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基于 ABC-RFEKF 算法的锂电池 SOC 估计 

寇发荣，王甜甜，王思俊，张 宏，门 浩 

(西安科技大学机械工程学院，陕西 西安 710054) 

摘要：准确、可靠的荷电状态(SOC)估计可以为电池管理系统的安全高效使用提供保障。针对锂电池 SOC 估计精

度不足的问题，提出人工蜂群算法(ABC)和随机森林优化 EKF 算法(RFEKF)分别实现电池模型的参数辨识和 SOC

估计。在建立双极化模型的基础上，为解决在线辨识初始误差累积的问题，采用 ABC 算法搜索最小模型电压误

差下的全局最优阻抗参数值，实现模型参数的精确辨识。在获得精确的模型参数基础上，使用随机森林(RF)对 SOC

后验估计误差进行在线补偿，达到弥补传统 EKF 算法高阶项误差的目的，进而实现 SOC 高精度估计。联合半实

物仿真系统和电池测试平台，在 EPA 城市动力工况下对 SOC 估计算法实现快速控制原型验证。结果表明：基于

ABC-RFEKF 的锂电池 SOC 估计算法各项误差指标均低于传统 SOC 估计算法，平均误差在 1%左右，满足实际工

程需求。 
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Lithium battery SOC estimation based on an ABC-RFEKF algorithm 

KOU Farong, WANG Tiantian, WANG Sijun, ZHANG Hong, MEN Hao 

(School of Mechanical Engineering, Xi'an University of Science and Technology, Xi'an 710054, China) 

Abstract: Accurate and reliable state of charge (SOC) estimation can provide a guarantee for the safe and efficient use of 

battery management systems. Given that there is insufficient accuracy of SOC estimation of lithium batteries, this paper 

proposes the artificial bee colony algorithm (ABC) and the random forest optimized EKF algorithm (RFEKF) respectively 

to realize parameter identification and SOC estimation of the battery model. Based on the establishment of dual 

polarization model, to solve the problem of the accumulation of initial errors in online identification, the ABC algorithm 

is used to search for the global optimal impedance parameter value under the minimum model voltage error, and realize 

accurate identification of model parameters. Based on obtaining accurate model parameters, this paper uses random forest 

(RF) to online compensate for the SOC posterior estimation error, and achieves the purpose of making up for the error of 

the high-order term of the traditional EKF algorithm. Then it achieves high-precision SOC estimation. Combining a 

hardware-in-the-loop simulation system and battery test platform, it realizes rapid control prototype verification for the 

SOC estimation algorithm under EPA urban power conditions. The results show that the error indicators of the lithium 

battery SOC estimation algorithm based on ABC-RFEKF are lower than the traditional SOC estimation algorithm. The 

average error is around 1%, thereby meeting actual engineering needs. 
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0  引言 

随着新能源汽车市场的扩大，动力性锂电池需

求量也大幅提升。锂电池 SOC 作为电池管理系统剩

余可用能量评估的重要指标之一，其准确估计为电 
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动汽车的安全管理、充放电控制、整车能量管理等

功能提供参数支持[1-5]。 

精确的锂电池模型参数辨识是提高 SOC 估计

精度的前提与保障。文献[6]提出基于渐消记忆递推

最小二乘法的参数辨识方案，进而实现电动汽车电

池荷电状态在线估计；文献[7]提出一种可变窗口的

最小二乘法，利用可变窗口特点截取工况信息实现

参数辨识和 SOC 估计；文献[8]中提出一种带遗忘
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因子的偏差补偿递推最小二乘法，进行有色噪声干

扰下参数辨识。以上参数辨识方法均为递推最小二

乘法的衍生算法，对于持续缓慢变化的启发式系统，

无法解决在线参数辨识初始阶段辨识不精确的问题，

严重依赖旧数据，甚至大幅降低参数辨识的精度。 

为实现锂电池 SOC 的高精度估计，文献[9]提

出一种基于强跟踪扩展卡尔曼滤波的锂电池 SOC

估计方法；文献[10]选用双自适应无迹卡尔曼滤波

算法估算电池的 SOC 值；文献[11]提出粒子群(PSO)

优化极限学习机(ELM)神经网络方法提高电池 SOC

估算精度；文献[12]提出使用改进的天牛须算法优

化扩展卡尔曼滤波的噪声协方差矩阵，提高了 SOC

的估计精度；文献[13]提出一种基于数据驱动的改

进扩展卡尔曼滤波算法实现动力电池全生命周期

SOC 估计；文献[14]利用变分贝叶斯方法将系统状

态和虚拟观测噪声协方差作为待估参数并行估计，

提高了 SOC 估计精度。以上方法均能实现 SOC 在

线估计，但估计过程中状态方程近似线性化过程忽

略了高阶项，导致估计结果准确性有所降低。 

提高 SOC 估计精度需从提高参数辨识精度和

SOC 算法精度两方面入手，分别设计了人工蜂群

(ABC)参数辨识算法和随机森林优化扩展卡尔曼滤

波(RFEKF)SOC 估计算法。本文在建立双极化模型

和 OCV 模型的基础上，以模型端电压误差作为适

应度函数，使用元启发式优化算法中的 ABC 搜索

算法完成双极化模型最优参数的求解；使用训练完

成的 RF 算法预测 SOC 估计后验误差，并对扩展卡

尔曼滤波算法的高阶误差项进行补偿与修正，从而提

高SOC的估计精度。最后对模型参数辨识精度和SOC

算法估计精度进行在线快速控制原型(RCP)验证。 

1   锂电池模型的建立 

1.1 双极化模型 

等效电路模型的准确建立是 SOC 估计的第一

步，双极化模型即二阶 RC 等效模型是一种较好的

电池估算模型，同时考虑了电池的动态特性和静态

特性，其模型的拓扑结构如图 1 所示。其中 Ccap为

电池容量。 

该等效电路模型的微分方程为 

1 1 1 1 1

2 2 2 2 2

t oc 0 1 2

/ / ( )

/ / ( )

U I C U R C

U I C U R C

U U IR U U

  


 
    

         (1) 

式中：R0为欧姆内阻；R1、R2、C1、C2分别为电化

学极化和浓差极化的电阻、电容；U1、U2为电化学

极化电压和浓差极化电压；Ut 为端电压；Uoc 为开

路电压。 

 

图 1 双极化模型 

Fig. 1 Dual polarization model 

1.2 开路电压模型 

试验对象为方型硬壳锂电池，其标称容量为

32 Ah，上下截止电压为 3.7~4.2 V。选用艾德克斯

动力电池测试系统进行试验，试验系统的接线布局

如图 2 所示。系统包含可编程直流电源 IT6724、功

率耗散器 IT8514C+和温度采集仪 IT5601。同时使

用上位机控制电源和负载协同工作，完成实验数据

的采集。 

 

图 2 动力电池测试系统 

Fig. 2 Power battery test system 

OCV-SOC 关系曲线是 SOC 估计的重要一步，

其曲线精度直接影响 SOC 的准确性。根据《混合动

力车用 HPPC 规范》[15]电池手册得，OCV 采集点需

要在离线状态下测量得到，故采用恒电流间歇滴定

技术实现 OCV 的标定。试验中充放电倍率为 1C，

静置时间为 3 600 s。并使用 Lsqcurvefit 函数对 OCV

曲线进行六次多项式拟合得 
6 5

oc
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  (2) 

2   模型阻抗参数辨识 

模型阻抗参数的精度[16-17]是衡量所建模型能否

准确表达真实电池充放电特性的关键。由于传统的

递推最小二乘法进行在线参数辨识过程中存在初始

阶段辨识不精确的问题，导致误差累积，甚至大幅

降低参数辨识的精度，进而影响 SOC 估计精度。 
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本文选用 ABC 算法[18-19]对模型参数进行辨识，

工作电流 ( )I t 被看作是侦察蜂并作为输入，电池端

电压
tU 被看作是最优蜜源并作为输出，以模型端电

压Û 与实测端电压
tU 之间差的绝对值作为“适应度

函数”来评判参数的优劣。得到模型的电阻
0R 、

1R 、

2R 和电容
1C 、

2C 5 个参数最优值。使用 ABC 算法

实现双极化模型参数辨识的流程如图 3 所示，步骤

如下所述。 

 

图 3 人工蜂群算法流程图 

Fig. 3 ABC algorithm flowchart 

1) 初始化种群。标准的 ABC 算法将优化问题

看作是 5 维搜索空间的求解过程。假设引领蜂、观

察蜂和蜜源的数量都相等，蜜源的好坏取决于花蜜

量的多少，用“适应度函数”来评判。初始化参数

值如表 1 所示。 

表 1 初始化参数 

Table 1 Initialization parameters 

参数 值 

问题维度 5 

蜂群数量 50 

采蜜蜂最大数 总群数的 20% 

最大迭代次数 100 

取值范围 [-100,100] 

2) 开始所有的蜜蜂均为侦察蜂，无任何先验信

息，侦察蜂邻域搜索，能找到蜜源的为引领蜂，找

不到的为观察蜂。引领蜂进行邻域搜索蜜源如式(3)

所示，并计算蜜源花蜜量对应的适应度函数 ke 如式

(4)所示。 

( )id id id id kdx x x x              (3) 

ˆ| |k te U U                 (4) 

式中：  
T

0 1 2 1 2idx R R R C C ， 1(i k k    

1,2, ,99) ， 1,2, ,5d  ； id 为[-1,1]的随机数。 

3) 根据引领蜂搜索蜜源的好坏判断。当新蜜源

优于原蜜源时，更新蜜源位置，这时引领蜂根据轮

盘赌[20]的方法，招募观察蜂，并计算观察蜂的跟随

概率如式(5)所示；相反，当新蜜源劣于原蜜源时，

引领蜂的说服力会降低，这时引领蜂变为侦察蜂。 

1
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      (6) 

式中，fit 为目标函数。 

4) 观察蜂根据贪婪选择法[21]，在邻域搜索蜜源 

如式(3)所示，再根据式(4)计算适应度函数。根据蜜

源好坏选择，当新密源优于原蜜源时，更新蜜源位

置，则观察蜂变为引领蜂，继续寻找新蜜源；当新

蜜源劣于原蜜源时，观察蜂变为侦察蜂。 

5) 侦察蜂继续邻域搜索蜜源如式(3)所示，再根

据式(4)计算适应度函数。当新密源优于原蜜源时，

侦察蜂找到高质量蜜源，这时侦察蜂再次做回引领

蜂；当新蜜源劣于原蜜源时，侦察蜂变为观察蜂，

继续找寻蜜源。 

完成步骤 1)—步骤 5)的迭代过程，通过寻找最

优蜜源位置，得到最小电压误差下的最优阻抗参数

值，即可以实现锂电池双极化模型最优阻抗参数的

精确辨识。使用 ABC 算法在 UDDS 工况下的参数

辨识结果如图 4 所示，通过寻优得到的模型参数值

如表 2 所示。 

由图 4 和表 2 可得，在放电初期，模型参数值

变化较为剧烈，这是由于参数初始化过程需要一定

的时间调整，从而造成偏差。但随着时间的推移，

各参数缓慢收敛，逐步稳定在一个值。其中两个 RC

环节的时间常数 存在较大差异，符合电池放电的

物理和化学特性，时间常数越小，响应速度越快。

第一个 RC 环节用于描述离子的扩散过程，速度相 
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表 2 双极化模型参数 

Table 2 Dual polarization model parameters 

0R  
1R  

2R  
1C  

2C  
1  

2  

0.002 06 0.002 69 0.000 6 59 968 17 534 161.59 11.121 

 

图 4 参数辨识结果 

Fig. 4 Parameter identification result 

对较慢，第二个 RC 环节反映的是电池的电荷转移

过程和双电层电容效应，速度比较快。 

3   锂电池 SOC 估计 

3.1 扩展卡尔曼滤波算法 

扩展卡尔曼滤波算法(EKF)核心是预测加测量

反馈，第一部分是利用安时积分法预测线性系统状

态空间方程，第二部分是利用开路电压法测量反馈

线性系统观测方程。假定 k 时刻系统状态量为
kx ，

系统输入为
ku ，系统观测量为

kz ，以 ( , )k kf x u 为系

统状态方程， ( , )k kh x u 为量测方程，得模型系统离

散化空间方程为 

1 1 1

1 1 1 1 1

( , )
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式中：
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oc
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0,k k kD R I ；
T

1, 2,k k k kSOC U U   x ； 

T 为温度修正系数，取 T 1  ； c 为放电倍率

的修正系数，本文设定为 0.97；Cmax为最大可用容

量，为 32 Ah； k 和 k 分别为相互独立的量测高斯白

噪声。 

EKF 算法的迭代过程如下。 

1) 系统变量初始化 

0

T

0 0 0

ˆ [ (0)]

( (0) )( (0) )

x E x

P E x X x X




     
     (8) 

2) 迭代过程为 

1 1
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1 1 1 1
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ˆ ( , )

( )

ˆ ˆ ˆ( ( , ))

(1 )

k k k

k k k k k

k k k k k k k

k k k k k k

k k k k

x f x u

P A P A Q

H P C C P C R

x x H y h x u

P H C P



 



   

  



  

 

 


 


 
   

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      (9) 

式中：


kx 和


kx 分别为系统的先验估计和后验估计；

kH 为卡尔曼滤波增益；


kP 和


kP 分别为系统误差协

方差矩阵的先验估计和后验估计。 

3.2 随机森林优化扩展卡尔曼滤波算法 

在 EKF 估计 SOC 过程中，EKF 用非线性系统

模型方程代替线性系统模型方程，将系统开路电压

模型求偏导来实现模型线性化。因忽略高阶项带来

的误差，导致单独使用 EKF 估计电池 SOC 过程中

产生较大的误差。因此，本文提出 RFEKF 算法[22-24]

解决上述问题，即使用随机森林算法(RF)对 EKF 进

行补偿和优化，进一步提高 SOC 估计精度。 

3.2.1 随机森林 

随机森林(RF)[25-26]是由许多个决策树[27-28]组合

而成，利用自主抽样法从原数据中有放回地抽取多

个样本，对抽取的数据用决策树进行训练，把这些

决策树组合在一起，形成森林。与决策树算法相比，

随机森林具有决策树的优点，而且不容易产生过拟

合，并且在生成多个决策树的过程中可利用 CPU 的
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多核结构进行并行处理。 

设集合中有不同的样本，若每次有放回地从集

合 S 中抽取一个样本，一共抽取 n 次，从而形成新

的集合 1S ，则 1S 中不包括某个样本的概率为 

1
1

n

p
n

 
  
 

             (10) 

当 n 时， 

11
lim lim( 1 ) e 0.368

n

n n n



 

 
    

 
     (11) 

虽然，新集合 S1和原来的集合 S 中样本数目相

等，都有 n 个样本数，但是新集合中可能包含了重

复的样本，若除去重复抽样的重复样本，新集合 S1

中仅包含了原来集合 S 中 1-0.368×100%=63.2%。

详细流程如下： 

1) 利用 Bootstrap 方法重采样，随机产生 m 个

训练集
1S ,

2S , ,
mS 。 

2) 利用每个训练集，生成对应的决策树

1C ,
2C , ,

mC ；在每个内部节点选择属性前，从 T

个属性中随机抽取 t 个属性作为当前节点的分裂属

性集，并以这个属性中最好的分裂方式对该节点进

行分裂。 

3) 每棵树都完整成长，而不进行剪枝。 

4) 对于测试集样本，利用每个决策树进行测

试，得到对应的类别
1( )C X ,

2 ( )C X , , ( )mC X 。 

5) 采用投票的方法，将 m 个决策树中输出最多

的类别作为测试集样本所属的类别。 

3.2.2 RFEKF 算法设计 

随机森林对 EKF 算法的优化，弥补了 EKF 的

非线性误差，提高 SOC 估计精度；随机森林的自学

习能力和对函数的逼近能力，使得此算法对电池模

型精度要求不高。具体优化过程如下。 

1) 在 UDDS 工况下，对锂电池进行放电试验， 

使用建立的电池模型和 EKF 算法处理数据。并基于

随机森林建立了模型端电压预测值 zk、卡尔曼增益

Hk、SOC 先验估计值


kSOC 与 SOC 后验估计补偿误

差 kk SOCSOC 
的回归模型。即 zk、Hk、



kSOC 为模

型的输入(特征参数)， kk SOCSOC 
为模型的输出

(目标参数)。剔除异常数据后构建了 20 000 组样本，

使用交叉验证方法将其随机拆分为训练集(70%)和

测试集(30%)。由于参数之间存在单位和数量级上的

差异，采用归一化的方法对样本进行无量纲化处理。 

2) 使用随机森林对 EKF 算法进行补偿，结构如

图 5 所示。该算法本质为，使用训练完的随机森林

预测出 SOC 后验估计补偿误差，即 SOC 真实值与

估计值之间的误差，完成对 EKF 的后验状态估计值

的修正，从而使 SOC 更加精确。精准的 SOC 估计

值会决定下一时刻的量测矩阵值，因此 SOC 值的精

确估计影响全局。 

 

图 5 RFEKF 算法结构图 

Fig. 5 RFEKF algorithm structure diagram 

4   实验结果和分析 

4.1 快速控制原型试验设计 

本文将基于 DSPACE 公司生产的 MicroAuto 

Box 硬件进行算法模型的快速控制原型(RCP)[29]验

证，快速控制原型验证平台如图 6 所示。通过搭建 

 
图 6 快速控制原型验证平台 

Fig. 6 Rapid control prototype verification platform 
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半实物仿真实验平台，将 PC 端 Matlab/Simulink 搭

建的控制算法模型、硬件 MicroAuto Box、动力电

池测试系统三者结合起来，运用 MicroAuto Box 的

I/O 接口技术实现电池信号的接收，完成算法的在

线验证。 

4.2 模型精度分析 

为了验证所建模型精度的准确性，以美国环境

保护局(EPA)规定的城市动力工况(UDDS)作为验证

工况。该工况通过模拟实际电动汽车行驶工况中电

流激励，进行锂电池动态性能测试，测试时长为

20 000 s。图 7 为模型端电压对比及误差曲线。 

 

 

图 7 模型端电压及其误差曲线 

Fig. 7 Model terminal voltage and error curve 

由图 7 可得，在放电初期，相对于在线参数辨

识方案，基于 ABC 算法的参数辨识方案初始阶段

误差相对较小，能够解决放电初始阶段辨识不精确

的问题，大幅提高参数辨识的精度。说明 ABC 算

法能通过引领蜂的局部寻优行为，使侦察蜂在全局

中更好地跟随最优值；在放电中、后期，ABC 模型

端电压比传统在线模型端电压误差稍低，波动更为

平稳。详细的误差分析如表 3 所示。 

表 3 传统在线辨识和 ABC 辨识端电压误差分析 

Table 3 Error analysis of traditional online identification and 

ABC identification terminal voltage 

 最大误差/V 平均误差/V 均方根误差 

传统在线辨识 0.481 0.064 3 0.041 4 

ABC 辨识 0.097 0.039 7 0.021 9 

由表 3 可得，在 UDDS 工况下，相较于传统在

线辨识方案，基于 ABC 算法的参数辨识方案最大

误差降低了 79.8%，平均误差降低了 38.2%，均方

根误差降低了 39.2%。数据表明，基于 ABC 算法的

参数辨识方案能解决初始阶段辨识不精确的问题，

实现锂电池模型的精确参数辨识。 

4.3 RFEKF 算法精度分析 

为进一步验证 RFEKF 算法[30]对 SOC 估计的准

确性，本文选用更符合实际情况的 UDDS 工况，利

用搭建的半实物仿真平台，进行 RCP 在线验证。将

实际得出的 SOC 估计值与传统 EKF 算法和 RFEKF

算法得出的 SOC 值作对比，如图 8 所示。图 8(b)

和图 8(c)为图 8(a)初期和后期的局部放大图，图 9

为 SOC 估计误差。 

由图 8(a)可知，RFEKF、EKF 算法和工况试验

SOC 曲线趋势基本一致，RFEKF 算法曲线能快速

收敛至真实 SOC 值附近，能够较好地实现 SOC 的

精确估计。由图 8(b)可得，RFEKF 比 EKF 算法更

接近真实值，而且在放电初期，初始化参数收敛速

度较快，说明 RFEKF 算法能更准确描述电池的特

性。由图 8(c)可知，在短时间大电流放电时，SOC 

 

图 8 RFEKF 联合估计和标准 EKF 估计曲线对比 

Fig. 8 Comparison of RFEKF joint estimation and 

standard EKF estimation curve 
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图 9 RFEKF 联合估计和标准 EKF 估计误差曲线对比 

Fig. 9 Comparison of error curves between RFEKF joint 

estimation and standard EKF estimation 

急剧降低，RFEKF 算法相较于传统 EKF 算法能够

快速收敛至真实 SOC 值附近，表明 RFEKF 算法的

抗干扰性更强。整体来看，优化后的算法能够更好

地估计出实时的 SOC，并且误差较为稳定，即使出

现误差较大的点，也能快速收敛至真实值附近。由

图 9 可得，EKF 算法因忽略高阶项，使误差累积，

导致 SOC 估计后期误差偏大，而 RFEKF 算法仍能

实现精确的 SOC 估计，误差基本稳定，原因是 RF

算法补偿和优化了 EKF 算法高阶项误差。详细误差

统计分析如表 4 所示。 

表 4 RFEKF 算法和 EKF 算法误差统计分析 

Table 4 Statistical analysis of RFEKF algorithm and 

 EKF algorithm error 

 最大误差/V 平均误差/V 均方根误差 

EKF 算法 0.039 3 0.019 5 0.028 4 

RFEKF 算法 0.029 8 0.013 1 0.015 4 

由表 4 可得，在 UDDS 工况下，基于 RFEKF

的 SOC 估计算法误差指标远低于传统 EKF 算法。

相比于传统的 EKF 算法，RFEKF 算法的最大误差

降低了 24.2%，平均误差降低了 32.8%，均方根误

差降低了 45.8%。数据表明，采用随机森林对 EKF

算法的状态后验估计误差进行补偿与修正，解决了

传统 EKF 算法中的线性化高阶项误差累积问题，从

而提高锂电池 SOC 估计精度。 

5   结论 

为实现 SOC 高精度估计，提出 ABC 参数辨识

寻优算法和电池 SOC 估计的 RFEKF 算法，得出以

下结论： 

1) 采用ABC算法完成双极化模型的参数辨识，

解决了模型参数初始化阶段辨识不精确的问题。通

过模型端电压精度验证，试验结果表明，模型端电

压与试验端电压曲线趋势基本一致；模型端电压平

均误差为 0.039 7 V，说明该参数辨识方案能够实现

锂电池模型的精确辨识。 

2) 使用 RFEKF 算法完成锂电池 SOC 估计，解

决了 EKF 算法本身存在近似线性化误差问题，弥补

了泰勒高阶余项。通过与标准 EKF 算法对比，结果

表明，在相同工况下，使用 RFEKF 算法在初期、

中期、后期都能够准确地估计 SOC，更能接近真实

值；其平均误差相较于标准 EKF 降低了 32.8%，均

方根误差降低了 45.8%，数据表明使用 RFEKF 算法

在复杂的工况中估计SOC有较强的鲁棒性和稳定性。 
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