test, DST)进行 SOC估算。在模

拟工况下对电池进行放电实验，采样周期 1  s。
DST工况下锂电池实测响应电压 U和输入电流 I
如图 4、图 5所示。图 5正电流表示充电，负电流表

示放电。
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图 4    DST下响应电压值
 

0 10 000 20 000

−5

0

I
/A

t/s

5

 

图 5    DST下输入电流值
 

将 1.4节在线辨识结果代入 UKF和 SVD-UKF
算法，同时初始化 SOC模型的相关参数：SOC初始

值为 0.99，初始协方差矩阵 P0=10–3E3×3，过程噪声

协方差 Qk=10–6E3×3，测量噪声协方差 R0=0.000 1。
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通过实验获得两种算法对 SOC的估算结果，如

图 6~图 7所示。
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图 6    SOC曲线
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图 7    绝对误差曲线
 

由图 6可以看出，在 DST工况下，两种算法均

产生较大误差，两种算法的变化趋势基本相同，但

UKF变化的幅度更大。由于 UKF算法不能保证矩

阵 P半正定，使得滤波结果发散，进而导致算法运

行一段时间后会产生较大的误差峰值。由图 7可知，

UKF的绝对误差范围在 0~14%之间波动，而 SVD-
UKF误差在 0~7%之间波动。在整个估算过程中，

SVD-UKF的精度更高，收敛速度快，而 UKF精度

较低且有发散的趋势。

为了更加直观地比较两种算法的估算性能，本

文使用最大绝对误差 (maximum absolute error，MAE)、
平均绝对误差 (average absolute error，AAE)以及均

方根误差 ( root-mean square error，RMSE)对两种算

法进行评估。三者的数值越小，意味着算法的估算

精度越高。MAE、 AAE、 RMSE的计算方法如下：

MAE =max(|S i− S̄ i|), i= 0 ～ 20 000 (26)

AAE =

N∑
i=0

(|S i− S̄ i|)

N
(27)

RMSE =

■|■
1
N

N∑
i=1

(S i− S̄ i)
2 (28)

S i S̄ i其中 i为估算时间， 为 SOC真实值， 为 SOC估

算值，N=20 000。
DST工况下，两种算法的 MAE、AAE以及

RMSE的对比如表 2所示。
 

表 2    UKF,SVD-UKF算法MAE、AAE、RMSE对比

算法 MAE AAE RMSE

UKF 14.18% 7.21% 5.36%

SVD-UKF 6.39%   3.92% 1.58%
 

由表可知，SVD-UKF的估算性能明显优于

UKF。与 UKF相比，SVD-UKF的最大绝对误差降

低了 7.79%，平均绝对误差降低了 3.29%，均方根误

差降低了 3.78%。 

4    结束语

本文针对传统 UKF估算锂电池 SOC存在的精

度低、计算稳定性差的问题，在二阶戴维宁模型的

基础上，将带遗忘因子的最小二乘法运用到模型参

数辨识中，提高了模型的精度。将 SVD-UKF用于

电池荷电状态的估计，在保证 UKF估算精度的同

时，使得协方差矩阵 P在非正定时依然可以分解，

理论上保证了计算的稳定性。通过动态工况实验可

知 ， SVD-UKF的 AAE降 低 3.29%， RMSE降 低

3.78%。实验表明，该方法比传统 UKF方法具有更

高的估计精度，满足实际精度要求。
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道线代表此范围中的平均流速，因此，积分方法也

必然会对测量结果产生一定影响[13]，此次实验过程

中未考虑积分方法的误差来源，后续的实验中，会

进一步对这方面的影响进行分析。
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