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摘要:为了解决非高斯噪声环境下荷电状态(SOC)估计不准确以及鲁棒性差等问题,提出一种基

于广义混合最大相关熵准则的扩展卡尔曼滤波(GMMCC-EKF)算法。该算法利用两个广义高斯

函数构成的核函数得到广义混合熵,继承了广义高斯核的灵活性,并通过统计线性化技术将状态误

差和测量误差统一纳入代价函数,进而通过固定点迭代法获得非线性方程的最优估计,然后将广义

混合最大相关熵准则与扩展卡尔曼滤波相结合,增强在非高斯噪声环境下的稳定性,提高对复杂数

据处理的准确性。为了验证算法有效性,分别选用两种不同类型的锂离子电池,在动态应力测试

(DST)工况及多种环境温度(10、25和40℃)的新欧洲驾驶循环(NEDC)工况下对电池进行SOC
估计。实验结果表明,在25℃且均匀混合噪声环境下,对于1号电池,GMMCC-EKF算法的估计

精度相对于扩展卡尔曼滤波算法(EKF)和传统最大相关熵扩展卡尔曼滤波算法(MCC-EKF)分别

提高了90.1%和83.9%;对于2号电池,估计精度分别提高了72.4%和47.4%,并且在10、40℃
环境下该算法仍展现出最优性能。对1号、2号电池在25℃且拉普拉斯混合噪声环境下进行SOC
估计,GMMCC-EKF算法相对于其他两种算法的估计精度也有显著提高。在给定初始值错误的情

况下,GMMCC-EKF算法能够快速地收敛到真实值。所提算法具有较高的估计精度、良好的适应

性和鲁棒性,可为非高斯噪声环境下的SOC估计提供有效解决方案。
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akernelfunctioncomposedoftwogeneralizedGaussianfunctionstoderivethegeneralizedmixed
correntropy,inheritingtheflexibilityofgeneralized Gaussiankernels.Throughstatistical
linearizationtechniques,bothstateerrorsandmeasurementerrorsareincorporatedintoaunified
costfunction,andtheoptimalestimationofnonlinearequationsisobtainedviafixed-point
iteration.Byintegratingthegeneralizedmixedmaximumcorrentropycriterionwiththeextended
Kalmanfilter,thealgorithmenhancesstabilityinnon-Gaussiannoiseenvironmentsandimproves
accuracyinprocessingcomplexdata.Tovalidatethealgorithm’seffectiveness,twodifferent
typesoflithium-ionbatteriesaretestedunderdynamicstresstest(DST)conditionsandnew
Europeandrivingcycle(NEDC)conditionsatvariousambienttemperatures(10℃,25℃,and40℃).
Experimentalresultsdemonstratethatat25℃ underuniform mixednoiseconditions,the
GMMCC-EKFalgorithmimprovesestimationaccuracyby90.1%and83.9%comparedtothe
conventionalextendedKalmanfilter(EKF)andmaximumcorrentropycriterionEKF (MCC-
EKF),respectively,forNo.1battery1.Similarly,forNo.2battery,accuracyimprovesby
72.4%and47.4%.Thealgorithmalsomaintainssuperiorperformanceat10℃and40℃.Under
Laplacianmixednoiseconditionsat25℃,theGMMCC-EKFalgorithm exhibitssignificant
accuracyimprovementsforbothNo.1batteryandNo.2batterycomparedtotheothertwoalgorithms.
Additionally,witherroneousinitialvalues,theGMMCC-EKFalgorithmrapidlyconvergestothe
trueSOC.Theproposedalgorithmdemonstrateshighestimationaccuracy,strongadaptability,

andsuperiorrobustperformance,providinganeffectivesolutionforSOCestimationinnon-
Gaussiannoiseenvironments.
Keywords:stateofcharge;generalizedmixturemaximumcorrelation-entropycriterion;extended

Kalmanfilter;non-Gaussiannoise

  随着经济的发展,锂离子电池已经成为新能源

汽车不可或缺的动力来源之一,锂离子电池具有能

量密度大、循环寿命长等特点[1]。电池的荷电状态

(SOC)通常表示电池当前剩余容量占总可用电量的

百分 比[2]。SOC 作 为 电 动 汽 车 电 池 管 理 系 统

(BMS)的核心参数之一,通过测量和监测电池的充

放电过程,延长电池的寿命以及提升车辆能效。然

而,SOC往往无法直接测得,并且在电池充放电过

程中具有时变性和动态非线性性,内部伴随着复杂

的化学反应同时易受到环境温度、老化程度等因素

的影响,使得其准确估计具有一定的挑战性[3]。
根据现有文献可知,目前常用SOC估计方法主

要分为安时积分法[4-5]、开路电压法[6-7]、数据驱动

法[8-9]和基于模型的方法[10-11]。安时积分法是通过

测量电池的充放电电流,并对该电流进行在时间上

积分从而估算出电池的荷电状态,虽然简单易行,但
容易产生误差累计;开路电压法是通过实验在静止

状态下测量电池的端电压,且SOC具有非线性特

性,虽然开路电压法不存在误差累计的问题,但是该

方法在测量过程中需要将电池长时间静置以达到开

路电压的稳定,这限制了SOC在线估计中的应用;

数据驱动法是通过历史数据和机器学习的方法来估

算SOC,它可以处理复杂的非线性关系,这是传统

物理模型难以实现的,但是该方法依赖于大量训练

数据,如果数据不充分或者不准确,模型可能会出现

过拟合的现象;基于模型的方法是通过构建电池的

数学模型(如电化学模型、电化学阻抗模型或者等效

电路模型),并利用这些模型与实时测量数据的结合

来估算SOC。电化学模型(EM)[12]具有模拟准确度

高的优点,它能够细致地描述电池内部的电化学

反应和动态行为,但是结构复杂,估计参数较多;
电化学阻抗模型(EIM)[13]结合了电化学阻抗谱技

术,通过电路元件来描述电池的阻抗特性,并用来

表征电池在不同频率下的动态响应,对于模拟电

池动态特性良好,但其参数的获取需依赖于精密

的测量设备,模型也较为复杂,难以进行实时应

用;等效电路模型(ECM)[14]是通过电阻、电容等

基本电路元件来模拟电池的电化学行为,相比较

之下,结构简单、不考虑电池的内部反应、易于在

实际应用中实现。
近年来,众多的学者对电池SOC估计方法的研

究进展与发展趋势进行了系统性综述,这些研究起
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到了 显 著 的 推 动 作 用[15]。扩 展 卡 尔 曼 滤 波 器

(EKF)是一种经典的非线性滤波方法,通过将非线

性函数泰勒展开并保留一阶线性项[16],尽管EKF
在处理非线性系统中表现良好,但它对非高斯噪声

的处理效果不佳,可能会导致滤波效果不理想,状态

估计的准确性降低。为改进EKF在非高斯噪声下

的性能,引入了最大相关熵准则(MCC)的方法[17],
其核心思想是利用量测值中的高阶统计信息,通过

构造核函数来优化滤波过程。目前,将 MCC与卡

尔曼滤波结合用于荷电状态估计的研究也比较

多[18-20],例如最大相关熵卡尔曼滤波(MCC-KF)、最
大相关熵扩展卡尔曼滤波(MCC-EKF)、最大相关

熵自适应扩展卡尔曼滤波(MCC-AEKF)等,它能在

非高斯噪声环境中提高状态估计的精度和鲁棒性,
但可能会增加运算时间,且在更复杂的噪声分布情

况下,滤波性能可能会受到限制。
为了获得更准确的估计结果,文献[21-22]引入

广义最大相关熵准则(GMCC),该准则能够自由改

变核函数的形状,具有显著的灵活性和适应性,但是

在许多实际情况下,数据属性的分布往往是复杂的,
因此学者们提出了混合相关熵的概念,通过结合不

同类型的高斯函数来实现[23-24]。针对上述问题,为
了进一步改进 MCC或 GMCC在复杂情况下的表

现,文献[25-26]提出了广义混合最大相关熵准则

(GMMCC)。基于此,本文提出将GMMCC与EKF
算法相结合进行荷电状态估计,GMMCC在传统

MCC的基础上,通过引入“广义”特性,增强了核函

数选择的灵活性,使其能够适应多样化的噪声分布,
包括形状不对称或分布不均匀的情况;同时通过“混
合”特性,能够结合多个核函数,更好地描述复杂的

噪声情况,并在数据中存在异常值时仍能保持稳定

的估计效果。这些扩展与优化使得滤波器在应对多

种非高斯噪声环境时表现出更高的精度、适应性和

鲁棒性,为SOC估计提供了理论和实践上的创新性

支持。

1 电池建模与数据来源

本文使用二阶RC等效电路模型,锂离子电池

二阶RC等效电路模型由一个电池的欧姆内阻R0

和两个RC并联支路组成,全面描述了电池的瞬态

和动态特性,如图1所示。
内阻R0 负责反映电池在电流通过时的压降,而

RC并联支路则用于模拟电池的极化效应和动态电

压变化。图1中UOC 是开路电压;U1 和U2 是等效电

图1 锂离子二阶RC电池等效电路模型

Fig.1Second-orderRCequivalentcircuitmodelof
lithium-ionbattery

路中两个RC网络的电压;R1 和R2 是RC网络的极

化电阻;C1 和C2 是RC网络的极化电容;Ut为端电

压;I是电池的电流。
由基尔霍夫定律可知,锂离子电池二阶RC等

效电路可表示为

Ut=UOC-IR0-U1-U2

dU1/dt=-U1/(R1C1)+I/C1
dU1/dt=-U2/(R2C2)+I/C2

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

  根据二阶RC等效电路模型,可以推导出锂离

子电池的状态空间方程为
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􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 Ik+wk (2)

Ut,k =UOC,k-U1,k-U2,k-IkR0+vk (3)
式中:ξSOC,k 表示k时刻估计的荷电状态;Δt为采样

时间;ζ为电池容量;k为离散时间变量;Ut,k 为开路

电压;wk 为系统过程噪声;vk 是测量噪声,Ik 表示k
时刻的电流。

1.1 数据集

本文选择了标称容量为35A·h、标称电压为

3.7V的LiMn2O4 锂离子电池(命名为1号电池)
和1.5A·h、3.6V的ICR18650单体电池(命名为

2号电池)作为实验对象,1号电池数据由北京理工

大学先进储能科学与应用课题组获得,2号电池数

据由蓝电CT6001A电池测试仪测量得到。
实验通过两种不同锂离子电池在两种工况下运

行时的数据来验证SOC估计方法。一个是动态应

力测试(DST)工况,测试温度为25℃;另一个是新

欧洲驾驶循环(NEDC)工况,对应测试温度分别为

10、25和40℃。DST和NEDC工况数据的电流、电
压曲线如图2、图3所示。
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图2 DST工况下电流-电压曲线

Fig.2Current-voltagecurvesunderDSTcondition

(a)温度为10℃

(b)温度为25℃

(c)温度为40℃

图3 NEDC工况下电流-电压曲线

Fig.3Current-voltagecurvesunderNEDCcondition

1.2 荷电状态与开路电压的关系曲线

荷电状态与开路电压(OCV)之间存在非线性

关系,可以通过 Matlab中的cftool工具进行曲线拟

合。在拟合过程中,导入SOC和OCV数据后,本文

选择六次多项式进行拟合,拟合完成后可得到一个

用于表示SOC与OCV关系的数学表达式,应用于

电池模型的分析和计算。

1号电池SOC与OCV的映射关系如下

UOC =3.557+0.855ξSOC+3.79ξ2SOC-24.65ξ3SOC+
54.45ξ4SOC-52.48ξ5SOC+18.64ξ6SOC (4)

  2号电池SOC与OCV的映射关系如下

UOC =2.978+8.7ξSOC-49.11ξ2SOC+138.6ξ3SOC-
197ξ4SOC+137.3ξ5SOC-37.37ξ6SOC (5)

2 基于广义混合最大相关熵扩展卡尔曼

滤波算法对SOC的估计

  为了反映电池在不同工作条件下的动态行为,

需要构建一个能够反映电池状态与测量值之间关系

的非线性特性数学模型,确保在不同工作条件下都

能进行可靠的SOC估计。建立如下统一形式的非

线性状态方程和量测方程

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

yk =h(xk)+vk (6)

式中:xk 为k 时 刻 的 状 态 变 量,一 般 用 xk =

U1,k,U2,k,ξSOC,k  T 来表示;yk 为k 时刻的量测量;

f(·)和h(·)表示系统的过程方程和测量方程。

2.1 广义混合熵

给定两个随机变量X 和Y,则熵可以定义为

V(X,Y)=E κ(X,Y)  =∬κ(x,y)p(x,y)dxdy
(7)

式中:κ(·)为Mercer核函数;p(x,y)为x和y的联

合概率密度函数。在熵的基础上,混合熵定义为

M(X,Y)=Eθ1κ1(X,Y)+θ2κ2(X,Y)  (8)

式中:0<θ1,θ2<1,θ1+θ2 =1;κ1(·)和κ2(·)是

两个不同的核函数。X 和Y 的联合概率密度函数通

常是未知的,式(8)可以通过下式来进行计算

M(X,Y)= 1N∑
N

i=1
θ1κ1(xi,yi)+θ2κ2(xi,yi)  

(9)

式中:N 为样本数;xi 和yi 分别表示随机变量X 和

Y 的第i个元素。采用灵活的广义高斯函数作为核函

数,可以自由调整其形状,更加具有灵活性。广义

高斯核函数表达式如下

κ(xi,yi)=τexp(-(xi-yi /β)α) (10)

式中:β为核宽度参数,β>0;α为形状参数,α>0;

τ=α/(2βΓ(1/α))为归一化常数,Γ(·)为伽马函

数。在式(9)中,κ1(·)和κ2(·)均采用广义高斯核。

为简单起见,将误差定义为ei =xi-yi,则式(9)可

简化为

M(X,Y)= 1N∑
N

i=1

[θ1τ1exp(- ei
α1/βα11 )+

θ2τ2exp(- ei
α2/βα22 )] (11)

当误差ei 为0时,式(11)达到最大值,因此将其称

为GMMCC,以优化该问题的分析。
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2.2 基于GMMCC准则的EKF算法

将GMMCC与 EKF结合,推导出 GMMCC-
EKF算法[27-29],与传统EKF和 MCC-EKF算法相

比,该算法在递归计算的时间更新和测量更新阶段

进行了优化。基于式(6),针对本文研究案例,将系

统状态方程写为如下形式

xk =Ak-1xk-1+Bkuk+wk-1

yk =Ckxk+Hkuk+vk (12)

Ak =
e-Δt/(R1C1) 0 0
0 e-Δt/(R2C2) 0
0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

Bk =

(1-e-Δt/(R1C1))R1

(1-e-Δt/(R2C2))R2

-Δt/ζ

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

Ck = -1 -1 ∂Uoc/∂ξSOC  ;Hk =-R0

式中:Ak 与Bk 为k时刻系统状态空间模型的状态动

态特性;Ck 与Hk 为k时刻系统状态空间模型的测量

动态特性;uk 为k时刻系统输出量。

将式(12)重构增广状态表达式可以得到

x̂k k-1

yk

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 =

I
Ck

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥
􀪁
􀪁 xk+ωk (13)

式中:I为单位矩阵;ωk =
x̂k|k-1-xk

yk-Ckxk

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 为状态和测

量的误差。
通过状态重构得到误差协方差表达式为

E ωkωT
k  =

Pk|k-1 0
0 Rk

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 =

FP,k|k-1 0
0 FR,k

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 FP,k|k-1 0

0 FR,k

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

T

=FkFT
k

(14)

式中:Rk 为观测噪声均方差矩阵;Fk、FP,k|k-1、FR,k

分别由E ωkωT
k  、Pk|k-1、Rk 进行Cholesky分解获

得,Pk|k-1 为预测误差协方差矩阵。在式(13)的两边

同时乘F-1
k ,得到简化的非线性递归表达式为

Dk =Zkxk+Ek (15)

Dk =F-1
k

x̂k|k-1

yk

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 = d1,k,d2,k,…,dn+m,k  T ∈R(n+m)×1

(16)

Zk =F-1
k

I
Ck

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 = zT1,k,zT2,k,…,zTn+m,k  T ∈R(n+m)×n

(17)

Ek =F-1
k ωk = e1,k,e2,k,…,en+m,k  T ∈R(n+m)×1

(18)

  结合式(11)和式(18),得到的代价函数为

JGMMCC(xk)= 1N∑
2

j=1
∑
N

i=1
θjτjexp(-|ei,k|αj/βαjj )  

(19)
式中:ei,k =di,k-zi,kxk,ei,k 为Ek 的第i个元素,di,k

为Dk 的第i个元素,zi,k 为Zk 的第i行;N =n+m,

n和m 分别是状态向量的维度和测量向量的维度。
根据GMMCC准则,定义最优状态估计为

x̂k|k =argmax
xk

JGMMCC(xk) (20)

  通过设置∂JGMMCC(xk)/∂xk =0,得到状态最优解

∂JGMMCC(xk)
∂xk

= 1N∑
2

j=1
∑
N

i=1

(θjτjαj/βαjj ) ·

exp(-|ei,k|αj/βαjj )|ei,k|αj-2zTi,k(di,k-zi,kxk) =0
(21)

通过式(21)可以得到

x̂k|k = (∑
N

i=1
Λi,k(ei,k)zTi,kzi,k)

-1(∑
N

i=1
Λi,k(ei,k)zTi,kdi,k)

(22)

Λi,k =∑
2

j=1

(θjτjαj/βαjj )exp(-|ei,k|αj/βαjj )|ei,k|αj-2

(23)

  式(22)是关于xk 的非线性不动点方程,因为

di,k 与式(15)中的xk 相关。状态变量的最优解还可

表示为

x̂k|k = (ZT
kΛkZk)-1(ZT

kΛkDk) (24)

Λk =
ΛP,k 0
0 ΛR,k

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

ΛP,k =diag[Λ1,k(e1,k),Λ2,k(e2,k),…,Λn,k(en,k)]

ΛR,k =diag[Λn+1,k(en+1,k),Λn+2,k(en+2,k),…,

Λn+m,k(en+m,k)]
式中:ΛP,k 是误差协方差的权重矩阵;ΛR,k 是测量噪

声的权重矩阵。用加权矩阵来校正误差协方差矩

阵为

E ωkωT
k  =

FP,k|k-1 0
0 FR,k

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ΛP,k 0

0 ΛR,k

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

-1

·

FP,k|k-1 0
0 FR,k

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

T

=FkΛ-1
k FT

k (25)

  GMMCC准则优化的误差协方差和测量噪声

协方差为

Pk|k-1 =FP,k|k-1Λ-1
P,kFT

P,k|k-1 (26)
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Rk =FR,k|k-1Λ-1
R,kFT

R,k|k-1 (27)

  根据GMMCC准则修正的Pk|k-1 和Rk,在测量

更新步骤中迭代更新增益矩阵、状态和误差协方差

矩阵。
广义混合最大相关熵结合多种核函数,具备更

强的通用性和鲁棒性。通过组合不同核参数的核函

数,能够在复杂和异常数据分布中提供更准确的估

计,相比传统的单一高斯核,适应性更强。
广义混合最大相关熵初始化为

x̂0 =E x0  
P0 =E (x0 -̂x0)(x0 -̂x0)T   (28)

状态一步预测为

x̂k|k-1 =Ak̂xk-1|k-1+Bkuk-1+wk-1 (29)
预测误差协方差矩阵为

Pk|k-1 =AkPk-1|k-1AT
k +Qk-1 (30)

式中:Qk-1 为过程噪声协方差矩阵。增益矩阵为

Kk =Pk|k-1CT
k (CkPk|k-1CT

k +Rk)-1 (31)
状态估计更新为

x̂k|k =x̂k|k-1+Kk(yk-Ck̂xk|k-1-Hkuk)(32)
估计误差协方差矩阵更新为

P̂k|k = (I-KkCk)Pk|k-1(I-KkCk)T+KkRkKT
k

(33)
测量噪声方差更新为

R̂k =Ck̂Pk|kCT
k +Rk(Ck̂Pk|kCT

k +R-1
k )Rk (34)

过程噪声方差更新为

Q̂k =Kk(Ck̂Pk|kCT
k +R̂k)KT

k (35)

  综上所述,将广义混合最大相关熵与扩展卡尔

曼滤波结合,可以在保持算法高效性的同时提高估

计准确性。

3 仿真实验与分析

为了验证所提出的基于GMMCC-EKF的SOC
估计方法的有效性,采用平均绝对误差(MAE,设为

RMAE)和均方根误差(RMSE,设为RRMSE)等评价指

标来评价算法的性能。
基于1号电池和2号电池数据,在两种不同非

高斯噪声干扰下,将所提算法与EKF和 MCC-EKF
算法进行SOC估计对比,以此评估算法的性能。为

了说明电流噪声对算法估计的影响,参照文献[20]
生成的非高斯噪声,该噪声服从均匀分布,将其称为

均匀混合噪声;将生成的拉普拉斯噪声加入到电流

中生成的非高斯噪声,该噪声服从拉普拉斯分布,称

为拉普拉斯混合噪声。基于以上不同的噪声类型、
不同环境温度和不同SOC初始值,以验证所提方法

相较于EKF、MCC-EKF算法的有效性。

3.1 在均匀混合噪声环境下的电池SOC估计

在均匀 混 合 噪 声 环 境 下,1号 电 池25℃时

GMMCC-EKF与EKF、MCC-EKF算法SOC估计

如图4所示。

图4 25℃时1号电池采用3种算法的SOC估计

Fig.4SOCestimationoftheNo.1batteryusingthree
algorithmsat25℃

3.1.1 25℃时1号电池在DST工况下的验证

从图4可知,在SOC初始值为1的情况下,

EKF的估计曲线波动比较剧烈,这显示着EKF对

非高斯噪声非常敏感。相比之下,由于最大相关熵

的存在使得 MCC-EKF在非高斯噪声下有一定的

抑制作用,而提出的 GMMCC-EKF算法相对于前

两种算法其SOC估计更接近真实值,因为它具有更

灵活的核宽度选择方法。
表1列 出 了 所 有 算 法 的 运 算 时 间、RMAE 和

RRMSE结果。可以看出,GMMCC-EKF算法的运算

时间稍长,但估计精度更高。相比于EKF算法和

MCC-EKF算法,GMMCC-EKF算法的 RMAE分别

下降了约90.3%和86.0%,RRMSE分别下降了约

90.1%和83.9%。
表1 不同算法对1号电池的运算时间和误差对比

Table1 Comparisonofcomputationtimeanderrorof

differentalgorithmsforNo.1battery

算法 运算时间/s RMAE RRMSE

EKF 0.7821 0.1219 0.1480

MCC-EKF 1.0330 0.0846 0.0914

GMMCC-EKF 1.0918 0.0118 0.0147
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3.1.2 10℃和40℃时2号电池在 NEDC工况下

的验证

  为验证GMMCC-EKF算法在不同电池和不同

温度条件下的适用性,选择2号电池,分别在10、

40℃的温度下分别进行了验证。图5和图6分别

展示了2个温度下所提算法对SOC的估计结果。

图5 温度为10℃时采用3种算法的SOC估计

Fig.5SOCestimationofusingthreealgorithmsat10℃

图6 温度为40℃时采用3种算法的SOC估计

Fig.6SOCestimationofusingthreealgorithmsat40℃

从图5和图6中可以看出,GMMCC-EKF算法

的曲线最接近真实值,误差最小且波动较小,其次是

MCC-EKF算法,而EKF算法的偏差最大。不同算

法定量的误差及运算复杂性的比较见表2。
在两种温度下,所提算法虽然运算复杂度略高,

但估计精度始终保持最高水平。从表2可知:在10℃
下,与EKF和 MCC-EKF算法相比,GMMCC-EKF
算法的RMAE分别下降了约76.3%和69.2%,RRMSE

分别下降了约77.4%和68.2%;在40℃下,与EKF
和 MCC-EKF 算 法 相 比,GMMCC-EKF 算 法 的

RMAE分别下降了约63.2%和58.8%,RRMSE分别下

降了约70.5% 和58.2%。定量数据验证GMMCC-
EKF算法,提升电池SOC估计的精度。
表2 10℃和40℃时不同算法运算时间和误差对比

Table2Comparisonoftheoperationtimeanderrorofeach
algorithmat10℃andat40℃

算法 温度/℃ 运算时间/s RMAE RRMSE

EKF
10 0.5372 0.1265 0.1569
40 0.6284 0.1129 0.1403

MCC-EKF
10 0.6520 0.0972 0.1119
40 0.7226 0.1004 0.1143

GMMCC-EKF
10 0.7115 0.0299 0.0356
40 0.7656 0.0415 0.0478

3.2 25℃时在拉普拉斯混合噪声环境下的SOC估计

在拉普拉斯混合噪声下,25℃环境温度时1号

和2号电池对算法的估计性能进行验证。图7为1
号电池在DST工况下3种算法的估计结果,图8为

2号电池在NEDC工况下3种算法的估计结果。

图7 1号电池在DST工况下采用3种算法的SOC估计

Fig.7SOCestimationoftheNo.1batteryusing
threealgorithmsunderDSTcondition

图8 2号电池在NEDC工况下采用3种算法的SOC估计

Fig.8SOCestimationoftheNo.2batteryusingthree
algorithmsunderNEDCcondition
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从图7和图8可知,GMMCC-EKF的估计曲线

与真实值之间的吻合度较高,表明该算法在捕捉电

池SOC动态变化方面表现出色。同时,可从图8中

看出,GMMCC-EKF算法的误差曲线稳定性更强,
其误差波动幅度小于EKF和 MCC-EKF算法,显
示出更好的估计准确性和鲁棒性。算法运算时间和

定量的误差对比见表3。
表3 不同算法对1号电池和2号电池的运算时间

和误差对比

Table3Comparisonofcomputationtimeanderrorofdifferent

algorithmsforNo.1batteryandNo.2battery

算法 电池类型 运算时间/s RMAE RRMSE

EKF
1号电池 0.7362 0.0861 0.1088

2号电池 0.5735 0.0878 0.1124

MCC-EKF
1号电池 1.0819 0.0496 0.0541

2号电池 0.7007 0.0733 0.0791

GMMCC-EKF
1号电池 1.1005 0.0176 0.0227

2号电池 0.7670 0.0379 0.0479

由表3可知,对于1号电池,GMMCC-EKF算法

与EKF和 MCC-EKF算法相比,RMAE分别下降了约

79.5%和64.5%,RRMSE分 别 下 降 了 约79.2%和

58.1%;对于2号电池,GMMCC-EKF算法与EKF和

MCC-EKF算法相比,RMAE分别下降了约56.8%和

48.3%,RRMSE分别下降了约66.3%和39.1%。

3.3 25℃时鲁棒性分析

初始SOC对卡尔曼滤波及其衍生算法具有显

著的影响,SOC初始值不准确可能会使估计误差增

加,本节研究在均匀混合噪声环境下对不同初始

SOC值(ξSOC(0)=1.0、0.9、0.8、0.7、0.6)进行鲁棒

性的分析。图9为不同初始SOC下1号电池和

2号电池的SOC估计。
根据图9可知,当SOC在不同初始值的情况

下,SOC估计结果也快速地收敛。当初始SOC误

差越小的时候,SOC估计收敛的也越快,即使在初

始SOC误差较大的情况下,SOC估计曲线也能紧

随实际SOC曲线的下降趋势。以1号电池为例,

ξSOC(0)为1.0、0.9、0.8、0.7、0.6时,RRMSE分别为

0.0189、0.0214、0.0252、0.0320、0.0365,随着

ξSOC(0)从1.0降到0.6,电池的RRMSE均呈现上升的

趋势,表明初始值偏差会降低估计精度。总体而言,

GMMCC-EKF算法对初始值较为敏感,初始值越接

近真实值,估计结果越准确。

(a)对1号电池的SOC估计结果

(b)对2号电池的SOC估计结果

图9 GMMCC-EKF算法在不同初始值下对1号电池和

2号电池的SOC估计结果

Fig.9SOCestimationresultsofGMMCC-EKFalgorithm

withdifferentinitialvaluesforNo.1batteryandNo.

2battery

图10表示25℃时不同算法在不同初始值下对1
号电池和2号电池的SOC估计结果,以1号电池为

例进行分析,当初始值为0.6时,与EKF和 MCC-
EKF算法相比,GMMCC-EKF算法的RRMSE分别下降

了约78.6%和52.9%,GMMCC-EKF算法在准确性

和稳定性方面表现出明显优势,能够更好地处理非高

斯噪声环境下的SOC估计问题。传统EKF算法估计

(a)对1号电池的SOC估计结果
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(b)对2号电池的SOC估计结果

图10 不同算法在不同初始值时对1号电池和2号电池的

SOC估计结果

Fig.10ComparisonofSOCestimationforNo.1batteryand

No.2batteryusingdifferentalgorithmswithdifferent

initialvalues

误差较大,波动剧烈,偏离真实值严重,而 MCC-
EKF算法在一定程度上改进了估计性能,但其精度

和稳定性仍不如 GMMCC-EKF算法。具体来看,

GMMCC-EKF算法在错误初始值的情况下依然能

够快速收敛,其估计曲线更贴近真实值,误差幅值最

小且逐渐趋于0,表现出较强的鲁棒性和抗初值敏

感性。

4 结 论

本文首先定义了广义混合相关熵,拓宽并增强

了传统单一相关熵在处理数据时的鲁棒性能。其

次,将广义混合最大相关熵准则与扩展卡尔曼滤波

结合,形成广义混合最大相关熵扩展卡尔曼滤波算

法,用于在非高斯噪声干扰下进行电池的SOC估

计,显著提高了估计性能。通过仿真对比分析,可以

得出以下结论。
(1)GMMCC-EKF算法在SOC估计中表现出

较高的准确性和稳定性,能够有效抑制不同噪声对

估计结果的影响,如在均匀噪声环境下,基于1号电

池数据 DST 工况,相比于传统的 EKF和 MCC-
EKF算法,其估计精度分别提高了约90.1%和

83.9%。GMMCC-EKF算法显著降低了估计误差,
提升了整体的估计性能。

(2)传统算法在面对极端工况或环境变化时往

往表现出鲁棒性不足,导致估计不稳定或误差增大。

GMMCC-EKF算法在不同工况和不同温度下展现

出较强的适应能力,以2号电池 NEDC工况为例,
环境温度为10℃时,与EKF和 MCC-EKF算法相

比,其估计精度提高了约77.4%和68.2%;40℃时

其估计精度分别提高了约70.5%和58%。算法具

有较强鲁棒性和适应能力。
由此可见,本文所提算法具有较高精度和良好

的鲁棒性,为电池管理系统的实际应用提供了有力

的技术支撑。
为进一步验证所提算法的有效性,未来研究可

以重点探索如何将该方法扩展应用于电池组层面的

SOC估计。此外,电芯之间的不平衡问题是影响电

池组 整 体 性 能 的 关 键 因 素 之 一,研 究 如 何 利 用

GMMCC-EKF算法改善电芯均衡、提升电池组的整

体性能和寿命也将是一个重要且有趣的方向。
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