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摘要:电池荷电状态(state of charge, SOC)的精确估计是判断电池是否过充或过放的重要依据,是电动汽车安
全、可靠运行的重要保障. 传统基于扩展卡尔曼滤波(extended Kalman filter, EKF)的SOC估计方法过度依赖于精确
的电池模型,并且要求系统噪声必须服从高斯白噪声分布.为解决上述问题,基于模糊神经网络(fuzzy neural
network, FNN)建立模型误差预测模型,并藉此修正扩展卡尔曼滤波测量噪声协方差,以实现当模型误差较小时对
状态估计进行测量更新,而当模型误差较大时只进行过程更新. 仿真和实验结果表明,该算法能有效消除由于模型
误差和测量噪声统计特性不确定而引入的SOC估计误差,误差在1.2%以内,并且具有较好的收敛性和鲁棒性,适用
于电动汽车的各种复杂工况,应用价值较高.
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State of charge estimation for lithium-ion batteries based on extended
Kalman filter optimized by fuzzy neural network

SHANG Yun-long, ZHANG Cheng-hui†, CUI Na-xin, ZHANG Qi
(School of Control Science and Engineering, Shandong University, Jinan Shandong 250061, China)

Abstract: The accurate estimation for state of charge (SOC) is the important basis to prevent overcharge or overdis-
charge of batteries, and is the important guarantee for the electric vehicle safety and reliability. In the traditional SOC
estimation methods based on extended Kalman filter (EKF), the SOC estimation precision was highly dependent on an
accurate battery model. To solve the above problems, an error prediction model was built based on fuzzy neural network
(FNN), by which the measurement noise covariance of EKF was real-time revised. When the predicted model error was
small, the measurement model was updated, otherwise, the process model was updated only. The simulation and experi-
mental results show that the proposed algorithm can effectively eliminate the SOC estimation error caused by the model
error and the uncertain noise statistical properties, with the maximum error of less than 1.2%. The proposed algorithm has
good convergence and robustness, and is applicable to various complicated driving cycles for electric vehicles, with high
application value.
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1 引引引言言言(Introduction)
车载动力电池作为电动汽车的“心脏”,其性能对

整车的动力性、经济性和安全性至关重要,是制约电
动汽车规模发展的关键因素[1–2]. 锂离子电池因具有
能量密度高、使用寿命长、性价比好和单体电压高等

优点,被认为是最具希望的电动汽车动力电池[3]. 为
最大限度地发挥动力电池的性能并延长其使用寿命,
对其有效管理至关重要.电池荷电状态 ( state of
charge, SOC)是判断电池是否过充过放,是否需要均
衡或更换某一电池单体的重要依据[4–8],是电池管理

最核心的技术之一.与传统燃油汽车的剩余油量检测
方法不同,电池SOC无法使用一种传感器直接测量得
到,它必须通过对一些其他物理量的测量(如电池端电
压、充放电电流、电池温度等)并采用相应的数学模型
和估计算法估算得到. 然而,锂离子动力电池内部的
化学反应是一个对环境敏感且极其复杂的非线性变

化过程,其性能参数易受SOC、电流倍率、温度、老化
程度及自放电等多个耦合因素的影响,随机波动性强.
此外,其建模问题涉及到材料、化学、热学、电学、机
械、控制等多个学科,横跨活性材料、电芯、电池组等
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宽广空间尺度,以及稳态和暂态多时间尺度等.显而易
见,动力电池SOC的准确估计具有很大的挑战性,并
已成为动力电池研究领域的一个热点问题.

如图1所示,现有的电池SOC估计方法可以分为以
下4大类: ①基于安时计量的估计方法,主要有放电
实验法和Ah计量法[3–6];②基于电池表征参数测量值
的估计方法,主要有开路电压法[3–5]和内阻法[3, 6–7];
③基于经验方程和数学模型的估计方法,主要有线性
模型法[3, 6–7]、神经网络法[8–11]、模糊逻辑法[12]、支

持向量机法[13–14]和相关向量机法[15];④基于电池等
效电路模型的估计方法,主要有扩展卡尔曼滤波(ex-
xtended Kalman filter, EKF)法[16–26]、观测器法[27–30]

和粒子滤波法[31]. 其中,近几年新兴的基于等效电路
模型的估计方法因模型物理意义明确、参数辨识容易,
已成为电池研究的热点,并取得了大量的研究成果.
特别是, EKF算法因适用于电动汽车电流波动比较剧
烈的各种复杂工况,备受国内外学者关注. 文献[16]
和[17]分别提出了一种基于采样点卡尔曼滤波和有限
差分扩展卡尔曼滤波的SOC估计方法,解决了EKF在
求取估计误差方差时将非线性函数用Taylor级数展开
并忽略高阶项而引入线性化误差的问题;文献[18]提

出了一种基于自适应无迹卡尔曼滤波的SOC估计算
法,通过在线估计未知噪声的均值和方差,有效解决
了算法对精确先验噪声信息过于依赖的问题.文献
和[20]分别考虑了温度和电池老化对电池模型参数的
影响,并建立了多个电池模型用于估计电池SOC.总
之,上述方法主要是从3个方面改善SOC的估计精度:
1)避免将非线性函数用Taylor级数展开,消除因忽略
高阶项而引入的线性化误差; 2)采用自适应估计算法,
在线估计未知噪声的均值和方差,以降低未知干扰噪
声的影响; 3)提高电池模型精度.事实上,影响EKF估
计精度的主要因素是电池模型存在误差,而锂离子电
池是一个非常复杂的封闭电化学系统,性能参数易受
库伦效率、工作电流、温度和循环次数等诸多因素的

影响,且实际运行环境复杂多变,导致建立的电池模
型必然存在误差. 与其尽量建立其精确模型,不如预
测模型误差并对电池模型进行补偿,以间接提高模型
精度.文献[24]和[25]将电池模型误差建立成SOC和
电流的分段线性函数,并根据计算的模型误差
对EKF的测量噪声进行修正,在一定程度上提高
了SOC的估计精度,但是建立的测量噪声修正模型是
定性的,需根据经验获得,不具普适性.

图 1 电池SOC估计方法概念树

Fig. 1 The conceptual tree of SOC estimation methods for batteries

为此,本文提出了一种基于模糊神经网络(fuzzy
neural network, FNN)优化EKF(FNN–EKF)的估计
方法. 针对定结构电池模型不能很好地模拟锂离子
电池两端陡中间平的非线性电压特性,采用作者新
近 提 出 的 基 于AIC(Akaike information criterion,
AIC)准则的变阶RC等效电路模型[33],有效解决了
模型准确性和实用性之间的矛盾;针对传统基

于EKF的SOC估计方法过度依赖于精确的电池模
型,并且要求系统噪声必须服从高斯白噪声分布的
问题,基于FNN建立了模型误差预测模型,并藉此
在滤波过程中对测量噪声协方差实时修正,以实现
当模型误差较小时对状态估计进行测量更新,而当
模型误差较大时,只进行过程更新,从而消除了由
于较大模型误差而引进的SOC估计误差. 仿真与实
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验结果验证了该方法的有效性.

2 基基基于于于 AIC准准准则则则的的的变变变阶阶阶 RC等等等效效效电电电路路路模模模型型型
(Variable-order RC equivalent circuit model
based on the AIC criterion)
电动汽车动力电池SOC的精确估计依赖于一个

精确且易实现的电池模型. 一般来说,一个良好的
电池模型应具备以下两点: ①能够准确描述电池的
动、静态特性;②模型本身的复杂度较低,易于工
程实现[32−34]. 事实上,锂离子电池具有两端陡中间
平的非线性电压特性,采用3阶的电池模型虽然能
够获得较高的精度,但是模型过于复杂,实用性较
差;而采用2阶的电池模型会造成重要数据丢失,特
别是在电池充放电的初期和末期不能很好地拟合电

池特性,模型精度较低. 显而易见,用传统定阶的电
池模型难以解决模型准确性和实用性之间矛盾. 因
此,本文采用了作者新近提出的变阶RC等效电路模

型[33].

如图2所示为变阶RC模型的结构图,包括运行
时间电路和I–V特性电路两部分. 模型的两条支路
中: 下标d表示放电, c表示充电; Ubat为电池的端电

压; ibat为电池的端电流; Rd表示电池的自放电电

阻; CQ表示电池的可用容量; Ro为欧姆内阻; R1为

电化学极化内阻; C1为电化学极化电容; R2为浓差

极化内阻; C2为浓差极化电容; R3为变阶内阻;
C3为变阶电容; Q1, S1, Q2, S2为变阶RC模型的切
换开关,通过其开关状态可实现1阶、2阶和3阶RC
模型的按需切换; OCV为电池的开路电压,是SOC
的函数,可表述为:

OCV = a1 + a2 ln SOC + a3 ln(1− SOC)+
a4

SOC
+ a5SOC,

(1)

式中a1–a5为待定常数,可根据实验数据基于最小
二乘法辨识得到.

图 2 变阶RC等效电路模型

Fig. 2 The variable-order RC equivalent circuit model

由于电池实际系统的阶数是未知的,如何在不
同SOC处确定一个最优的RC模型阶数,能够同时兼
顾模型的准确性和简便性,是变阶RC模型的一个
难点. AIC因同时兼顾了模型的精度和实用性,成
为衡量模型优良性的一种有效方法.

AIC的一般形式可表述为[35–36]

AIC = ln
SSE

T
+

2m

T
, (2)

式中: T为实验数据个数; m为模型未知参数个数.
SSE为残差平方和,本文中可表述为[35–36]

SSE =
T∑
t=1

[Ubat(t)−OCV +
n∑

i=1
(Riibate

−t
τi )]2, (3)

式中: Ubat(t)为实验中获得的电池端电压;下标i为

RC网络标号,其值为1, 2或3; τi为第i个RC网络的
时间常数,即τi = RiCi; Ri为第i个RC网络中并联
的电阻; n为RC网络的阶数,其值为 1, 2或 3; t为采

样时刻.式(2)中, ln
SSE

T
表示模型拟合的优良性,其

值越小表示模型越精确;
2m

T
表示对模型过拟合的

惩罚,其值越小表示模型越简洁. 显而易见,当模型

变得更加复杂时, ln
SSE

T
将变得更小,但

2m

T
由于模

型参数的增加将变得更大. AIC鼓励数据拟合的优
良性,但是尽量避免出现过度拟合的情况. 所以,最
佳模型应是AIC值最小的那一个.

当实验数据个数T较大时,对模型过拟合的惩罚
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力度将变小. 因此,为了在大实验数据下也能保证
模型准确性和简便性的平衡,将AIC准则改进为[33]

AIC = ln
SSE

T
+

2md

T
, (4)

式中指数d的引进增加了对模型过拟合的惩罚力度,
其为大于1的恒值,本文取d = 4.

如图2所示电池模型,一阶RC模型需要辨识的
未知参数分别有开路电压OCV、极化内阻R1和极

化电容C1,为3个未知参数,并且模型每增加一阶,
就会增加极化内阻和极化电容两个未知参数. 因此,
未知参数m与模型阶数n之间的关系可表述为

m = 2n+ 1. (5)

将式(3)和(5)代入式(4),可得到RC阶数选择的
AIC准则

AIC=ln

T∑
t=1

[Ubat(t)−OCV+
n∑

i=1
(Riibate

−t
τi )]2

T
+

2(2n+ 1)d

T
. (6)

基于AIC辨识不同SOC处的最优模型阶数,兼顾
了模型的准确性和简便性,特别适用于锂离子电池
两端陡中间平的非线性电压特性[33],为SOC的精
确估计提供了一个精确且易实现的电池模型.

3 基基基于于于模模模糊糊糊神神神经经经网网网络络络优优优化化化EKF(FNN–EKF)
的的的SOC估估估计计计(SOC estimation based on EKF
optimized by fuzzy neural network)
EKF是一种高效率的递归滤波器,它能够通过

对观测量的更新,获得对系统状态的估计.但是,
EKF必须应用在噪声服从高斯分布的系统中并且对
系统的模型精度要求很高. 事实上,电池的系统噪
声并不满足高斯分布并且所建立的电池模型也不可

避免地存在误差. 尤其是,当模型误差较大和测量
噪声协方差为常值时,会通过测量更新对状态估计
引入较大的估计误差. 为了解决这一问题,本节建
立了基于模糊神经网络的模型误差预测模型;并藉
此在滤波过程中对测量噪声协方差实时修正,以实
现当模型误差较小时才对状态估计进行测量更新,
而当模型误差较大时,只进行过程更新的目的. 式
(7)–(20)中, k为采样时刻;“−”代表先验;“∧”代

表估计.

文献[16–26]通常将电池SOC和模型中电容电压
作为状态变量,但是由于电池模型中的参数均是
SOC的函数,对于同一个模型输出值可能存在多个
SOC解,有可能导致SOC估计偏离真值.而在电池
静置足够长的时间后,电池模型中的电容电压初始

值为0,可通过下式递推计算得到

URiCi,k
=exp(−∆t/τi)URiCi,k−1 +

Ri(1− exp(−∆t/τi))ibat,k, (7)

式中∆t为采样周期,且∆t = 1 s; ibat,k为第k步的电

流值,充电时ibat,k >0,放电时ibat,k <0; URiCi,k−1

为第i个RC网络的第k − 1步电容两端电压.

因此,可将SOC作为唯一状态变量,其状态方程
为

SOCk = f(SOCk−1, ibat,k−1) =

SOCk−1 +
η∆t

C
ibat,k−1 + wk, (8)

式中: η为库仑系数,可通过电池充放电实验得到;
电池充电时, η = 1;放电时, η < 1; C为电池标称容
量,单位为A· s;随机信号wk为过程激励噪声,服从
正态分布:

p(wk) ∼ N(0, Q), (9)

式中Q为过程噪声协方差,为一常数.

由图2所示,模型的观测方程可表述为

Ubat,k = h(SOCk, ibat,k) = OCV(SOCk) +

ibat,kRo +
n∑

i=1
URiCi,k

+ vk, (10)

式中: n为变阶RC模型的阶数,是SOC的函数; vk为
测量噪声.

定义

xk = SOCk,

uk = ibat,k,

Ak =
∂f

∂x
(x̂k−1, uk−1) = 1,

Bk =
∂f

∂u
(x̂k−1, uk−1) =

η∆t

C
,

Hk =
∂h

∂x
(x̂−

k
, uk) =

a2

SOĈ−
k

− a3

1− SOĈ−
k

− a4

(SOĈ−
k )

2 + a5,

(11)

式中: xk 是状态变量; uk为输入变量; A是f对x的

偏导的雅可比矩阵; B是f对u的偏导的雅可比矩阵;
H是h对x的偏导的雅可比矩阵.

FNN–EKF滤波算法的循环递推计算如下:

第第第1步步步 初始化.

滤波器状态和误差协方差初始化:{
x̂0 = E(x0),

P0 = E[(x0 − x̂0)(x0 − x̂0)
T],

(12)

式中: x0为状态真值的初值; x̂0为状态估计值的初
值; P0为误差协方差矩阵初值.
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第第第2步步步 过程更新(预测).

x̂−k = Akx̂k−1 +Bkuk−1 + wk, (13)

式中: x̂−k为在已知第k步以前状态的条件下第k步

的先验状态估计; x̂k−1为第k − 1步的后验状态估

计.

误差协方差更新可表述为

P−
k = AkPk−1A

T
k + wkQwT

k , (14)

式中P−
k 为第k步的误差协方差矩阵先验值.

第第第3步步步 测量噪声协方差Rk修正.

由于电池端电压及端电流不可避免地存在测量

误差,加之所建立的模型也不可能完全准确地描述
复杂的电池动态系统.因此,需要建立电池模型误
差预测模型并藉此修正EKF测量噪声协方差. 图3
给出了基于BP神经网络的模型误差预测结果,其中
电池端电压和电流为输入,电池模型误差为输出.
可见,模型误差与电池端电压和电流的关系极为复
杂,直接建立其关系精度很低. 事实上,对EKF测量
噪声协方差修正并不需要精确预测模型误差,只需
预测模型误差大或小即可.为此,首先将模型误差
模糊化为0和1的开关变量,即当模型误差大于等于
0.001 V时,记为1;当模型误差小于0.001 V时,记为
0. 把电池端电压和电流作为输入,模糊化的模型误
差作为输出,建立基于模糊神经网络的模型误差预
测模型

Flagk = g(Ubat,k, ibat,k), (15)

式中: Ubat,k和ibat,k分别为第k步电池端电压和电

流的测量值;非线性函数 g为神经网络函数;
Flagk为第k步基于模糊神经网络预测的模糊化模

型误差,其值在0和1之间. 图4给出了基于模糊神经
网络的模型误差预测结果.以0.5为分界线,当0.5

6 Flagk 6 1时,认为模型误差较大;而当0 6 Flagk
<0.5时,认为模型误差较小.

图 3 UDDS循环工况下模型误差及基于BP神经网络的模型
误差预测结果

Fig. 3 Model errors and their prediction values based on BP
neural networks under UDDS test cycles

图 4 UDDS循环工况下模型误差及基于模糊神经网络的模型
误差预测结果

Fig. 4 Model errors and their prediction values based on FNN

under UDDS test cycles

如式(17)所示,测量噪声协方差Rk是计算增益

矩阵Kk的一个重要变量. Rk越小,残余的增益Kk

就越大,对滤波状态的修正作用就越大,这时状态
估计主要依赖于测量更新;当Rk越大时,残余的增
益Kk就越小,对滤波状态的修正作用就越小,这时
状态估计主要依赖于过程更新. 因此,当预测的模
型误差较大时,即0.5 6 Flagk 6 1,可令Rk等于一

个无穷大值, Kk接近于0,测量更新不起作用,这时
状态估计主要取决于过程更新,从而避免了由于较
大模型误差而引入的状态估计误差;当预测模型误
差较小时即0 6 Flagk<0.5,令Rk等于一个较小的

值(本文为1),这时状态估计主要取决于测量更新,
实现了对状态估计的校正,从而提高了估计精度和
收敛速度.综上所述,测量噪声修正模型可表述为

Rk =

{
1, 0 6 Flagk < 0.5,

∞, 0.5 6 Flagk 6 1.
(16)

第第第4步步步 计算滤波增益矩阵.

经滤波增益系数优化后的滤波增益矩阵可表述

为

K ′
k = ΓKk =

ΓP−
k HT

k [HkP
−
k HT

k + vkRkv
T
k ]

−1, (17)

式中: Γ为滤波增益系数; vk服从协方差为变值(Rk)
的正态分布:

p(vk) ∼ N(0, Rk). (18)

第第第5步步步 测量更新(校正).

x̂k = x̂−k +K ′
k[yk − h(x̂−k , uk)], (19)

式中: x̂k为已知电池端电压的测量真值yk时,第k步

的后验状态估计.

误差协方差测量更新:

Pk = (1−K ′
kHk)P

−
k , (20)
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式中Pk为误差协方差矩阵第k步的估计值.

图5直观地给出了基于模糊神经网络优化EKF
的SOC估计流程图. 其滤波过程本质上是基于小模
型误差准则的EKF估计.原理是通过模糊神经网络
预测的模型误差对测量噪声协方差Rk实时修正从

而实现: 当预测的模型误差较小时,令Rk取一个较

小值,从而实现测量更新,以保证算法的收敛速度;
当预测的模型误差较大时,令Rk为无穷大,这时只
进行过程更新,克服了由于较大模型误差和测量噪
声不确定性而引入的状态估计误差,从而提高了算
法的估计精度.

图 5 基于FNN–EKF的SOC估计算法流程图
Fig. 5 Flow chart of SOC estimation algorithm based on

FNN–EKF

4 仿仿仿真真真及及及实实实验验验验验验证证证 ( Simulation and experi-
mental verification)
本文研究对象为16并16串圆柱型26650磷酸铁

锂动力电池组,标称容量为50 Ah,标称电压为
51.2 V.电池测试平台由AVL电池模拟/测试柜、
AVL控制柜、温控箱以及AVL Lynx软件组成. 实验
记录电池的端电压、电流和SOC真值(Ah积分法得
到)等工况值,记录频率为1 Hz.

图6给出了UDDS循环工况下基于EKF的单一状
态变量与传统多状态变量的SOC估计结果.为了消
除由于建模误差而引入的SOC估计误差的影响,观
测值均使用模型仿真值. EKF的初始参数设置为:
SOC真值初始值SOCt0 = 90%, SOC估计初始值
SOCe0 = 80%,协方差矩阵P0 = 1,过程激励噪声

协方差Q = 0.05,测量噪声协方差初值R0 = 1,滤
波增益系数Γ = 0.8. 从图6中可以看出,单一状态
变量的SOC估计值很快收敛到真值附近,并且之后
与真值完全重合,具有很高的估计精度;而多状态
变量的SOC估计结果不能收敛到真值,一直存在较
大的误差. 可见,基于单一状态变量的SOC估计算
法更为有效.

图 6 UDDS循环工况下单一状态变量和多状态变量的
SOC估计结果对比

Fig. 6 An SOC estimation result comparison between a single
state variable and the multi-state variables under

UDDS test cycles

图7给出了UDDS循环工况下基于各种建模误差
补偿EKF的SOC估计结果.其中EKF的初始参数设
置为:

SOCt0=90%, SOCe0=90%, P0=1,

Q= 0.05, R0 = 1, Γ = 0.05.

如图 7(a)所示为基于传统 EKF的 SOC估计结果;
图7(b)为基于±0.01 V固定误差补偿EKF的SOC估
计结果;图7(c)为基于BP神经网络优化EKF的SOC
估计结果,其工作原理是基于BP神经网络预测模
型误差,并与0.001 V比较,当大于0.001 V时EKF不
进行测量更新,小于0.001 V时EKF可进行测量更
新;图7(d)为基于FNN–EKF的SOC估计结果.

(a) 基于传统EKF的SOC估计结果
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(b) 基于固定误差补偿EKF的SOC估计结果

(c) 基于BP神经网络优化EKF的SOC估计结果

(d) 基于FNN–EKF的SOC估计结果
图 7 UDDS循环工况下基于不同方法优化EKF的SOC估计

结果比较

Fig. 7 SOC estimation result comparisons based on EKF
algorithms optimized by different methods under

UDDS test cycles

表1总结了UDDS循环工况下基于各种建模误差
补偿EKF的SOC估计结果.通过对比可知,基于
FNN–EKF的SOC估计方法,最大估计误差小于
1.2%,无论在估计精度还是在收敛速度方面均优于
其他几种估计方法. 为了进一步验证FNN–EKF算

法的优越性,图8给出了脉冲放电下基于各种建模
误差补偿EKF的SOC估计对比结果.

图9分别给出了UDDS循环工况和脉冲放电工况
下滤波增益系数对FNN–EKF算法收敛速度的影响
结果.其初始参数设置为SOCt0 = 90%,图9(a)–(b)
中的SOCe0分别为85%和80%, P0=1, Q=0.05, R0

= 1. 实验结果表明,滤波增益系数越大,收敛速度
越快,但是当负载变化较大时,会引起SOC估计波
动较大,导致估计误差增大;滤波增益系数越小,估
计稳定精度较高,但是收敛速度较慢. 由图9可知,
本文滤波增益系数在0.05∼0.1之间取值较为合适.

表 1 UDDS循环工况下基于不同方法优
化EKF的SOC估计结果

Table 1 SOC estimation results based on EKF
algorithms optimized by different
methods under UDDS test cycles
传统 ±0.01V固定 BP神经网络 FNN–
EKF 误差补偿EKF 优化EKF EKF

标准差 4.170e−4 3.908e−4 3.630e−5 1.139e−5

最大误差 7% 7% 1.6% 1.2%

图 8 脉冲放电工况下基于不同方法优化EKF的SOC估计
结果比较

Fig. 8 SOC estimation result comparisons based on EKF
algorithms optimized by different methods under

pulse discharge test cycle

(a) UDDS循环工况
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(b) 脉冲放电工况

图 9 不同工况下滤波增益系数对FNN–EKF算法收敛速度
的影响

Fig. 9 The influence of the filter gain coefficient on the
convergence rate of FNN–EKF algorithm under

different test cycles

图10给出了FNN–EKF算法的鲁棒性测试结果.
其初始参数设置为SOCt0=90%, P0=1, Q=0.05,
R0 = 1, Γ = 0.05. ∆SOC0为真值与估计值的初始

差值.实验结果表明,估计值在初始SOC有较大误
差的情况下能迅速向真值逼近,之后SOC估计值在
SOC真值附近微小波动,证明了本文提出的FNN–
EKF算法具有较好的鲁棒性.

图 10 UDDS循环工况下FNN–EKF算法的鲁棒性
Fig. 10 The robustness of FNN–EKF algorithm under

UDDS test cycles

5 结结结论论论(Conclusions)
本文提出了一种基于模糊神经网络优化EKF的

估计方法. 一方面,针对锂离子电池两端陡中间平
的非线性电压特性,采用作者新近提出的变阶RC等
效电路模型,有效解决了模型准确性和实用性之间
的矛盾;另一方面,基于模糊神经网络建立了模型
误差预测模型,并藉此在滤波过程中对测量噪声协
方差实时修正,从而克服了由于较大模型误差和将
系统噪声假设为高斯白噪声而引入的状态估计误

差. 在自定义UDDS循环工况和脉冲放电工况下,通
过基于各种建模误差补偿EKF的SOC估计结果对
比,证明了FNN–EKF算法的优越性,最大估计误差
在1.2%以内,具有较高的工程应用价值.该算法目
前在实验室AVL开发平台上运行效果良好,下一步
将应用到车载电池管理系统中.
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