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基于AFFRLS-AEKF 的电池 SOC估计方法
葛  科 1
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 摘　要               文章基于 AFFRLS-AEKF 方法，针对锂离子电池的 SOC 估计问题展开研究。首先介绍了电池 SOC 估计

的重要性和应用背景，指出了当前 SOC 估计方法存在的问题和挑战。随后详细介绍了 AFFRLS-AEKF

方法的创新之处，包括基于自适应遗忘因子的自适应遗忘因子递归最小二乘法（AFFRLS）和动态调节

的遗忘因子，以及提高算法敏感性与适应性的特点。在电池等效模型和电池容量分析方面，采用二阶

Thevenin 等效电路模型和马里兰大学提供的 INR 18650-20 R 锂离子电池数据集进行研究。通过实验验

证 AFFRLS 参数辨识的准确性，并将结果应用于等效电路模型中，进一步验证了 AFFRLS-AEKF 方法

在复杂工况下的准确性和鲁棒性。最后，通过仿真实验和对比分析，证明了 AFFRLS-AEKF 方法相较

于传统方法具有更高的精度和稳定性，能够更准确地进行电池状态估计，提高电池管理系统的整体性能。

该研究为电池管理系统的设计和开发提供了重要的理论依据和技术支持，展现了 AFFRLS-AEKF 方法

在电池 SOC 估计领域的优越性和应用前景。   
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0  引言

在国家相关政策下，新能源技术及应用得到了快速发展。

锂离子电池作为主要的能量存储设备，发挥着至关重要的作

用。随着电池技术的不断进步，准确估计电池的荷电状态（state 

of charge，SOC）已成为提升电池管理系统性能的关键因素

之一 [1]。SOC 的准确估计不仅影响电池的使用效率和安全性，

还直接关系到电池的续航能力和整体性能。锂离子电池因其

高放电容量、高能量密度和低自放电率而被广泛应用于储能

设备、电动汽车以及航空领域等领域。可见，SOC 是电池管

理系统中的重要参数 [2] ，同时还是故障诊断中的重要参数 [3]。

因此，寻求一种合理的方法来准确估计 SOC 非常重要 [4]。

目前，用于估算 SOC 的主要方法有四种：一是库仑计数

法 [5-6]；二是查找表法 [7-8]；三是基于模型的方法 [9]；四是

数据驱动法 [10]。库仑计数法通常是通过对电流进行时间积

分来估算电池的 SOC，库仑计数法不需要复杂的模型和算

法，只需简单积分计算电池的充放电量即可得出 SOC。因

此，该方法实现简单，易于操作。但在实际工程应用中，传

感器精度和其他外部变量等因素会影响电流测量的精度，进

而影响 SOC 计算的精度。查找表法是测量电池 SOC 与开路

电压 （OCV）之间关系的特定过程。建立好 SOC-OCV 对应

关系表后，不需要实时监测电池充放电过程，只需在需要时

测量电池的开路电压即可获取 SOC 值。但这一过程可能耗时

较长，尤其是在稳态期间。因此，这种方法可能不适合在线

SOC 估算。基于模型的方法是通过建立电池工作模型，结合

电池电压、电流、温度等参数进行状态估计，从而计算电池

的 SOC。基于模型的方法不受特定电池类型的限制，适用于

各种不同类型的电池系统。缺点在于建立高精度的模型需要

充分了解电池的特性和内部结构，以及大量的实验数据作为

支撑，因此需要一定先验知识和数据支持。数据驱动法是通

过分析历史数据，利用机器学习等方法建立 SOC 估计模型，

从而预测电池的 SOC。数据驱动法不需要建立复杂的电池模

型，而是直接利用历史数据进行学习，可以适用于各种类型

的电池系统，降低了模型建立的复杂性。但是数据驱动法对

数据质量的依赖性较高，需要大量的高质量历史数据来支撑

模型建立和训练，若数据质量不好或者缺乏代表性数据，可

能导致 SOC 估计精度下降。

针对上述方法存在的问题，文献 [11] 提出了一种基于组

内电池均匀性分析的电池组 SOC 估算方法。该方法中使用第

一个过放电电池和第一个过充电电池来表示电池组的 SOC。

文献 [12] 计算了电池组的平均 SOC，并估算了 SOC 的不确

定性。此方法虽然能够提高 SOC 估算的精度，但却是以牺牲

SOC 估计速度为代价，难以在嵌入式平台中实现。文献 [13]

使用“平均单体”等效电路模型和 SOC 差值，通过单体与“平

均单体”之间的电压差来计算电池组中每个单体的 SOC。双

时间尺度卡尔曼滤波方法可以提高对电池单体 SOC 的估算精

度，有助于提高系统的稳定性和性能。但研究者仅讨论 SOC
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估计方法在单种工况下的效果，并未充分讨论该方法在不同

类型的电池组和不同工况下的适用性。文献 [14] 提出了电池

组的均值加差值模型，其中均值模型代表整个电池组，差值

模型研究每个单体电池之间的不一致性。均值加差值模型可

以较为方便地应用于电池 SOC 不一致性估算，具有一定的可

行性和实用性。但是该方法可能更适用于特定类型的电池（如

LiFePO4 电池），在其他类型电池或不同工况下的适用性有

待进一步验证。随着近年来人工智能的发展，神经网络和机

器学习等新方法已被用于估算电池的 SOC。例如，Wang 等

人 [15] 引入了一种改进的前馈长短期记忆建模方法，用于准确

估算 SOC。虽然神经网络在准确估算电池 SOC 方面显示出

良好的前景，但这些方法也存在一些局限性，如训练过程耗

时长，需要大量训练数据等。

通过对 SOC 估算方法的分析，可以得出结论：多电池估

算方法更有可能实现准确可靠的电池组 SOC 估算，同时，需

要兼顾效率与成本。

综上，现有的锂电池 SOC 估计研究中存在以下几点问

题：使用算法过于复杂时，虽然 SOC 估计精度得到提高，但

其计算量较大，难以在嵌入式系统中成功应用；通过平均单

体与差值模型研究可以提高 SOC 估计的效率与降低计算量，

但是却忽视了不同电池电池在不同工况下的表现会有所不

同；神经网络算法估计 SOC 虽然可以对特定的电池做估计，

提高准确性，但是神经网络估计 SOC 需要庞大的数据作为支

撑，当数据量不够时，SOC 估计精度较低。

本文的主要贡献如下：（1）创新的模型参数辨识方法：

提出了基于自适应遗忘因子的自适应遗忘因子递归最小二

乘法（AFFRLS），为嵌入式系统中模型参数的实时辨识提

供了一种新的解决方案，克服了现有方法的局限性；（2）

动态调节的遗忘因子：通过引入自适应遗忘因子的概念，

AFFRLS 算法能够根据系统参数变化的速度动态调整遗忘因

子，增强了算法的灵活性和适应性。这一特性使得算法能够

更好地应对实时系统中参数的快速变化；（3）提高算法的

敏感性与适应性：针对传统 FFRLS 方法在参数变化面前的不

足 AFFRLS 算法在提高对参数变化的敏感性方面有所突破，

确保在动态环境下仍能稳定、高效地进行参数估计，为嵌入

式系统的应用提供了更为可靠的技术支持。

1  电池等效模型

1.1  电池等效电路模型

电池是一个复杂的电化学系统，精确描述其内部和外部

特性是提高荷电状态估计精度的关键之一。为此，研究人员

提出了多种基于模型的方法，如电化学模型 [16-18]、等效电路

模型 [19-21]、电化学阻抗模型 [22] 等，以解决电池荷电状态估计

问题。模型越能准确地模拟电池运行中的电化学过程，其精

度就越高。

其中，等效电路模型因其高精度和计算效率而被广泛采

用。这种模型利用电气元件，如电阻、电压源和电容等，对

电池进行建模，以模拟其外部特性，并通过电路中的变量关

系来描述和分析电池的工作原理。常见的等效电路模型包括

Rint 模型、PNGV 模型和 Thevenin 模型等。其中，Rint 模型

仅包含一个电阻，无法反映电池在频繁充放电情况下的极化

现象 [23]。PNGV 模型虽然可以有效反映电池的瞬时状态，但

其复杂的数学模型增加了计算负担，并且不利于参数辨识算

法的收敛 [24]。Thevenin 模型通过引入 RC 网络来模拟电池的

极化特性，能够直观地反映电池的动态响应问题 [25]。在此使

用二阶 Thevenin 模型。

如图 1所示，当电流 I从正极流出时，电池处于放电状态，

否则电池处于充电状态。Uoc 为电池的开路电压（open-circuit 

voltage，OCV），R0 为电池的 Ω 电阻，R1、R2 为极化电阻，

C1、C2 为极化电容。
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图 1  二阶 Thevenin 等效电路模型

根据基尔霍夫原理可建立方程组，其公式为：
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由安时积分法可近似获得电池的 SOC，其公式为：
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t
t I

Q
                            （2） 

式中：SOC0 为电池初始电量，t 为充放电时间，η 为库伦效

率系数，Q 为电池的可用容量。

将式（1）与式（2）联立，并进行离散化处理，可得二

阶 Thevenin 等效电路模型的状态空间方程：
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式中：Ts 为采样时间，τ1 = R1C1，τ2 = R2C2。
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1.2  电池容量分析

本文采用了马里兰大学提供的 INR 18650-20R 锂离子电

池数据集，该电池的额定容量为 2 Ah。为了研究不同环境温

度对电池容量的影响，本文利用在 0 ℃、25 ℃和 45 ℃下的

HPPC（hybrid pulse power characterization）放电数据，测量

并分析了 3 个温度条件下电池的可用容量。具体而言，首先

在不同温度下对电池进行放电实验，记录放电过程中电池的

性能数据。在 0 ℃、25 ℃和 45 ℃的环境温度下，通过 HPPC

放电数据获取了电池在每个温度条件下的实际可用容量。

HPPC 测试包括一系列的脉冲充放电操作，这些操作能够反

映电池在不同温度和不同放电倍率下的性能，从而准确测量

电池的可用容量。将不同温度下得到的可用容量数据进行分

析和处理，进一步采用三次多项式拟合方法，将可用容量和

温度之间的关系进行建模。图 2 展示了拟合结果，可以清晰

地看出电池可用容量随温度变化的趋势。

图 2  电池可用容量和温度关系曲线

当环境温度在 298.15~318.15 K （即 25 ℃ ~45 ℃），锂

离子电池的容量有较好的保持性。当环境温度为 298.15 K（即

25 ℃）时，电池的可用容量为 1.97 Ah，相对于额定容量改

变 1.5%；当环境温度为 318.15 K（即 45 ℃）时，电池的可

用容量为 1.99 Ah，相对于额定容量改变 0.5%。

1.3  OCV-SOC 曲线

在进行参数辨识前需要得到锂离子电池的 OCV-SOC 曲

线，通过锂离子电池在 0 ℃、25 ℃和 45 ℃下的脉冲充放电

实验得到 OCV 和 SOC 数据，经过 6 次多项式拟和，得到

OCV 与 SOC 函数关系如图 3 所示。

U
O

C
/V

图 3  0 ℃、25 ℃和 45 ℃时 OCV-SOC 拟合曲线

2  基于 AFFRLS 的模型参数辨识

由式（1）进行拉式变换可得：
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则等效电路模型的传递函数为：
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为了保证前后系统稳定性的一致性，采用双线变换方法

将函数从 s 域变换到 z 域。
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将式（7）代入式（6），得到 z 域的传递函数：
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式中： ( 1, 2,3,4 5)ia i = ， 为待识别参数，模型参数与待识别参数

的关系为：
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将式（7）改写成差分方程形式：
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式中： 0( ) ( ) ( )= −ocU k U k U k ，将式（8）改写成矩阵形式：
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自适应遗忘因子递归最小二乘法 （adaptive forgetting 

factor recursive least squares，AFFRLS）是对遗忘因子递归最

小二乘法（forgetting factor recursive least squares，FFRLS）

进行改进的一种参数估计算法 [26]。FFRLS 是一种经典的在线

参数估计算法，通过最小化预测误差的平方和来实现系统参

数的估计，具有快速收敛和高精度的优点，非常适合用于线
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性和线性化系统的参数估计。其公式为：
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式中：θ(k) 是系统参数向量；K(k) 是增益向量；P(k) 是误差

协方差；ϕ(k) 是输入向量；λ 是遗忘因子。FFRLS 算法通过

更新这些参数，逐步逼近真实的系统参数。然而，FFRLS 算

法使用固定的遗忘因子 λ，这在某些情况下可能无法适应系

统参数的快速变化。为了克服这一问题， AFFRLS 引入了自

适应遗忘因子。自适应遗忘因子能够根据系统的变化情况动

态调整，从而提高了算法对参数变化的敏感性和适应性 [27]。

在 AFFRLS 中，遗忘因子不再是一个固定值，而是根据

误差的变化情况进行调整。一般来说，当系统参数变化较快

时，误差会增大，此时遗忘因子会减小，以便算法能够更快

地跟踪系统的变化；而当系统参数变化较慢时，误差会减小，

遗忘因子则会增大，以保持估计的稳定性 [28]。这种自适应调

整机制使得 AFFRLS 在处理动态系统的参数估计问题时，能

够更好地适应系统的变化，提高估计的准确性和鲁棒性。具

体来说，自适应遗忘因子的调整可用通过公式实现：
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

= −

L kk

L k r e k
                                            （12）

3  SOC 估计方法

扩展卡尔曼滤波器（extended kalman filter，EKF）是一

种用于非线性系统状态估计的滤波算法，是经典卡尔曼滤波

器的扩展版本 [29]。传统的卡尔曼滤波器适用于线性系统，通

过最小化估计误差的方差来优化状态估计。然而，电池的充

放电过程具有高度的非线性特性，使得标准的卡尔曼滤波器

不适用。EKF 通过在当前估计点处对非线性系统模型进行线

性化，从而应用卡尔曼滤波器进行状态估计。对于非线性系

统，离散空间状态方程为：

1 ( , )
( , )

+ = +
 = +

k k k k

k k k k

f
y h v
x x u w

x u
                                           （13）                                                            

式中：xk 表示系统在 k 时刻的状态；uk 表示控制变量；yk 表

示测量值；wk 和 vk 分别表示过程噪声和测量噪声。wk 和 vk

不相关且服从高斯分布，协方差分别为 Qk 和 Rk。

将式（3）的状态方程和观测方程线性化后为：

1+ = + +
 = + +

k k k k k k

k k k k k ky v
x A x B u w

C x D u
                                 （14）

式中：状态向量 xk = [SOCk  U1,k  U2,k]T；输入量 uk 为充放电

电流 I；输出量 yk 为端电压 U0。根据等效电路模型的状态空

间方程，可得到 A、B 、C 和 D ，公式为：
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        （15）

在 SOC 估计中，EKF 使用电池的动态模型和测量数据，

通过迭代的预测和更新步骤来估计 SOC。具体步骤为：

（1）参数初始化：

0 0( )= Ex x                                                              （16）
T

0 0 0 0 0ˆ̂[( )( ) ]= − −EP x x x x                                    （17）
（2）预测阶段：根据电池模型预测下一个时刻的状态

和误差。预测方程为：

1 1 11 1 1ˆ̂ − − −− − −= +k k kk k k kx A x B u                                      （18）                                                         
T

1 1 11 1 1− − −− − −= +k k kk k k kP A P A Q                                      （19）                                                          

式中： 1ˆ
−k kx 是预测的状态估计；Pk|k-1是预测的误差协方差矩阵；

Ak-1 是状态转移的雅可比矩阵；Qk-1 是过程噪声协方差矩阵。

（3）更新阶段：利用当前的测量数据更新状态估计和

误差协方差矩阵。更新方程为：

T T 1
1 1( )−− −= +k k k k kk k k kK P C C P C R                               （20）                                                  

| | 1 | 1ˆ̂ ˆ( )− −= + −k k k k k k k ky yx x K                                      （21）                                                       

| | 1( ) −= −k k k k k kP I K C P                                                    （22）                                                          

式中：Kk 是卡尔曼增益；Ck 是观测矩阵的雅可比矩阵；Rk

是测量噪声协方差矩阵。EKF 的优势在于其能够处理非线性

系统，并在实践中表现出较好的估计性能。然而，EKF 的性

能依赖于模型的准确性和噪声统计特性的精确性，这在实际

应用中可能导致估计误差较大。

为了增强 EKF 的鲁棒性和适应性，本文引入了一种

AEKF 算法。AEKF 通过引入自适应机制，使滤波器能够根

据系统状态和测量噪声的变化动态调整其参数，从而显著提

高估计的精度和鲁棒性 [30]。AEKF 的核心改进在于其自适应

调整机制。传统的 EKF 算法在处理非线性系统状态估计时，

依赖于预设的噪声协方差矩阵。然而，实际应用中系统的动

态特性和测量噪声往往是变化的，固定的噪声协方差矩阵可

能无法有效应对这些变化，导致估计精度下降。为了解决这

一问题，AEKF 通过实时评估预测误差和测量误差，动态调

整噪声协方差矩阵，使滤波器能够更好地适应系统的实时变

化。具体而言，AEKF 在每个时间步长内，通过比较预测误

差和实际测量误差来评估系统当前的噪声特性。基于这些评
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估结果，AEKF 算法动态调整过程噪声协方差矩阵和测量噪

声协方差矩阵，使其能够反映当前系统状态和测量条件的变

化。这一自适应调整机制，使得 AEKF 在应对系统动态和噪

声特性变化方面，表现出更高的灵活性和精确度。通过这种

方法，AEKF 能够在各种复杂和动态的工况下，保持高精度

的状态估计。

AEKF 在 EKF 的基础上增加了自适应调整机制，通过下

列公式更新观测噪声与状态噪声的均值：

1 1 1

1 1

1
1

ˆ̂(1 ) ( )

ˆ(1 ) ( ( ))
− − −

− −

− = −
= − + −


= − + − +



k k

k k k k k k k k

k k k k k k k kk k

bd
b

q d q d

r d r d y

x x

C x D u

          （23）                                         

式中：dk 为更新数据的权重分配；b 为遗忘因子，本文取

0.98。然后更新观测噪声与状态噪声的误差矩阵：

| 1

T T
1

T T
1

ˆ

(1 )
(1 ) ( )

−

−

−

 = −
 = − +
 = − + −

k k k k

k k k k k k k k

k k k k k k k kk k

e y y

d d e e
d d e e

Q Q K K
R R C P C

               （24）                                          

式中：ek 为测量端电压与估计端电压的误差。通过这种自适

应机制，AEKF 能够更准确地反映实际系统的噪声特性，从

而提高 SOC 估计的精度。

结合 AFFRLS 参数辨识和 EKF 算法，电池的 SOC 估计

算法如图 4 所示。

图 4  AFFRLS-AEKF 算法流程图

4  仿真结果及分析

本文采用了马里兰大学提供的 INR 18650-20R 锂离子

电池数据集，利用 HPPC 放电数据进行电池参数辨识。具体

而言，放电电流如图 5 所示，每次放电电量为电池总容量的

10%，放电电流设定为 0.5 ℃。在每次放电结束后，电池静

置 2 h，以确保电池内部状态恢复平衡。为了更准确地识别该

型号电池的参数，使用了 AFFRLS 进行离线参数辨识。通过

AFFRLS 算法，能够有效识别出二阶 Thevenin 等效电路模型

中的参数，具体包括极化电阻和极化电容等关键参数。图中

展示了参数辨识的具体结果，显示出该方法的高效性和准确

性。在 AFFRLS 算法中，遗忘因子 λ 的自适应变化是其一

大特点。遗忘因子的变化范围为 0.98 到 1 之间，这意味着在

参数辨识过程中，λ 能够根据系统参数的变化进行自适应调

整，从而提升模型对电池动态特性的捕捉能力。通过这种自

适应机制，AFFRLS 算法能够更好地反映电池的真实工作状

态，提高参数辨识的精度。

R 0
/Ω R 1
/Ω

（a）R0 参数辨识结果       （b）R1 参数辨识结果

C
1/FR 2
/Ω

（c）R2 参数辨识结果        （d）C1 参数辨识结果

C
2/F

（e）C2 参数辨识结果     （f）遗忘因子 λ 的自适应过程

图 5  HPPC 参数辨识结果

为了验证 AFFRLS 参数辨识的准确性，将参数辨识的结

果代入二阶 Thevenin 等效电路模型中进行进一步验证。具体

来说，通过比较端电压误差来评估不同参数辨识方法的性能。

图 6 中展示了采用 AFFRLS 和 FFRLS 两种方法进行参数识

别后，将其结果代入等效电路模型中得到的端电压误差。对

于 FFRLS 方法，设置遗忘因子为 0.99。

图 6  估计端电压误差

结果显示，FFRLS 方法在某些情况下的端电压估计误差

最大可以达到 0.2 V。这表明，在较大误差的情况下，FFRLS

方法可能无法准确反映电池的实际工作状态，导致模型预测

的端电压与实际端电压存在显著偏差。相比之下，AFFRLS

方法的性能明显优于 FFRLS。通过改进后的 AFFRLS 方法进

行参数识别，并将其结果代入等效电路模型后，端电压估计

误差始终保持在 0.2 V 以内。这意味着 AFFRLS 方法在捕捉

电池动态特性方面更为精准，能够更好地反映电池的真实行

为。通过实验验证，AFFRLS 方法在参数辨识方面表现出更

高的准确性和可靠性。其在端电压估计上的小误差，表明该

方法能够为等效电路模型提供更加准确的参数支持，从而提

升电池管理系统的整体性能。
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这一结果不仅验证了 AFFRLS 方法的优越性，也为进一

步应用于复杂电池管理系统提供了有力的理论和实验依据。

通过采用 AFFRLS 方法，可以更精确地进行电池状态估计，

提高系统的稳定性和可靠性，从而延长电池的使用寿命，提

升其在各种应用中的性能。

为了验证 AEKF 算法在估计 SOC 方面的准确性和鲁棒

性，采用了 FUDS 和 DST 工况。具体来说，这些工况的电流

如图 7 所示。在仿真过程中，设置仿真步长为 10 s，并 AF-

FRLS 参数辨识后的极化电阻和极化电容代入二阶 Thevenin

等效电路模型中，以确保模型能够准确反映电池的实际工作

状态。随后，使用 AEKF 算法进行电池的 SOC 估计。在此

次实验中，初始 SOC 设置为 1，仿真时长为 5000 s。在这一

过程中，AEKF 算法表现出色，在 DST 和 FUDS 工况下的

SOC 估计误差均保持在 0.008 以内。

图 7  DST 和 FUDS 工况下 SOC 估计误差

这一结果不仅证明了 AEKF 算法在动态工况下具有较高

的估计精度，同时也展示了其在不同环境下的鲁棒性。具体

来说，在 FUDS 工况下，电流变化复杂且频繁，但 AEKF 算

法依然能够准确追踪 SOC 的变化，保持误差在极低水平。同

样，在 DST 工况下，尽管电池经历了多次高强度放电和充电

过程，AEKF 算法仍然能够迅速调整并保持高精度的 SOC 估

计。这表明，AEKF 算法不仅适用于稳态工况，在动态、复

杂的工况下同样表现出色。通过将 AFFRLS 算法辨识出的参

数引入到二阶 Thevenin 等效电路模型，并结合 AEKF 算法进

行 SOC估计，验证了该方法在复杂工况下的准确性和鲁棒性。

5  结论

本文基于二阶 Thevenin 等效电路模型，提出了一种新

的估计算法——AFFRLS-AEKF 方法，以解决因充放电状态

变化导致的电池参数估计不准确和噪声影响导致的电池状态

估计精度较低的问题。该方法在两方面进行了改进：首先，

AFFRLS 算法相比于传统的 FFRLS 算法，能够更精确地识别

出等效电路模型中的等效电阻和等效电容，使等效电路模型

更贴近电池的实际工作状态。其次，AEKF 算法能够在不同

环境下的电池充放电过程中修正噪声，从而进一步提高了算

法的稳定性和 SOC 估计精度。在仿真实验中，AFFRLS 算法

在 HPPC 放电测试中表现优异，端电压估计误差控制在 0.2V

以内。而 AEKF 算法在 DST 和 FUDS 工况下的 SOC 估计误

差均低于 0.008，显著提升了稳态条件下的估计精度。综合

来看，AFFRLS-AEKF 算法在与传统 EKF 算法的对比中，表

现出更小的误差和更高的精度，且具有更好的稳定性。因此，

AFFRLS-AEKF 方法能够更准确地进行锂离子电池的状态估

计，为电池管理系统提供了更加可靠的参考。该方法不仅有

效地改善了电池参数识别的准确性，还通过噪声修正提升了

SOC 估计的稳健性和精度，展现出在复杂工况下优越的性能

和应用前景。这一创新性的算法为进一步优化电池管理系统

的设计和开发提供了重要的理论依据和技术支持。
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