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摘　要　随着电动汽车和储能系统对电池管理系统精度要求的提高,如何准确估计锂电池的荷电状态成为关键.为提升锂电

池荷电状态估计的精度,提出了一种基于牛顿Ｇ拉夫森优化无迹卡尔曼滤波的荷电状态估计方法.首先,基于二阶 RC等效电

路建立了锂电池的数学模型.然后,为减少噪声初值对荷电状态估计精度的影响,采用牛顿Ｇ拉夫森算法对无迹卡尔曼滤波算

法的观测噪声和过程噪声的初始协方差矩阵进行优化,增强了算法对噪声影响的适应性.最后,通过增量电流实验数据对锂电

池模型参数进行辨识,并在恒流Ｇ静置和动态压力测试工况下对锂电池荷电状态进行了实验验证.结果显示,与传统的无迹卡

尔曼滤波算法相比,不管是平均绝对误差指标还是均方根误差指标,所提出的算法均具有较高的精确度与稳定性,这为优化电

池管理和保障电池安全运行提供了重要技术支持.
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KalmanFilterAlgorithm
ZHANGHaonan,ZHANGAncai,PANGuangyuanandZHENG Wenbo
SchoolofAutomationandElectricalEngineering,LinyiUniversity,Linyi,Shandong２７６０００,China

　
Abstract　Withtheincreasingprecisionrequirementsofbatterymanagementsystems(BMS)inelectricvehiclesandenergystoＧ
ragesystems,theaccurateestimationforthestateofcharge(SOC)oflithiumＧionbatteriesbecomescritical．ToenhancetheSOC
estimationaccuracy,thispaperdevelopsanewmethodusingtheNewtonＧRaphsonoptimizedunscentedKalmanfilter(UKF)algoＧ
rithm．Firstly,themathematicalmodeloflithiumＧionbatteryisconstructedbasedonasecondＧorderRCequivalentcircuit．Inorder
toreducetheinfluenceofnoise’sinitialvalueonSOCestimationaccuracy,theNewtonＧRaphsonalgorithmisusedtooptimizethe
initialcovariancematricesofprocessnoiseandobservationnoiseintheUKFalgorithm．ThisenhancestheadaptabilityofthealＧ

gorithmtotheimpactofnoise．Finally,theincrementalcurrentexperimentaldataareutilizedtoidentifytheparametersofthe
batterymodel．AndtheSOCestimationperformanceisvalidatedthroughexperimentsconductedunderconstantcurrentＧrestand
dynamicpressuretestconditions．Theexperimentalresultsshowthatthepresentedestimatingalgorithmhashighprecisionand
stabilityinbothmeanabsoluteerrorandrootmeansquareerrorindicescomparedtothetraditionalUKFalgorithm．Thisprovides
importanttechnicalsupportforoptimizingbatterymanagementandensuringthesafeoperationoflithiumＧionbatteries．
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１　引言

近年来,全球能源结构正向绿色化、低碳化方向转型,电

动汽车、绿色制造、新能源等领域得到了迅猛发展[１].锂离子

电池凭借其高能量密度、长寿命和轻量化等优势在上述领域

中得到了广泛应用[２].在锂离子电池使用过程中,电池管理

系统负责监测和管理电池状态,其精确性直接影响电池的性

能、寿命与安全[３].作为电池管理系统的核心参数,电池的荷

电状态(SOC)是衡量电池剩余能量的重要指标[４].准确估计

电池荷电状态是实现高效充放电管理、保障电池安全、延长电

池寿命的关键.目前,锂电池荷电状态估计方法主要包括

直接测量法、数据驱动法和模型估算法[５]这３种方法.

直接测量法主要包括安时积分法和开路电压法[６].安时

积分法通过电流积分来估算荷电状态,但在实际应用中对测

量精度敏感,容易产生累积误差.相比之下,开路电压法利用

开路电压与荷电状态的关系进行估计,但获取开路电压需长

时间静置,实时性不足.

数据驱动方法主要是利用大数据、机器学习和神经网络

等技术,通过历史和实时数据来预测锂电池的荷电状态.例

如,文献[７]提出了一种基于长短时记忆递归神经网络的估

计方法,该方法无需电池模型或卡尔曼滤波器等推理系统,能
够在不同环境温度下实现电池荷电状态的高精度估计,然而,
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该方法严重依赖于大规模、高质量的训练数据,模型的泛化能

力在面对不同工况和电池老化时受到限制.此外,文献[８]

提出了一种基于门控循环单元的递归神经网络估计方法,对
未知的初始荷电状态值具有较好的鲁棒性.但该方法同样面

临训练时间长、对计算能力要求较高的问题,特别是在需要低

功耗和快速响应的场景中,这种方法将不再适用.

模型估算方法主要基于电池等效电路或电化学模型,并
结合扩展卡尔曼滤波或无迹卡尔曼滤波等算法对电池的荷电

状态进行估计.此类方法能够深入分析电池的工作特性和动

态行为,与直接测量法和数据驱动法相比,它减少了对高精度

传感器的依赖,避免了传感器精度不足导致的测量误差,并且

能减少对数据质量的依赖,降低数据收集和处理成本,这使得

在数据不足或环境变化时,该类方法仍能保持较好的稳定性

和准确性.同时,模型估计法通常还具有较低的计算负担,能
够在实时应用中具有良好的快速响应特性.

然而,传统的模型估算方法自身也具有一些缺点,如扩展

卡尔曼滤波会存在非线性高阶项误差[９],这导致在强非线性

系统中出现估计偏差,进而影响荷电状态的精度,而无迹卡尔

曼滤波则比较依赖系统噪声模型的准确性[１０],如果噪声统计

特性不精确,滤波效果会明显下降.为解决这些问题,文献

[１１]提出了一种基于鲸鱼优化算法自适应调整无迹卡尔曼

滤波噪声方差的估计方法,提高了电池荷电状态的估算精度,

但该方法未考虑不同初始荷电状态值对滤波算法收敛速度和

稳定性的影响.文献[１２]提出了一种基于简化电化学机理模

型的在线估计方法,减小了电池荷电状态估计的平均误差.

但是,电化学模型相对复杂,导致计算负担增加,进而影响了

算法实时应用的响应速度.此外,该模型对参数辨识的准确

性依赖较大,若模型参数辨识不充分,可能会导致荷电状态估

计结果精度下降.

通过以上研究现状不难发现,仍需对锂电池荷电状态估

计的方法进行进一步探索,特别是在降低算法的计算复杂性,

提高算法估计精度及稳定性等方面更需深入研究.基于此,

本文提出了一种基于牛顿Ｇ拉夫森优化无迹卡尔曼滤波的荷

电状态估计方法,解决了传统估计方法易受噪声干扰、荷电状

态估计精度低和稳定性差等问题.该方法首先建立了锂电池

的二阶 RC等效电路模型.然后,设计了初始噪声优化机制,

利用牛顿Ｇ拉夫森算法对无迹卡尔曼滤波的初始观测噪声和

过程噪声的协方差矩阵进行了优化,降低了噪声干扰对电池

荷电状态估计的影响.最后,使用曲线拟合法对锂电池模型

参数进行了辨识,并在恒流Ｇ静置和动态压力测试工况下通过

实验验证了所提估计方法的有效性和实用性.

２　锂电池模型建立

模型的选择对估计电池荷电状态至关重要,常见的电池

模型有电化学模型、神经网络模型和等效电路模型.电化学

模型的复杂性和计算难度较高,神经网络模型需要大量训练

数据,计算成本较高.相比之下,等效电路模型能够有效描述

电池的动态特性,且计算复杂度较低,在电池荷电状态估计中

被广泛应用.

一般情况下,等效电路模型主要包括内阻模型、PNGV
模型、一阶至高阶 RC模型.内阻模型简单但动态描述能力

有限,误差较大;PNGV 模型结合了电压源、内阻及多个 RC

网络,适用于复杂工况,但计算和参数调节较为复杂.一阶

RC模型计算量小,但难以准确反映电池动态行为;二阶和三

阶 RC模型提升了建模精度,但随着阶数的增加,计算复杂度

也会随之增加.综合模型精度和计算复杂度等因素,本文最

终选择了二阶 RC等效电路来描述锂电池的模型,相应的电

路结构如图１所示,其中Uocv为开路电压,Ut 为输出电压,U０

为欧姆内阻R０ 上产生的电压,i为回路电流,R０ 表示欧姆内

阻,R１,R２ 代表极化内阻,C１,C２ 代表极化电容,U１,U２ 分别

为R１,R２ 所在并联支路上的电压.

图１　二阶 RC等效电路模型

Fig．１　SecondＧorderRCequivalentcircuitmodel

基于图１中的锂电池二阶等效电路模型,利用基尔霍夫

定律可得到下列关系式:

Ut＝Uocv－U１－U２－iR０

i＝U１

R１
＋C１

dU１

dt

i＝U２

R２
＋C２

dU２

dt

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１)

记S(t)为锂电池的荷电状态量,则有:

S(t)＝S(０)－１
Cn∫

t

０
I(τ)dτ (２)

其中,Cn 为电池的额定容量.取S,U１,U２ 作为锂电池系统

的状态变量,并记 :

xk＝[S(k)U１(k)U２(k)]T (３)
根据式(１)和式(２),可得下列非线性状态空间表达式:

xk＝f(xk－１,Ik－１)＋ωk－１

yk＝h(xk－１,Ik－１)＋νk－１
{ (４)

其中,ωk 和νk 分别表示系统的过程和观测高斯白噪声.

f(xk,Ik)＝
１ ０ ０
０ e－Ts/R１C１ ０
０ ０ e－Ts/R２C２

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
xk＋

－Ts/Cn

R１(１－e－Ts/R１C１ )

R２(１－e－Ts/R２C２ )

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
I(k) (５)

h(xk,Ik)＝Uocv(k)－U１(k)－U２(k)－I(k)R０ (６)
其中,Ts 为系统的采样周期.

由(４)式不难发现,通过系统建模将电池的动态行为转变

为系统状态变量的变化.下面章节主要基于电压、电流测量

的数据,通过设计一种新型的滤波估计算法对系统的荷电状

态变量S进行更新和预测,并对初始噪声协方差矩阵Q 和R
进行优化,以保证估计算法在存在噪声情形下的准确性和鲁

棒性.

３　牛顿Ｇ拉夫森优化无迹卡尔曼滤波荷电状态估计

３．１　无迹卡尔曼滤波算法

无迹卡尔曼滤波基于卡尔曼滤波的基本原理,通过引入
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无迹变换来完成对非线性系统的状态估计,是一种常用于非

线性系统状态估计的算法.与拓展卡尔曼滤波算法相比,这
种算法不需要对非线性系统进行线性化,从而避免了线性化

过程中产生的非线性高阶项误差.该算法用于估计系统(４)

状态的具体流程如下.

１)状态初值与误差协方差初始化

x
∧
０＝E(x０)

P０＝E[(x０－x
∧
０)T(x０－x

∧
０)]{ (７)

其中,x
∧
０ 为状态变量的初始估计值,E(x０)是状态初值的期望

值,P０ 表示状态变量初值估计误差的协方差.

２)生成２n＋１个采样点

xi
k＝

xk－１, i＝０

xk
i＝xk－１＋[ (n＋λ)Pk ]i,i＝１,２,􀆺,n

xk
i＝xk－１－[ (n＋λ)Pk ]i,i＝n＋１,􀆺,２n

ì

î

í

ïï

ïï

(８)

其中,n＝３为状态变量的维数,λ为缩放因子,调整Sigma点

的分布,满足λ＝n(α２－１),α为分布参数,控制Sigma点离均

值的距离,通常取值为α∈[e－５,１].

３)权重计算

ω０
c＝

λ
λ＋n
λ

λ＋n＋(１－α２＋β)

ì

î

í

ïï

ïï

ωi
c＝ωi

m＝ １
２(λ＋n),i＝１,２,􀆺,２n

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(９)

其中,β为验前分布因子,通常取β＝２.

４)状态预测更新

xi
k,k－１＝f(xi

k－１,ik),i＝１,􀆺,２n

x
∧
k,k－１＝∑

２n

i＝０
ωi

mxi
k,k－１

Pxx,k,k－１＝∑
２n

i＝０
ωi

c(xi
k,k－１－x

∧
k,k－１)(xi

k,k－１－x
∧
k,k－１)T＋Qk－１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１０)

５)观测预测更新

yi
k,k－１＝g(xi

k－１,ik)＋vk－１

y
∧
k,k－１＝∑

２n

i＝０
ωi

myi
k,k－１

{ (１１)

６)计算误差协方差

Pxy,k,k－１＝∑
２n

i＝０
ω(i)

c (xi
k,k－１－x

∧
k,k－１)(yi

k,k－１－y
∧
k,k－１)T

Pyy,k,k－１＝∑
２n

i＝０
ω(i)

c (yi
k,k－１－y

∧
k,k－１)(yi

k,k－１－y
∧
k,k－１)T＋Rk－１

{
(１２)

７)卡尔曼增益计算

Kx,k＝Pxy,k,k－１(Py,k,k－１)－１ (１３)

８)状态更新与协方差更新

x
∧
k＝x

∧
k,k－１＋Kx,k(yk－y

∧
k,k－１)

Pxx,k＝Pxx,k,k－１－Kx,kPyy,k,k－１KT
x,k

{ (１４)

在无迹卡尔曼滤波中,过程噪声协方差矩阵 Q 和观察噪

声协方差矩阵R 的初始值对滤波器性能至关重要.合适的Q
和R 值不仅能提升状态估计的精度,还能加快收敛速度.因

此,通过优化算法对其进行优化,可以更好地适应系统特性和

环境变化,从而提高状态估计的准确性和滤波算法的适应

能力.

３．２　牛顿Ｇ拉夫森算法

牛顿Ｇ拉夫森算法是一种融合了牛顿法和拉夫森法的混

合优化算法,具有收敛快、精度高等优点[１３].该算法通过定

义搜索路径,并运用搜索规则和陷阱规避算子来探索搜索区

域.与传统的梯度下降法相比,这一算法不仅克服了局部收

敛性问题,还显著提升了计算效率.算法的主要步骤如下:

１)种群初始解

f(x１,x２,􀆺,xn) (１５)

lb≤xj≤ub,j＝１,２,􀆺,dim (１６)

xn
j＝lb＋rand×(ub－lb),n＝１,２,􀆺,Np (１７)

Xn＝

x１
１ x１

２ 􀆺 x１
dim

x２
１ x２

２ 􀆺 x２
dim

⋮ ⋮ ⋮

xNp
１ xNp

２ 􀆺 xNp
dim

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú
Np×dim

(１８)

其中,f(x)为要最小化的适应度函数,xj 表示决策向量,dim
为问题维度,lb代表下界,ub代表上界,xi

j 表示第n 个个体在

第j维的位置,Xn 表示初始种群.

２)搜索规则

NRSR＝randn×
(Xw－Xb)×Δx

２×(Xw＋Xb－２×xn)
(１９)

其中,randn表示均值为０、方差为１的正态分布随机数;Xw

表示最差 位 置;Xb 表 示 最 佳 位 置;Δx 满 足 Δx＝rand(１,

dim)×|Xb－XIT
n |.

３)自适应系数

δ＝ １－ ２×IT
Max_IT( )( )

５
(２０)

其中,IT 表示当前迭代次数,Max_IT 表示最大迭代次数.

４)引导参数

ρ＝a×(Xb－XIT
n )＋b×(XIT

r１ －XIT
r２

) (２１)

其中,a,b是０到１之间的随机数,r１,r２ 是从总体中随机选择

的不同整数,且r１≠r２.

５)向量位置更新

X１T
n ＝xIT

n － randn×
(Xw－Xb)×Δx

２×(Xw＋Xb－２×Xn)＋

(a×(Xb－Xn
IT)＋b×(XT

r１－XIT
r２

) (２２)

其中,X１IT
n 是通过XIT

n 更新得到的新向量位置.

６)改进的搜索规则

NRSR＝randn×
(yw－yb)×Δx

２×(yw＋yb－２×xn)
(２３)

yw＝r１×(Mean(Zn＋１＋xn)＋r１×Δx) (２４)

yb＝r１×(Mean(Zn＋１＋xn)－r１×Δx) (２５)

Zn＋１＝xn－randn×
(Xw－Xb)×Δx

２×(Xw＋Xb－２×xn)
(２６)

其中,yw 和yb 是使用Zn＋１和 Xn 生成的两个向量的位置,r１

表示(０,１)的随机数.

７)全局与局部搜索策略

X１IT
n ＝xIT

n － randn×
(yw－yb)×Δx

２×(yw＋yb－２×xn)( )(a×

(Xb－Xn
IT))＋b×(XIT

r１ －XIT
r２

) (２７)

X２IT
n ＝xIT

n － randn×
(yw－yb)×Δx

２×(yw＋yb－２×xn)( ) ＋(a×

(Xb－Xn
IT))＋b×(XIT

r１ －XIT
r２

) (２８)
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８)位置向量更新

xIT＋１
n ＝r２×(r２×X１IT

n ＋(１－r２)×X２IT
n )＋(１－r２)×

X３IT
n (２９)

X３IT
n ＝XIT

n －δ×(X２IT
n －X１IT

n ) (３０)

其中,r２ 表示(０,１)的随机数.

３．３　荷电状态估计过程

本文综合运用无迹卡尔曼滤波与牛顿Ｇ拉夫森两种算法

对锂电池的荷电状态进行估计.主要做法是采用牛顿Ｇ拉夫

森算法来优化无迹卡尔曼滤波算法的初始噪声,以实现荷电

状态估计过程中噪声方差的自适应调整[１４].算法的适应度

函数定义为:

fitness＝
∑
N

k＝１
[U(k)－y

∧]２

N
(３１)

其中,fitness表示真实值与估计值的均方误差,U(k)表示荷

电状态的真实值,y
∧

表示荷电状态的估计值.整个算法的流

程图如图２所示.

图２　荷电状态估计算法流程图

Fig．２　FlowdiagramofSOCestimation

４　实验验证

４．１　锂电池参数辨识

为保证荷电状态估计算法的有效性,准确获得电池在不

同工作状态下的模型参数十分必要[１５].本文利用马里兰大

学先进生命周期工程中心电池团队公开的２５°C条件下增量

开路电压测试数据,对不同工作状态下的锂电池模型参数进

行辨识.所用数据包含多个荷电状态区间和相应的休息时

间,具体的测试步骤如下.

１)将电池完全充电,确保达到１００％的荷电状态.

２)每１０％ 荷电状态间隔使用 １A 负脉冲电流对电池

进行放电.放电后,电池进入弛豫阶段,在此期间监测开路

电压.

３)按照相同的间隔使用正脉冲电流对电池进行反向充

电,并在弛豫阶段再次记录开路电压.
基于实验数据,在 MATLAB/CurveFittingToolbox中

对锂电池荷电状态与开路电压之间的关系多项式曲线拟合,
得到如图３所示的关系曲线图,相应的曲线拟合表达式为

Uocv＝－１２．３８×SOC７＋４９．８９×SOC６－７４．１１×SOC５＋
４５．８６×SOC４－４．８０３×SOC３－６．１８８×SOC２＋
２．６４５×SOC１＋３．２６４ (３２)

图３　荷电状态与开路电压关系曲线

Fig．３　Relationshipdiagrambetweenstateofchargeandopen

circuitvoltage

此外,锂电池放电电压特性曲线如图４所示.不难发现,
在放电开始与结束的瞬间电压会出现阶跃式的变化,此变化

是由于放电电流通过欧姆内阻R０ 导致 AＧB阶段电压瞬间下

降,充电停止时欧姆内阻R０ 上的压降消失导致 CＧD阶段电

压瞬间回升.根据欧姆定律,在任意荷电状态下欧姆内阻可

由式(３３)表示:

R０＝
(VA－VB)＋(VD－VC)

２I
(３３)

图４　锂电池放电电压特性曲线

Fig．４　Characteristiccurveoflithiumbatterydischargevoltage

电池进行充分静置之后,此时可视为零状态,由电路原理

可得:

U(t)＝Uocv－U１(１－e－t/R１C１ )－U２(１－e－t/R２C２ ) (３４)
在外部电流消失后,电池再次进入静置状态,此时电池虽

然不受外部电流的影响,但是锂电池内部复杂的电化学反应

依然在进行,可将这段静置状态视作零输入响应,根据电路原

理可得:

U(t)＝Uocv－U１e－t/R１C１ －U２e－t/R２C２ (３５)
式(３５)类似于指数函数,因此对 DＧE段电压利用式(３６)

进行二阶指数拟合:

y＝a１＋a２􀅰e－a３/t＋a４􀅰e－a５/t (３６)
根据以上公式,基于锂电池充放电特性,采用曲线拟合

法,得到如表１所列的每间隔１０％荷电状态下二阶等效电路

模型中参数R０,R１,R２,C１,C２ 的值.
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表１　锂电池参数辨识结果

Table１　Identificationresultsoflithiumbatteryparameter

SOC R０ R１ R２ C１ C２

１ ０．２２０２ ０．０１６３ ０．００５３ ３１４．５ １７８１
０．９ ０．２２０１ ０．０１８８ ０．００１２５ １１７．５ １７７６
０．８ ０．２２０４ ０．０１３３ ０．０１２２１ １５１ １６４
０．７ ０．２２０１ ０．００４７ ０．０２６８９ ８０５．４ １０３
０．６ ０．２２０４ ０．０１２８ ０．０３２０５ ７８０．７ ３１１
０．５ ０．２２０６ ０．０１０７ ０．００９９ ５６４．３ ４２９
０．４ ０．２２１ ０．０１０８ ０．０１０８９ ３７７ ３６０
０．３ ０．２２２２ ０．０１９１ ０．０１５４ １８７．３ ２４０
０．２ ０．２２６３ ０．０１３９ ０．０２１１ ２４０．５ １６７
０．１ ０．２１４９ ０．０１８３５ ０．００２５ ３１４．５ ２１３
０ ０．２２８７ ０．０２３７ ０．００２５ ３９３ １５４

在 MATLAB/Simulink环境中搭建锂电池模型,并将以

上参数辨识的结果输入模型中进行验证,模型输出电压与实

际测量电压的误差仿真结果如图５所示.不难发现,电压值

误差在０．１V左右,说明所辨识的参数能够较好地反映电池

的动态行为.

图５　模型输出与实际测量电压误差

Fig．５　Errorbetweenmodeloutputvoltageandactualmeasured

voltage

４．２　荷电状态估计仿真

为了验证本文所提出的牛顿Ｇ拉夫森优化无迹卡尔曼滤

波(NRBOＧUFK)估计算法的精确度和稳定性,分别在恒流Ｇ
静置放电工况和动态压力测试工况下进行仿真实验.此外,

为了评估算法在不同荷电状态初值下的表现,分别在S(０)＝
０．５和S(０)＝０．８的情形下进行实验.

这里,将安时积分法直接测量的荷电状态值视为真实值.

在此 基 础 上,通 过 平 均 绝 对 误 差 (MAE)和 均 方 根 误 差

(RMSE)两个指标来评估估计算法的准确性和稳定性.

在恒流Ｇ静置放电和动态压力测试两种工况情形下,图６
和图７分别给出了在不同荷电状态初值下 NRBOＧUFK 估计

算法的实验结果.同时,为体现所提估计算法的优越性,以上

两图中还给出了无迹卡尔曼滤波(UFK)估计算法的实验仿

真图.

图６　恒流Ｇ静置放电工况下的仿真结果

Fig．６　Simulationresultsunderconstantcurrentstaticdischarge

conditions

图７　动态压力测试工况下的仿真结果

Fig．７　Simulationresultsunderdynamicstresstestingconditions

以上实验结果的荷电状态估计误差如图８、图９所示,具
体的误差数据汇总情况如表２所列.表中数据显示,与传统

的 UKF估计算法相比,本文所提出的 NRBOＧUFK 算法能更

准确的预测锂电池的荷电状态,并对复杂电流波动具有更优

良的适应能力.另外,在不同的S(０)初值情况下,NRBOＧ
UFK算法仍能快速地估计出锂电池荷电状态的真实值,说明

该算法能有效降低对荷电状态初值的敏感性.

图８　恒流Ｇ静置放电工况下的估计误差仿真结果

Fig．８　Simulationresultsofestimatingerrorunderconstant

currentＧrestdischargeconditions

图９　动态压力测试工况下的估计误差仿真结果

Fig．９　Simulationresultsofestimatingerrorunderdynamicpressure

testconditions

表２　荷电状态估计误差汇总

Table２　Stateofchargeestimationerrors

动态工况 S(０) 估计方法 MAE RMSE

恒流静置

０．５ UKF ０．００９３５８ ０．０１２０４３
０．５ NRBOＧUKF ０．００２６２６ ０．００９２７６
０．８ NRBOＧUKF ０．００２３１６ ０．００５３２７

动态压力

测试

０．５ UKF ０．０１０７９１ ０．０１７３５５
０．５ NRBOＧUKF ０．００７０８２ ０．０１７０７０
０．８ NRBOＧUKF ０．００６３６４ ０．００９０９５

结束语　为准确估计锂电池的荷电状态,本文提出了一

种基于牛顿Ｇ拉夫森优化无迹卡尔曼滤波的估计方法.该方

法能优化初始噪声协方差矩阵,有效降低初始噪声对荷电状

态估计精度的影响,为电池管理系统的实际应用提供更可靠

的技术支撑.在本文研究的基础上,未来可进一步探索如何

优化算法的计算过程,提高算法的实时性和效率.此外,未来
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在算法的设计过程中可将温度、负载等工况参数考虑在内,不
断提升算法在多变条件下的鲁棒性.
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