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采用改进最大相关熵自适应迭代容积卡尔曼滤波
算法的锂离子电池荷电状态估计

巫春玲1,赵玉冰1,马耀1,张湧1,孟锦豪2

(1.长安大学能源与电气工程学院,710064,西安;2.西安交通大学电气工程学院,710049,西安)

摘要:针对非高斯噪声干扰下传统滤波算法在估计锂离子电池荷电状态(SOC)时存在不稳定以及

精度低的问题,提出一种改进的最大相关熵自适应迭代容积卡尔曼滤波(IMCC-AICKF)算法,用

于估计锂离子电池荷电状态。所提算法将加权最小二乘方法与最大相关熵准则(MCC)相结合,定

义了一种新的代价权函数作为优化准则,通过优化噪声最小协方差矩阵来减小滤波误差,保证长时

间滤波的收敛性和稳定性;再与自适应迭代容积卡尔曼滤波(AICKF)算法相结合,对过程噪声协

方差和测量噪声协方差进行更新来提高估计的准确性和鲁棒性。基于两种电池数据,在非高斯噪

声干扰下,运用所提算法对电池SOC进行估计,仿真结果表明:与容积卡尔曼滤波(CKF)算法和最

大相关熵容积卡尔曼滤波(IMCC-CKF)算法相比,IMCC-AICKF算法对荷电状态估计的最大绝对

误差、平均绝对误差和均方根误差都是最小的,且平均绝对误差和均方根误差均小于1%;在给定

初始值错误的情况下,IMCC-AICKF算法可以准确收敛到真实值,具有较好的鲁棒性。所提算法

在非高斯噪声下能实现更准确的估计,是一种估计精度高且鲁棒性好的SOC估计方法。
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Abstract:Inresponsetotheissuesofinstabilityandlowaccuracyinestimatingthestateof
charge(SOC)oflithium-ionbatteriesundernon-Gaussiannoiseinterferencetraditionalfiltering
algorithms,aninnovation maximum correlation-entropycriterionadaptiveiteratedcubature
Kalmanfilteringalgorithm(IMCC-AICKF)isproposedforSOCestimationoflithium-ionbatteries.The
proposedalgorithmcombinestheweightedleastsquaresmethodwiththemaximumcorrelation-entropy
criterion(MCC)todefineanewcost-weightfunctionastheoptimizationcriterion.Thisapproach
aidsinreducingfilteringerrorsbyoptimizingtheminimumnoisecovariancematrixtoreduce
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filteringerrorsandstabilityoflong-termfiltering.Subsequently,byintegratingwiththeadaptive
iterativecovarianceKalmanfilter(AICKF),theprocessnoisecovariancesandmeasurementnoise
covariancesareupdatedtoenhanceestimationaccuracyandrobustness.Basedontwosetsof
batterydataandundernon-Gaussiannoiseinterference,theproposedalgorithmisappliedto
estimatetheSOCofthebatteries.Thesimulationresultsdemonstratethatcomparedtocubature
Kalmanfiltering(CKF)andinnovationmaximumcorrelation-entropycriterioncubatureKalman
filtering(IMCC-CKF),theIMCC-AICKFalgorithmyieldsthesmallestmaximumabsoluteerror
(MaxAE),meanabsoluteerror(MAE),androotmeansquareerror(RMSE)inSOCestimation,with
bothMAEandRMSEbelow1%.Additionally,evenwithinitialvalueerrors,IMCC-AICKFcan
accuratelyconvergetothetruevalues,demonstratinggoodrobustness.Theproposedalgorithm
achievesmoreaccurateestimationundernon-Gaussiannoise,providingahigh-precisionand
robustmethodforSOCestimation.
Keywords:stateofchargeestimation;maximumcorrelation-entropycriterion;cubatureKalman

filter;non-Gaussiannoise;robustness

  锂离子电池因其具有能量密度高、自放电率低、
循环寿命长等优势,在电动汽车中被广泛运用[1-3]。
电池管理系统(BMS)对保障电动汽车的安全稳定

运行 起 着 至 关 重 要 的 作 用,其 中 电 池 荷 电 状 态

(SOC)估计在BMS中起着不可或缺的作用。SOC
的准确估计是提高电池使用的安全性、准确性和可

靠性的重要保障[4]。锂离子电池作为一个复杂的非

线性系统,受到许多因素的影响,这些因素的变化会

导致电池特性和行为的非线性变化,使得准确估计

电池的荷电状态成为一个具有挑战性的问题。

SOC估计方法大致可分为传统方法(主要包括

安时积分法[5]和开路电压(OCV)法[6])、数据驱动

方法[7]和基于模型的方法[8]。安时积分法容易实

现,但是随着时间的推移,SOC的估计精度很容易

受到累积误差的影响[9]。电池在静态平衡状态下的

稳定电压被视为开路电压。开路电压法是一种相对

简单且常用的方法,但是由于电池内部复杂的扩散

效应和极化机制,电池需要数小时才能达到静态平

衡状态[10]。在电动汽车等对精度要求较高的应用

场景中,传统的开路电压法可能无法满足高精度的

能源管理需求。在实际应用中,这种方法可能会受

到温度变化、充放电速率、循环寿命等因素的影响,
从而导致估计结果的不确定性。由于这些常见缺

陷,传统方法不适合高精度的电动汽车能源管理。
数据驱动方法,例如神经网络[11]、极限学习

机[12]和支持向量机[13]等已被广泛应用于SOC估

计,利用机器学习和数据分析技术来建立SOC估计

模型。通过分析大量的实验数据,训练出适应各种

工况的SOC估计模型。这种方法能够提高估计精

度,尤其在复杂环境下表现较好。然而,数据驱动必

须使用大量数据进行模型训练并验证其准确性,数
据的质量和来源对训练效果有很大影响。因此,数
据驱动方法在SOC估计的实际应用中面临着诸多

挑战。
相对于传统估计方法和数据驱动方法来说,基

于模型的方法在电池SOC估计中具有独特的优势。
基于模型的方法是通过建立等效电路模型来对

SOC进行估计[14],具有较低的计算复杂性和较高的

估计精度。目前最常用的算法是卡尔曼滤波算法及

其衍生算法[15-16],这些算法在状态估计中具有显著

的优势[17]。然而,这些算法在处理非线性系统时确

实存在一些局限性,需要针对不同的应用场景进行

选择。扩展卡尔曼滤波(EKF)[18]通过线性化非线

性系统来简化计算,但可能导致高阶损失误差和估

计性能下降。无迹卡尔曼滤波(UKF)[19]利用无迹

变换和进行sigma点采样来处理非线性系统,但在

状态维度较高时可能会导致稳定性下降。容积卡尔

曼滤波(CKF)[20]算法则使用球面径向容积法则,具
有更高的稳定性和适用于更高维度的非线性滤波问

题的优势。为了不断优化和提高状态估计的精度,
文献[21]提出迭代容积卡尔曼滤波(ICKF)算法,通
过对状态更新过程进行多次迭代,来提高CKF的估

计精度及稳定性。然而,这种算法可能会造成计算

浪费。为了解决这个问题,文献[22]在ICKF算法

的基 础 上 提 出 自 适 应 迭 代 容 积 卡 尔 曼 滤 波

(AICKF)算法,对过程噪声和测量噪声进行修正,
提高估计精度并减少不必要的计算。以上算法在高

斯噪声干扰下估计效果较好,但是无法很好地处理
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非高斯分布的测量噪声,因为其基于最小均方误差

(MMSE)准则导出,适应能力有限。
为了更好地解决此问题,将最大相关熵准则

(MCC)与卡尔曼滤波算法相结合应用于锂离子电池

的SOC估计,例如最大相关熵卡尔曼滤波(MCC-
KF)[23]、MCC-EKF[24]、MCC-AEKF[25]、MCC-UKF[26]

和MCC-CKF[27]算法等。在MCC中通常使用高斯核

函数。研究结果表明,在抑制非高斯噪声方面,基于

MCC改进的一系列算法显著提高了SOC估计的

精度。
为了使估计性能得到进一步提高,本文将最大

相关熵和加权最小二乘(WLS)[28-30]相结合,然后结

合AICKF算法的优势,提出一种改进的最大相关

熵 加 权 最 小 二 乘 自 适 应 迭 代 容 积 卡 尔 曼 滤 波

(IMCC-AICKF)算法。该算法通过准确估计电池

的荷电状态,可以延长电池寿命、优化能量管理策

略,并提升系统的性能和安全性。此外,该算法对

于其他领域中非高斯噪声下的状态估计问题也具

有借鉴意义。实验结果表明,所提算法可以更好

地进行非高斯噪声干扰下的电池SOC估计且鲁棒

性好。

1 电池建模和参数辨识

1.1 二阶RC等效电路模型

锂电池内部涉及复杂的化学反应,建立一个准

确的锂电池模型需要考虑锂电池的动态特性、非线

性响应以及外部环境的相互作用[31-32]。本文采用

的二阶RC等效电路模型(ECM)如图1所示,具有

结构简单、计算量小、精度高等优点。

UOC— 开路电压;Ut— 电池端电压;R0— 欧姆电阻;

R1、C1— 电化学极化电阻、电容;R2、C2— 浓差极化电阻、

电容;U1、U2— 电化学极化电压、浓差极化电压;I— 通过锂

离子电池的电流。

图1 二阶RC等效电路模型

Fig.1Second-orderRCequivalentcircuitmodel

通常使用xk=[U1,k U2,k βSOC,k]T 表示状态

向量,zk 表示k时刻的观测量。其中,U1,k、U2,k分别

表示k时刻第1、2个RC网络的电压;βSOC,k表示k

时刻电池的荷电状态。此时,非线性系统的状态方

程和测量方程可以表示为

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

zk =h(xk)+vk (1)

式中:f(·)和h(·)分别表示系统的状态转移函数

和观测函数;wk-1和vk 分别为过程噪声和观测噪声,
两者之间不相关,都服从正态分布,wk~N(0,Qk),

vk~N(0,Rk),Qk 为过程噪声协方差矩阵;Rk 为观

测噪声均方差矩阵。
根据二阶RC等效电路模型,系统的离散状态

方程和测量方程可以表示为
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Ut,k =UOC,k-U1,k-U2,k-I1,kR0+vk (3)
式中:Ik 为k 时刻的电流;ε为电池的容量;Δt为采

样时间间隔;[w1,k w2,k w3,k]T 为系统的过程噪

声;vk 为测量噪声。

1.2 开路电压与SOC关系

在锂离子电池中,开路电压UOC是指在没有外

部负载的情况下测量得到的电池端电压。在充放电

过程中,由于电池内部发生着多种复杂的化学反应,
导致OCV随着SOC的变化呈现出非线性而难以

预测。
本文选择了标称容量/标称电压为35A·h/3.7V

的LiMn2O4 锂离子电池(命名为电池B1)和标称容

量/标称电压为1.5A·h/3.6V的ICR18650单体

电池(命名为电池B2)作为实验对象,电池B1的数

据由北京理工大学先进储能科学与应用课题组获

得,电池B2数据是由蓝电CT6001A电池测试仪测

量得到。
为了获得相对准确的荷电状态-开路电压曲线,

分别对电池B1和电池B2进行完整的充放电实验。
首先,将电池在25℃的环境下充满电,让其静置一

段时间达到相对稳定的状态,并记录此时的端电

压作为βSOC=100%时的UOC值。然后进行一段固

定时间的恒流放电操作,等待足够长的时间使电

池内部反应达到稳定状态,记录稳定时的电池端

电压作为该时刻荷电状态对应的开路电压。重复

放电操作直到电池完全放电,并记录每次放电操
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作的次数,将不同荷电状态对应的开路电压记录

下来,最终得到一条完整的放电过程的荷电状态-
开路电压曲线。

充电过程与放电过程类似。为了准确描述开路电

压和荷电状态之间的函数关系,首先将荷电状态-开路

电压数据导入到Matlab中,然后使用CurveFitting
工具箱进行多项式拟合,并设置合适的多项式次数

来拟合出最佳多项式曲线,以描述开路电压和荷电

状态的关系,如图2、图3所示。

图2 电池B1的荷电状态-开路电压曲线

Fig.2SOC-OCVcurveofbatteryB1

图3 电池B2的荷电状态-开路电压曲线

Fig.3SOC-OCVcurveofbatteryB2

为了更加确切地描述荷电状态-开路电压的函

数关系,选取8次多项式对电池B1进行荷电状态

和开路电压拟合,拟合方程如下

UOC =3.557+0.8617βSOC+3.65β2
SOC-

23.58β3
SOC+50.43β4

SOC-44.24β5
SOC+

9.22β6
SOC+5.628β7

SOC-1.371β8
SOC (4)

  由于多项式次数影响曲线的拟合效果。在完成

拟合以后,使用均方根误差(RMSE,设为ξRMSE)、决

定系数(R-square,设为R2)、误差平方和(SSE,设为

ξSSE)来评价拟合效果的优劣。本文选取5~8次多

项式对电池B2进行拟合,分析结果见表1。
表1 电池B2荷电状态-开路电压曲线拟合误差

Table1SOC-OCVcurvefittingerrorofbatteryB2

多项式次数 ξRMSE R2 ξSSE

5 0.00864 0.99938 2.99×10-4

6 0.00544 0.99981 8.88×10-5

7 0.00602 0.99932 7.26×10-5

8 0.00539 0.99994 2.90×10-5

根据表1可以看出,随着多项式次数的增加,当
多项式次数为8时,ξRMSE与ξSSE相对于前边其他阶

次数据更接近于0,而R2 更加接近于1,表明在8阶

时拟合效果较好,因此选择8次多项式进行拟合,则
电池B2的荷电状态和开路电压之间的映射关系

如下

UOC =4.206-18.47βSOC+179.3β2SOC-859.2β3SOC+
2355β4

SOC-3852β5
SOC+3724β6

SOC-
1967β7

SOC+437.8β8
SOC (5)

1.3 参数辨识

准确的参数辨识直接影响着电池模型的精度,
本节使用最小二乘拟合法进行参数辨识来得到模型

未知参数R0、R1、C1、R2、C2与βSOC之间的关系。使用

脉冲电流在不同的βSOC 下对电池进行放电,在放电

过程中,由于欧姆内阻的作用导致电压急剧下降,当
电流放电完成时,电压会因为电化学反应的动态平

衡而逐渐回升,并趋于稳定,然后通过记录这些电压

和电流,用最小二乘拟合法进行参数辨识,得到各参

数与βSOC 的关系。电池B1、B2的辨识结果的拟合曲

线如图4、图5所示。

图4 电池B1的模型参数和荷电状态的拟合曲线

Fig.4 ModelparametersofthebatteryB1andthefitting

curveofthestateofcharge
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图5 电池B2的模型参数和荷电状态的拟合曲线

Fig.5 ModelparametersofthebatteryB2andthefitting
curveofthestateofcharge

  由辨识的结果可知,不同荷电状态参数辨识的

结果是不同的,最小二乘拟合法得出的各参数随着

荷电状态动态变化,因此为了获得准确的模型精度,
需要根据不同荷电状态选择相应的参数。

2 基于改进的最大相关熵自适应迭代

容积卡尔曼滤波算法

2.1 最大相关熵准则

对于任意两个随机变量X 和Y,最大相关熵[33]

可定义为

Vσ(X,Y)=E[Gσ(X-Y)]=

∬
x,y

Gσ(x-y)dFX,Y(x,y) (6)

式中:E[·]为期望算子;FX,Y(x,y)为联合概率密

度函数;Gσ(·)为满足 Mercer定理且核宽度为σ的

核函数。由于高斯核函数对非线性模型具有无限逼

近能力,因此本文采用高斯核函数,其表达式为

Gσ(x-y)=e-‖x-y‖2/2σ2 (7)

2.2 改进的最大相关熵容积卡尔曼滤波

相较于传统的最大相关熵,本文将 MCC和

WLS相结合,并将两者加入到CKF算法中形成改

进的最大相关熵容积卡尔曼滤波(IMCC-CKF),使
其收敛性好、精度高、稳定性好。一方面,利用 MCC
准则来处理非高斯噪声,通过引入高斯核函数来表

征非高斯噪声的高阶信息;另一方面,WLS对模型

起到修正作用,将测量噪声协方差矩阵和先验误差

协方差矩阵引入最大相关熵准则中修改代价函数,
进一步提高了SOC的估计精度[33]。

IMCC-CKF算法包括时间更新和测量更新两

个步骤,具体的实现步骤[30]如下。

在算法迭代开始前需要对一系列参数进行初始

化,给出初始状态值x0 与误差协方差矩阵初始

值P0。
步骤1(时间更新) 容积点由状态估计值x̂k-1和误

差协方差矩阵估计值Pk-1生成

Sk-1 =chol(Pk-1)

x(i)
k-1 =Sk-1ζi+̂xk-1 (8)

式中:chol(·)代 表 Cholesky分 解;Sk-1为 Pk-1

Cholesky分解得到;x(i)
k-1为k-1时刻的第i个容积

点,i=1,2,…,2n;ζi 表示容积点集,具体表达式如下

ζi =
n[δ]i,i=1,2,…,n

- n[δ]i,i=n+1,n+2,…,2n (9)

其中[δ]i 为第i个容积点,表示为[δ]i=[In -In],其
中In 是n×n的单位矩阵。

经 非 线 性 状 态 函 数 f(·)传 播 的 容 积 点

x*(i)
k k-1为

x*(i)
k k-1 =f(x(i)

k-1) (10)
先验状态值x̂k k-1为

x̂k k-1 = 1
2n∑

2n

i=1
x*(i)

k k-1 (11)

先验误差协方差矩阵Pk k-1为

Pk k-1 = 1
2n∑

2n

i=1
x*(i)

k k-1x*(i)T
k k-1 -̂xk k-1̂xT

k k-1+Qk-1

(12)
步骤2(测量更新) 通过x̂k k-1和Pk k-1重新进行

容积点采样

Sk k-1 =chol(Pk k-1)

x(i)
k k-1 =Sk k-1ζi+̂xk k-1 (13)

容积点传递值与预测测量值的表达式分别为

z(i)k k-1 =h(x(i)
k k-1) (14)

ẑk k-1 = 1
2n∑

2n

i=1
z(i)k k-1 (15)

式中:z(i)k k-1表示非线性测量函数h(·)对容积点进

行二次传播。
预测的测量误差协方差矩阵为

Pzz,k k-1 = 1
2n∑

2n

i=1
z(i)k k-1z(i)Tk k-1 -̂zk k-1̂zTk k-1+Rk-1

(16)

  互协方差矩阵Pxz,k k-1为

Pxz,k k-1 = 1
2n∑

2n

i=1
x(i)

k k-1z(i)Tk k-1 -̂xk k-1̂zTk k-1

(17)
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  伪测量矩阵Hk 为

Hk =PT
xz,k k-1P-1

k k-1 (18)
  则测量函数可以近似表示为

zk ≈h(̂xk k-1)+ ∂h∂xk
|xk=̂xk k-1

(xk -̂xk k-1)+vk ≈

ẑk k-1+Hk(xk -̂xk k-1)+vk (19)

  将 WLS和高斯核结合,就是在高斯核函数中

加入相关权重矩阵R-1
k 和Pk k-1,即采用基于权重

矩阵的高斯核函数的代价函数为

JMCC(xk)=Gσ ‖xk -̂xk k-1‖2(P-1
k k-1

) +

Gσ ‖zk -̂zk k-1-Hk(xk -̂xk k-1)‖2R-1
k  (20)

式中,‖·‖2A=(·)TA(·)表示向量A 加权平方

马氏距离。重新定义具有马氏距离平方的高斯核为

Gσ(‖·‖2A)=e-‖·‖2A/2σ
2 (21)

  通过最大化目标函数得到了xk 的最优估计

x̂k =argmax
xk

JMCC(xk) (22)

  然后解决优化问题,求解

∂JMCC(xk)
∂xk

=2P-1
k k-1(xk -̂xk k-1)-2LkHT

kR-1
k ·

(zk -̂zk k-1-Hk(xk -̂xk k-1)) (23)

Lk =Gσ(‖zk -̂zk k-1-Hk(xk -̂xk k-1)‖2R-1
k
)/

Gσ(‖xk -̂xk k-1‖2(Pk k-1
)-1) (24)

式(23)被重新计算可以得到

xk = (P-1
k k-1+LkHT

kR-1
k Hk)-1·

(Lz
kHT

kR-1
k (zk -̂zk k-1-Hk̂xk k-1)+P-1

k k-1̂xk)
(25)

  状态xk 可以通过固定点迭代算法计算得到。
由于x̂k k-1是通过动态模型获得,并且对异常值不

敏感,因此,可以通过用x̂k k-1在式(25)中替换xk

来执行单次迭代,并获得令人满意的近似结果。可

以通过下式获得

x̂k =x̂k k-1+Kk(zk -̂zk k-1) (26)
增益矩阵Kk 为

Kk = (P-1
k k-1+Lz

kHT
kR-1

k Hk)-1Lz
kHT

kR-1
k (27)

Lz
k =Gσ(‖zk -̂zk k-1‖2R-1

k
) (28)

更新的后验误差矩阵为

Pk = (I-KkHk)Pk k-1(I-KkHk)T+KkRkKT
k

(29)
  高斯核σ对任何熵滤波算法都起着重要作用。
在式(28)中,σ越小,Lz

k 越小,就会导致增益Kk 越

小。在高斯噪声下,滤波性能会下降甚至发散。
由于不同噪声环境下的最优核大小不同,因此需

要改进核大小的自适应方法。遵循文献[28]中提出并

在文献[34]中实现的自适应策略来选择σ(即在每个迭

代步骤中σ=‖zk-̂zk k-1-Hk(xk-̂xk k-1)‖2R-1k
),

在每个迭代步骤中动态调整核大小。适当的核大小

对于提高鲁棒性和性能至关重要。
2.3 改进的最大相关熵自适应迭代容积卡尔曼

滤波算法

  对于电池系统而言,过程噪声和测量噪声是随

着外界干扰的动态变化而变化的。使用固定的过程

噪声和测量噪声的协方差矩阵会导致估计误差,并
难以满足实际需求。因此在IMCC-CKF算法基础

上,进一步采用自适应和迭代的方法提高算法的精

度,WLS的作用是通过调整加权矩阵来最小化估计

的方差,二者相结合便会构造成一个新的目标函

数[30]。同时,AICKF作为一种自适应滤波器,可以

根据当前的测量情况实时调整滤波器增益和协方差

矩阵。
根据文献[22]中的迭代方法,在本文中同样使

用端电压误差的绝对值作为迭代测量更新的判断依

据。具体而言,当端电压误差的绝对值超过设定的

阈值C,即 zk -̂zk k-1 ≥C 时,表明当前的状态估

计存在较大的偏差,需要进行迭代测量更新以提高

估算精度。相反地,如果端电压误差的绝对值满足

zk -̂zk k-1 <C时,则说明当前的状态估计已经

足够接近真实值,无需再进行迭代测量更新。C 一

般取0~20mV。通过不断迭代让估计值更加逼近

真实值,提升估计值的准确性,降低计算复杂度,优
化算法效率。

为了更好地适应外界的动态干扰,本文通过自

适应调整过程噪声和测量噪声的协方差矩阵来进一

步提高算法的准确性和稳定性,ek 表示k 时刻估计

状态的残差,ek =zk-̂zk|k-1,Qk 和Rk 的自适应更新

过程[35]如下式

Ek = 1M ∑
k

j=k-M+1
ej(ej)T

Qk =KkEkKT
k

Rk =Ek+12n∑
2n

i=1
z(i)k k-1z(i)Tk k-1 -̂zk k-1̂zTk k-1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(30)
式中:M 表示移动估计窗口的大小;Ek 表示k 时刻

的自适应协方差矩阵。
通过将改进的最大相关熵容积卡尔曼滤波结合

迭代优化和自适应调整,可以在保持算法高效性的

同时提高准确性。

3 仿真实验与分析

实验采用两种工况数据来评估本文算法的性
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能,即动态应力测试(DST)工况和新欧洲驾驶循环

(NEDC)工况。图6为DST工况下电池B1端电压

和电流,图7为NEDC工况下电池B2端电压和电流。

图6 电池B1DST工况下端电压和电流随时间的变化

Fig.6CurvesofvoltageandcurrentofbatteryB1overtime
underDSTcondition

图7 电池B2NEDC工况下端电压和电流随时间的变化

Fig.7CurvesofvoltageandcurrentofbatteryB2overtime
underNEDCcondition

采用平均绝对误差(MAE,设为ξMAE)、均方根

误差和最大绝对误差(MaxAE,设为ξMaxAE)等评价

指标评价算法的性能,表达式如下式

ξMAE = 1N∑
N

k=1
βSOC,k -̂βSOC,k (31)

ξRMSE = 1
N∑

N

k=1

(βSOC,k -̂βSOC,k)2 (32)

ξMaxAE = MaxβSOC,k -̂βSOC,k (33)
式中:βSOC,k 为真实值;̂βSOC,k 为估计值;N 为总的采

样点数。
为验证本文算法的有效性,基于电池B1和B2

数据,在非高斯噪声的干扰下,将本文算法与CKF
和IMCC-CKF算法分别用于SOC的估计。

采用两种非高斯噪声干扰来验证算法的有效

性。第一种非高斯噪声将均匀分布噪声和高斯噪声

的混合加入到原本的高斯噪声中,将其定义为非高

斯噪声A
NA = (1-a)W +aV (34)

式中:a为权重系数,设a为0.5;W 是均匀分布噪

声;V 是均值为0、方差为0.02的高斯噪声。
第二种非高斯噪声参照文献[25]的方法生成,

将其定义为非高斯噪声B。

3.1 非高斯噪声A干扰下的电池SOC估计

3.1.1 电池B1的验证

将非高斯噪声加入到电压和电流中估计荷电状

态,产生的非高斯噪声如图8、图9所示。

图8 测量电流中的非高斯噪声

Fig.8Non-Gaussiannoiseinmeasuredcurrent

图9 测量电压中的非高斯噪声

Fig.9Non-Gaussiannoiseinmeasuredvoltage

在非高斯噪声环境下时,CKF、IMCC-CKF和

IMCC-AICKF算法的SOC估计对比结果如图10
所示。
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(a)SOC估计

(b)SOC估计误差

图10 电池B1在非高斯噪声A 下3种算法的SOC估计及

其误差

Fig.10SOCestimationanderrorofeachalgorithmunder

non-GaussiannoiseAofbatteryB1

从图10可 以 看 出,基 于 MCC准 则 的IMCC-
AICKF算法显著降低了非高斯噪声下的SOC估计误

差,虽然在估算初期IMCC-AICKF算法的误差相较

于另外两种算法较大,但是随着时间的推移,改进的

算法逐渐收敛并且在非高斯噪声下的SOC估计值更

接近真实值,收敛速度最快且波动最小。此外,表2
给出了不同算法运行时间以及定量的估计误差对比。
表2 电池B1在非高斯噪声A 下3种算法的估计

性能比较

Table2ComparisonofestimationperformanceofbatteryB1
innon-GaussiannoiseA

算法 运行时间/s ξMAE ξRMSE ξMaxAE
CKF 1.4762 0.0117 0.0131 0.0237

IMCC-CKF 1.7268 0.0070 0.0079 0.0154
IMCC-AICKF 2.0637 0.0029 0.0036 0.0114

从表2的结果可以看出,在非高斯噪声A 的干

扰下,相较于CKF和IMCC-CKF算法,IMCC-AICKF

算法计算时间有所增加,但ξRMSE显著降低。具体来

说,与CKF相比,IMCC-AICKF算法的SOC估计计

算时 间 增 加 了0.5875s,ξRMSE降 低 了72.5%。与
IMCC-CKF相比,计算时间增加了0.3369s,ξRMSE降
低了54.4%。实验结果表明,在非高斯噪声A 干扰

下,IMCC-AICKF算法的SOC估计值更接近真实值,
能有效提升电池SOC估计的精度。

3.1.2 电池B2的验证

在电池B2的电流和电压中加入非高斯噪声A,
得到不同算法估计结果,如图11所示。

从图11可以看出,在非高斯噪声A 下,IMCC-
AICKF算法的SOC估计相较于其他两种算法更接

近真实值,误差最小,估计性能更优。由于最大相关

熵准则能够更好地处理系统的非线性和噪声,相较

于传统的均方误差方法,其利用高阶信息将高斯核

应用于估计误差矩阵的每个元素,再结合 AICKF
的优势,从而提高估计的准确性和鲁棒性。定量估

计误差和计算复杂度的比较见表3。

(a)SOC估计

(b)SOC估计误差

 图11 电池B2在非高斯噪声A 下不同算法的SOC估计

及其误差

Fig.11SOCestimationanderrorofeachalgorithmunder
non-GaussiannoiseAofbatteryB2
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表3 电池B2在非高斯噪声A 下3种算法的估计

性能比较

Table3ComparisonofestimationperformanceofbatteryB2
innon-GaussiannoiseA

算法 运行时间/s ξMAE ξRMSE ξMaxAE
CKF 1.0146 0.0627 0.0705 0.1285

IMCC-CKF 1.3185 0.0153 0.0177 0.0471
IMCC-AICKF 1.4084 0.0059 0.0078 0.0185

从表3可以看出,与CKF相比,IMCC-AICKF
算法的SOC估计计算时间增加了0.3938s,ξRMSE降
低了88.9%。与IMCC-CKF相比,IMCC-AICKF的

计算时间增加了0.0899s,ξRMSE降低了55.9%。比

较表3中的定量估计误差和计算复杂度可以得出结

论,IMCC-AICKF算法能够更准确地估计电池B2的

SOC,与真实值之间的误差较小。
3.2 非高斯噪声B干扰下的电池SOC估计

3.2.1 电池B1的验证

电池B1的电流中加入非高斯噪声如图12所示。

图12 电池B1的非高斯电流噪声

Fig.12Thenon-GaussiancurrentnoiseofbatteryB1
在非高斯噪声B 干扰下,已知SOC初始值为1

的情况下,基于3种算法的SOC估计和估计误差如

图13所示。

(a)SOC估计

(b)SOC估计误差

 图13 电池B1在非高斯噪声B下3种算法的SOC估计

及其误差

Fig.13SOCestimationanderrorofeachalgorithmunder

non-GaussiannoiseBofbatteryB1

从图13(a)、13(b)可以看出,IMCC-AICKF算

法的SOC估计曲线与真实值的偏差较小,基本上能

够紧密地跟随真实值的变化。相比之下,其他两种

算法的SOC估计曲线存在一定的偏离和波动。这表

明在非高斯噪声B 的干扰下,基于IMCC-AICKF算

法的SOC估计误差更小,精度更高,可以更准确地估

计电池的SOC。表4给出了定量的性能比较。
表4 电池B1在非高斯噪声B 下3种算法的估计

性能比较

Table4ComparisonofestimationperformanceofbatteryB1

innon-GaussiannoiseB

算法 运行时间/s ξMAE ξRMSE ξMaxAE

CKF 1.4583 0.0106 0.0115 0.0195

IMCC-CKF 1.7056 0.0059 0.0067 0.0151

IMCC-AICKF 1.8216 0.0031 0.0038 0.0106

从表4可以看出,与CKF相比,IMCC-AICKF
算法的SOC估计计算时间增加了0.3633s,ξRMSE
降低了67.0%。与IMCC-CKF相比,计算时间增加

了0.116s,ξRMSE降低了43.3%。这进一步证实了

IMCC-AICKF算法在估计SOC方面具有更高的精

度和更小的误差。由于IMCC-AICKF算法比CKF
算法和IMCC-CKF算法更复杂,因此增加了计算时

间,但是提高了SOC的估计精度。

3.2.2 电池B2的验证

将非高斯噪声B 添加到电池B2的电流中,3种

算法估计结果如图14所示。从图14可以看出,在
非高斯噪声B 的环境下,3种算法的估计误差都有
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增大的趋势,但是由于IMCC-AICKF算法将IMCC
和AICKF算法结合使用,能够克服算法的局限性,
提高了整体的SOC估计精度和稳定性。定量的性

能比较见表5。

(a)SOC估计

(b)SOC估计误差

图14 电池B2在非高斯噪声B干扰下3种算法的SOC估

计及误差

Fig.14SOCestimationanderrorofeachalgorithmunder
non-GaussiannoiseBofbatteryB2

表5 电池B2在非高斯噪声B 下3种算法的估计

性能比较

Table5ComparisonofestimationperformanceofbatteryB2
innon-GaussiannoiseB

算法 运行时间/s ξMAE ξRMSE ξMaxAE

CKF 1.2337 0.0077 0.0093 0.0199

IMCC-CKF 1.3486 0.0068 0.0079 0.0171

IMCC-AICKF 1.6002 0.0029 0.0035 0.0080

从表5可以看出,与CKF相比,IMCC-AICKF
算法的SOC估计计算时间增加了0.3665s,ξRMSE降
低了62.4%。与IMCC-CKF相比,IMCC-AICKF算

法的计算时间增加了0.2516s,ξRMSE降低了55.7%。

经过分析可得,IMCC-AICKF算法的SOC估计相

对于CKF和IMCC-CKF算法具有更低的ξRMSE值,

即更高的估计精度,但是需要额外的运算时间。这

表明在非高斯噪声B 下,IMCC-AICKF算法在提高

SOC估计精度方面具有显著的优势。

由此可以得出,在两种 非 高 斯 噪 声 环 境 下,

IMCC-AICKF算法在运算时间增加不多的情况下,

估计精度显著提高。

3.3 鲁棒性分析

SOC的初始值影响SOC估计的精度和收敛速

度。为了验证本文算法的收敛能力,在非高斯噪声

A 环境下,取准确的βSOC(0)=1与错误的βSOC(0)=
[0.99,0.98,0.97,0.96,0.95]以验证本文算法的鲁

棒性。图15、16为电池B1、B2在非高斯噪声A 环

境下不同SOC初值条件下IMCC-AICKF算法对

SOC的估计结果及误差曲线。

(a)不同初值下的SOC估计

(b)不同初值下的SOC估计误差

图15 电池B1不同SOC初值下的估计及误差

Fig.15EstimationanderrorforbatteryB1underdifferent

initialSOCvalues
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(a)不同初值下的SOC估计

(b)不同初值下的SOC估计误差

图16 电池B2不同SOC初值下的估计及误差

Fig.16 EstimationanderrorforbatteryB2underdifferent

initialSOCvalues

综上所述,不同程度的初始SOC误差会导致初

始阶段的误差收敛速度和精度不同,随着SOC初始

值减小,则需要更多的时间才可以收敛到真实值附

近。而且初始误差越大,对SOC估计精度的影响也

会越大,表明不正确的初始SOC会对SOC估计精

度产生不利影响。因此,必须确保初始SOC的准确

性以获得更准确的估计结果。

4 结 论

本文提出一种改进的最大相关熵自适应迭代容

积卡尔曼滤波算法用于非高斯噪声干扰下电池的

SOC估计。将加权最小二乘法与最大相关熵准则

结合定义了一种新的代价权函数作为优化准则,通
过优化噪声最小协方差矩阵来减小滤波误差,再与

自适应迭代容积卡尔曼滤波相结合,对过程噪声协

方差和测量噪声协方差进行更新来提高估计的精度

和鲁棒性,实验验证了算法的有效性。
(1)与CKF和IMCC-CKF算法相比,本文所提

算法的运行时间有所增加,但增幅不大,估计精度显

著提高,证明算法具有较高的估计精度。
(2)在初始荷电状态错误的情况下,本文所提算

法可以收敛到实际荷电状态值,表明该算法具有较

好的鲁棒性。
(3)为进一步验证本文所提算法的有效性,可以

验证算法在不同温度和工作条件下抑制非高斯噪声

的能力。
本文所提算法可以在非高斯噪声环境下提高电

池荷电状态估计的精度且具有较好的鲁棒性,为电

池管理系统的实际应用提供了有效的技术支持。

参考文献:
[1] ZHENGLinfeng,ZHUJianguo,LUDDC,etal.In-

crementalcapacityanalysisand differentialvoltage
analysisbasedstateofchargeandcapacityestimation
forlithium-ionbatteries[J].Energy,2018,150:759-
769.

[2] ULHASSANM,SAHAS,HAQUEME,etal.A
comprehensivereviewofbatterystateofchargeesti-
mationtechniques[J].SustainableEnergyTechnolo-

giesandAssessments,2022,54:102801.
[3] PENGJiankun,LUOJiayi,HEHongwen,etal.An

improvedstateofchargeestimationmethodbasedon
cubatureKalmanfilterforlithium-ionbatteries[J].
AppliedEnergy,2019,253:113520.

[4] YANGFan,SHIDongliang,MAOQian,etal.Scien-
tometricresearchandcriticalanalysisofbatterystate-
of-chargeestimation[J].JournalofEnergyStorage,

2023,58:106283.
[5] MOVASSAGHK,RAIHAN S A,BALASINGAM

B.Performanceanalysisofcoulombcountingapproach
forstateofchargeestimation[C]//2019IEEEElectri-
calPowerandEnergyConference (EPEC).Piscat-
away,NJ,USA:IEEE,2019:9074789.

[6] AHMEDMS,BALASINGAMB.Ascalingapproach
forimprovedopencircuitvoltagemodelinginli-ion
batteries[C]//2019IEEEElectricalPowerandEnergy
Conference(EPEC).Piscataway,NJ,USA:IEEE,

2019:1-6.
[7] HOWDNT,HANNAN M A,HOSSAINLIPU M

S,etal.Stateofchargeestimationforlithium-ionbat-
teriesusingmodel-basedanddata-drivenmethods:a
review[J].IEEEAccess,2019,7:136116-136136.

[8] 刘芳,马杰,苏卫星,等.基于自适应回归扩展卡尔

曼滤波的电动汽车动力电池全生命周期的荷电状态估

算方法 [J].电工技术学报,2020,35(4):698-707.

26



 第11期 巫春玲,等:采用改进最大相关熵自适应迭代容积卡尔曼滤波算法的锂离子电池荷电状态估计

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

LIU Fang,MAJie,SU Weixing,etal.Stateof
chargeestimationmethodofelectricvehiclepowerbat-

terylifecyclebasedonautoregressionextendedKal-
manfilter[J].TransactionsofChinaElectrotechnical

Society,2020,35(4):698-707.
[9] 付诗意,吕桃林,闵凡奇,等.电动汽车用锂离子电

池SOC估算方法综述 [J].储能科学与技术,2021,

10(3):1127-1136.

FUShiyi,LÜTaolin,MINFanqi,etal.Reviewof
estimationmethodsonSOCoflithium-ionbatteriesin

electricvehicles [J].Energy StorageScienceand
Technology,2021,10(3):1127-1136.

[10]颜湘武,邓浩然,郭琪,等.基于自适应无迹卡尔曼

滤波的动力电池健康状态检测及梯次利用研究 [J].
电工技术学报,2019,34(18):3937-3948.
YANXiangwu,DENGHaoran,GUOQi,etal.Study
onthestateofhealthdetectionofpowerbatteries

basedonadaptiveunscentedKalmanfiltersandthe
batteryechelonutilization[J].TransactionsofChina

ElectrotechnicalSociety,2019,34(18):3937-3948.
[11]CUIZhenhua,WANGLicheng,LIQiang,etal.A

comprehensivereviewonthestateofchargeestimation
forlithium-ionbatterybasedonneuralnetwork[J].

InternationalJournalofEnergyResearch,2022,46
(5):5423-5440.

[12]王桥,叶敏,魏孟,等.基于ELM 和 MCSCKF的锂

离子电池SOC估计 [J].工程科学学报,2023,45
(6):995-1002.
WANGQiao,YEMin,WEIMeng,etal.ELM-and

MCSCKF-basedstateofchargeestimationforlithium-
ionbatteries [J].ChineseJournalofEngineering,

2023,45(6):995-1002.
[13]李嘉波,魏孟,李忠玉,等.一种改进的支持向量机

回归的电池状态估计 [J].储能科学与技术,2020,9
(4):1200-1205.
LIJiabo,WEIMeng,LIZhongyu,etal.Animproved

batterystateestimationbasedonsupportvectorma-
chineregression [J].EnergyStorageScienceand

Technology,2020,9(4):1200-1205.
[14]谭必蓉,杜建华,叶祥虎,等.基于模型的锂离子电

池SOC估计方法综述 [J].储能科学与技术,2023,

12(6):1995-2010.

TANBirong,DUJianhua,YEXianghu,etal.Over-
viewofSOCestimationmethodsforlithium-ionbatter-

iesbasedonmodel[J].EnergyStorageScienceand
Technology,2023,12(6):1995-2010.

[15]徐小勇.基于退役动力电池储能的光储微网系统 [J].
电机与控制应用,2020,47(2):91-96.

XUXiaoyong.Photovoltaic/batterymicro-gridsystem
basedonenergystorageofdecommissioned power

battery[J].ElectricMachines&ControlApplication,

2020,47(2):91-96.
[16]谢长君,费亚龙,曾春年,等.基于无迹粒子滤波的

车载锂离子电池状态估计 [J].电工技术学报,2018,

33(17):3958-3964.
XIEChangjun,FEIYalong,ZENGChunnian,etal.

State-of-chargeestimationoflithium-ionbatteryusing
unscentedparticlefilterinvehicle[J].Transactionsof

China Electrotechnical Society,2018,33 (17):

3958-3964.
[17]王彤,高明阳,黄世楼,等.基于自适应容积卡尔曼

滤波的双馈风力发电机动态状态估计 [J].电网技术,

2021,45(5):1837-1843.
WANGTong,GAO Mingyang,HUANGShilou,et

al.Dynamicstateestimationfordoublyfedinduction

generatorwindturbinebasedonadaptivecubatureKal-
manfilter[J].PowerSystemTechnology,2021,45
(5):1837-1843.

[18]李伟,刘伟嵬,邓业林.基于扩展卡尔曼滤波的锂离

子电池荷电状态估计 [J].中国机械工程,2020,31
(3):321-327.

LIWei,LIU Weiwei,DENGYelin.SOCestimation
forlithium-ionbatteriesbasedonEKF[J].ChinaMe-

chanicalEngineering,2020,31(3):321-327.
[19]GUOXiangwei,XUXiaozhuo,GENGJiahao,etal.

SOCestimationwithanadaptiveunscentedKalmanfil-
terbasedonmodelparameteroptimization[J].Ap-

pliedSciences,2019,9(19):4177.
[20]LUOJiayi,PENGJiankun,HEHongwen.Lithium-ion

batterySOCestimationstudybasedoncubatureKalman
filter[J].EnergyProcedia,2019,158:3421-3426.

[21]LIUZheng,DANGXuanju,JINGBenqin,etal.A

novelmodel-basedstateofchargeestimationforlithi-
um-ionbatteryusingadaptiverobustiterativecubature

Kalmanfilter[J].ElectricPowerSystemsResearch,

2019,177:105951.
[22]李尧太.基于 AICKF的锂离子动力电池全寿命周期

SOC估算研究 [D].镇江:江苏大学,2021.
[23]CHENBadong,LIUXi,ZHAOHaiquan,etal.Max-

imumcorrentropy Kalmanfilter [J].Automatica,

2017,76:70-77.
[24]巫春玲,胡雯博,孟锦豪,等.基于最大相关熵扩展

卡尔曼滤波算法的锂离子电池荷电状态估计 [J].电

工技术学报,2021,36(24):5165-5175.

WU Chunling,HU Wenbo,MENGJinhao,etal.
Stateofchargeestimation oflithium-ion batteries

36



西 安 交 通 大 学 学 报 第58卷 

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

basedon maximum correlation-entropycriterionex-
tendedKalmanfilteringalgorithm[J].Transactionsof
China Electrotechnical Society,2021,36 (24):

5165-5175.
[25] WU Chunling,HU Wenbo,MENGJinhao,etal.

State-of-charge estimation oflithium-ion batteries
basedonMCC-AEKFinnon-Gaussiannoiseenviron-
ment[J].Energy,2023,274:127316.

[26]赵季红,谢志勇,曲桦,等.基于最大互相关熵 UKF
的传感网目标状态和系统偏差联合估计算法 [J].计

算机应用研究,2019,36(2):570-573.
ZHAOJihong,XIEZhiyong,QU Hua,etal.Aug-
mentedtargetstateestimationalgorithmwithsystem-
aticerrorsbasedonmaximumcorrentropyunscented
Kalmanfilterinsensornetworks[J].ApplicationRe-
searchofComputers,2019,36(2):570-573.

[27]MAWentao,GUOPeng,WANGXiaofei,etal.Ro-
buststateofchargeestimationforLi-ionbatteries
basedoncubatureKalmanfilterwithgeneralizedmaxi-
mum correntropy criterion [J]. Energy,2022,

260:125083.
[28]IZANLOOR,FAKOORIANSA,YAZDIHS,etal.

Kalmanfilteringbasedonthemaximumcorrentropy
criterioninthepresenceofnon-gaussiannoise[C]//

201650thAnnualConferenceonInformationScience
andSystems (CISS).Piscataway,NJ,USA:IEEE,

2016:500-505.
[29]胡浩然,陈树新,吴昊,等.面向连续离散系统的自

适应最大相关熵滤波算法 [J].西安交通大学学报,

2022,56(6):133-141.
HUHaoran,CHENShuxin,WU Hao,etal.Adap-
tivemaximumcorrentropyfilteringalgorithmforcon-
tinuous-discretesystems[J].JournalofXi’anJiao-
tongUniversity,2022,56(6):133-141.

[30]SHAOJianbo,CHENWu,ZHANGYa,etal.Adaptive

multikernelsize-basedmaximumcorrentropycubature
Kalmanfilterfortherobuststateestimation[J].IEEE
SensorsJournal,2022,22(20):19835-19844.

[31]巫春玲,付俊成,徐先峰,等.基于多新息最小二乘和

多新息扩展卡尔曼滤波算法的锂电池SOC估计 [J].
华南 理 工 大 学 学 报(自 然 科 学 版),2024,52(2):

74-83.
WUChunling,FUJuncheng,XU Xianfeng,etal.
LithiumbatterySOCestimationbasedonmultiinnova-
tionleastsquareandmultiinnovationextendedKalman
filteralgorithm[J].JournalofSouthChinaUniversity
ofTechnology(NaturalScienceEdition),2024,52
(2):74-83.

[32]陈息坤,孙冬,陈小虎.锂离子电池建模及其荷电状

态鲁 棒 估 计 [J].电 工 技 术 学 报,2015,30(15):

141-147.
CHENXikun,SUNDong,CHENXiaohu.Modeling
andstateofchargerobustestimationforlithium-ion
batteries[J].TransactionsofChinaElectrotechnical
Society,2015,30(15):141-147.

[33]龙子旋,周琪,彭侠夫,等.非高斯环境下船变测量

最大熵卡尔曼滤波方法 [J].系统工程与电子技术,

2021,43(11):3278-3287.
LONGZixuan,ZHOUQi,PENGXiafu,etal.Maxi-
mumcorrentropyKalmanfilterusedforhulldeforma-
tionmeasurementinnon-Gaussianenvironment[J].
SystemsEngineeringandElectronics,2021,43(11):

3278-3287.
[34]KULIKOVMV.Square-rootalgorithmsformaximum

correntropyestimationoflineardiscrete-timesystems
inpresenceofnon-Gaussiannoise[J].Systemsand
ControlLetters,2017,108:8-15.

[35]潘清云.锂离子电池的健康状态估计方法研究 [D].
西安:长安大学,2023.

(编辑 武红江)

46


