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基于粒子群的正交超平行空间滤波及其

在SOC估计中的应用

王子赟1,2†, 季 钢1,2, 沈谦逸1,2, 王 艳1,2, 纪志成1,2
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摘 要: 针对未知但有界噪声下的系统状态估计问题,提出基于粒子群优化的正交超平行空间滤波算法.首先,利
用包裹系统状态可行集的超平行空间的顶点构建正交超平行空间,并将其作为粒子群迭代寻优的真实状态搜索
空间;然后,利用系统的观测值构造适应度函数,判断粒子的优劣,驱动粒子在正交超平行空间移动,使得粒子分布
在真实状态附近;最后,将粒子群所处的不规则高似然区域用最小的外包正交超平行空间包裹,通过线性规划求解
该正交超平行空间的上下界,获得系统状态的紧致包裹.通过搭建的锂离子电池运行状态分析平台,验证所提出
算法的有效性和实用性.
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Particle swarm optimization based orthometric hyperparallel space
filtering and its application in SOC estimation
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Abstract: For the state estimation problem of linear systems with unknown but bounded noise, a particle swarm
optimization based orthometric hyperparallel space filtering is proposed. Firstly, we construct the orthometric
hyperparallel space by the vertices of the hyperparallel space, that wraps the feasible set of the system state. Then, the
real-state search space for the particle swarm iteration optimization method is studied. Subsequently, we construct a
fitness function using the system’s observations to judge the performance of particles, by driving particles to move
within the orthometric hyperparallel space, to make the particles distribute around the real state. The irregular
high-likelihood region of the particle swarm with the smallest outer orthometric hyperparallel space is given to solve the
upper and lower bounds of the orthometric hyperparallel space by linear programming, and a compact envelope of the
system state is obtained. Finally, the effectiveness and practicality of the proposed algorithm are verified by a
constructed lithium-ion battery operating state analysis platform.
Keywords: state estimation；orthometric hyperparallel space；particle swarm optimization；filtering；state of charge

0 引 言

系统的状态估计是一种通过对系统可观测的输

入和输出数据中提取有效的数据进行分析和处理,进
而实现精确估计系统状态的方法.然而,在实际系统
中观测得到的数据往往会受到各种各样的噪声影响,

这些噪声往往没有显著的分布规律,导致系统状态估
计的精确性降低[1].
目前,常用的系统状态估计方法主要分为两种:

一种是要求噪声的概率分布满足某种先验性假设,这
也是很多传统的状态估计方法的要求,如卡尔曼滤

收稿日期: 2024-02-26；录用日期: 2024-05-14.
基金项目: 江苏省自然科学基金面上项目 (BK20221533)；国家自然科学基金项目 (61973138).
责任编委: 张文安.
†通讯作者. E-mail: wangzy0601@163.com.



600 控 制 与 决 策 第40卷

波[2-3];另一种是只要求噪声未知但是有界的集员滤
波方法[4-5].然而,在许多情况下,由于实际生产过程
中受到环境和传感器精度的影响,噪声的概率分布往
往未知,或系统受到了不能满足假设条件的非高斯噪
声的影响,这限制了基于噪声概率分布的状态估计方
法适用性.相比于卡尔曼滤波算法而言,集员滤波算
法仅需要已知噪声的上下界,即要求噪声满足未知但
是有界的条件,这一点在很多实际工程系统中是可以
满足的.目前,集员滤波算法在目标跟踪[6-7]和故障

诊断[8-10]等领域中得到了广泛应用.集员滤波算法主
要利用空间结构,描述系统真实状态可行集,通过设
计空间收缩策略,实现对系统状态的紧致包裹,在获
得系统状态估计最优解的同时,也能够得到系统真值
的可行集,具有较好的鲁棒性.目前,用于包裹系统真
值的空间结构主要包括椭球[11-12]、区间[13]、全对称

多胞体[14-15]、超平行体[16-17]等.如文献 [18]提出了一
种基于椭球集员滤波与粒子滤波相结合的算法,通过
椭球空间结合粒子进行状态估计,提高了算法的精确
性;文献 [19]提出了一种基于凸优化递归进行改进的
椭球集员滤波算法,通过解决优化问题确定最优估计
椭球用于系统的状态估计.然而,椭球算法虽然计算
较为简单,但是由于其具有较强的算法保守性,会导
致空间冗余度较大.同时,区间算法形状规则且计算
简单,但是同样保守性较强;全对称多胞体算法的保
守性虽然有了明显的降低,但是随着迭代次数增加,
多胞体的空间维度也会增大,使得算法的计算复杂度
过大.相比而言,超平行体具备形状规则、计算复杂度
小等优点,其保守性也可进一步降低.文献 [20]提出
了一种体积最小正交超平行空间的集员滤波算法,通
过体积最小原则构建正交超平行空间,降低了算法的
保守性.然而,基于椭球的估计算法虽然计算简单且
可实现状态的估计,但是由于椭球空间进行迭代的过
程中会造成较大的空间冗余度,导致状态估计值不够
紧致;而正交超平行空间构造过程中产生的正交环
节也不可避免地增加了空间的冗余度.

群智能算法是一类受自然界生物群体行为启发

而设计的计算方法,如粒子群算法[21]等.这些算法通
过模拟生物群体中的个体如何相互作用、合作和学

习,从而解决复杂优化问题.采用群智能算法优化滤
波过程的关键,是需要给出尽量小的粒子搜索空间
和目标,将粒子寻找的最优值定义为系统的真实状
态[22-23].
本文旨在提出一种基于粒子群优化的正交超平

行空间滤波算法,通过结合粒子群寻优算法来进一步
降低集员算法的保守性.首先,构造超平行空间用于

包裹状态可行集;然后,为了便于粒子群的迭代寻优
和减少计算量,通过超平行空间的顶点极值构建一个
拥有相同上下界的正交超平行空间作为粒子群的搜

索空间;接着,通过观测值构造适应度函数,判断生成
的粒子的优劣,并通过更新公式驱动粒子移动,使得
迭代结束时粒子能够分布在真实状态附近;最后,通
过线性规划的方法,将粒子群所处的不规则高似然区
域用最小的外包正交超平行空间包裹,作为当前时刻
的状态估计可行解集.

1 相关定义和问题描述

1.1 相关定义

首先,定义本文涉及的带空间和超平行空间.
定义1 [20] 给定一个实常数c和任意非0向量p,

一个n维带空间可表示为

S(p, c) = {θ : |pTθ − c| ⩽ 1}, p ∈ Rn. (1)

定义2 [20] 由n个非平行的n维带空间相交得

到的非空集合,包裹该非空集合的超平行空间可描述
为

P =
n∩

i=1

S(pi, ci) = {θ : |∥P (θ − θc)∥∞ ⩽ 1}. (2)

其中:P = [p1,p2, . . . ,pn]
T ∈ Rn×n为超平行空间P

的形状矩阵,且P为可逆矩阵;θc = P−1[c1, c2, . . . ,

cn]
T∈Rn为超平行空间P的中心.
令T =P−1,可得到超平行空间的另外一种表达

形式,即

P(θc,T ) = {θ : θ = θc + Tα, ∥α∥∞ ⩽ 1} , (3)

其中T = [t1, t2, . . . , tn] ∈ Rn×n为超平行空间

P(θc,T )的生成矩阵.

1.2 问题描述

考虑如下线性离散状态空间系统:xk+1 = Axk +Buk +wk,

yk = Cxk + vk.
(4)

其中:xk ∈Rnx、uk ∈Rnu、yk ∈Rny分别为系统在k

时刻的状态、输入和输出向量,A、B、C均为已知的
参数矩阵,wk = [wk,1, wk,2, . . . , wk,nx

] ∈ Rnx 为过程

干扰,vk = [vk,1, vk,2, . . . , vk,ny
]∈Rny为测量噪声.假

设过程干扰和测量噪声均为未知但是有界的,即

|wk,i| ⩽ rw,i, i = 1, 2, . . . , nx; (5)

|vk,j | ⩽ rv,j , j = 1, 2, . . . , ny, (6)

这里 rw,i和 rv,j分别为过程干扰和测量噪声的最大

幅值.由此可得到wk和vk分别满足

wk ∈ P(0,W ), (7)

vk ∈ P(0,V ). (8)
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其中:生成矩阵W、V 分别为

W = diag{rw,1, rw,2, . . . , rw,nx
} ∈ Rnx×nx ,

V = diag{rv,1, rv,2, . . . , rv,ny
} ∈ Rny×ny .

本文的目的在于,在噪声未知但是有界的条件
下,针对系统 (4)的状态估计问题,设计一种基于粒子
群优化的正交超平行空间滤波算法,在提高系统状态
估计精确性的同时,降低算法的保守性.

2 粒子群算法

粒子群算法的基本思想如下:用搜索空间表示
鸟群觅食的森林,搜索空间中的粒子模拟自然界中的
鸟类个体,将粒子在搜索空间内进行搜索和寻优的过
程模拟为鸟群借助集体的信息共享来寻找森林中食

物最多位置的过程[24].
粒子群算法具体可表述如下:首先在m维的搜

索空间内随机初始化一个数量为n的粒子群.其中:
第 i个粒子的速度Vi = [vi1, vi2, . . . , vim]T ∈ Rm为该

粒子在下一次迭代中进行移动的方向和距离,位置
Xi = [xi1, xi2, . . . , xim]T ∈ Rm则表示所求问题的一

个解.每次迭代过程中,粒子群会产生两个重要参数:
个体最优解和群体最优解.个体最优解代表个体粒
子从开始到当前的迭代中搜索到的最优位置,表示
为Pi = [pi1, pi2, . . . , pim]T ∈ Rm,群体最优解代表种
群搜索到的最优位置,表示为G = [g1, g2, . . . , gm]T ∈
Rm.在得到这两个参数后,可更新粒子的速度和位
置,有

Vi = ωVi + c1r1(Pi −Xi) + c2r2(G−Xi), (9)

Xi = Xi + Vi. (10)

其中:w为惯性权重,w的大小与算法的全局搜索能
力成正比; c1和 c2为学习因子,粒子群算法的学习因
子一般取c1 = c2 =2; r1和r2则取区间 [0, 1]中的随机

数.

3 基于粒子群优化的正交超平行空间滤波

3.1 正交超平行粒子搜索空间建立

在超平行空间滤波的预测步中,基于包含k时刻

状态真值的超平行空间P(θc,k,Tk),可快速得到k+1

时刻的预测超平行空间P(θ̂c,k+1, T̂k+1),即

θ̂c,k+1 = Aθc,k +Buk, (11)

T̂k+1 = ATk. (12)

在更新步中,首先根据k + 1时刻的观测方程可

得到测量集Sk+1为

Sk+1 = {θ : |yk+1 − Cθ| ⩽ V }, (13)

其中V 为式 (8)中由测量噪声最大幅值组成的对角

阵.式(13)可表示为ny条独立带空间的交集,有
ny∩
a=1

Sk+1,a =
ny∩
a=1

{θ : |Caθ − yk+1,a| ⩽ rv,a} =

ny∩
a=1

{θ : |pT
k+1,aθ − ck+1,a| ⩽ 1} =

ny∩
a=1

S(pk+1,a, ck+1,a). (14)

这里:pk+1,a = (rv,a
−1Ca)

T; ck+1,a = rv,a
−1yk+1,a;Ca

和yk+1,a分别为C和yk+1的第a个分量; rv,a为对应
测量噪声的最大幅值, a = 1, 2, . . . , ny.由此,可将更
新后的可行集表示为预测超平行空间和带的交集,即

P(θ̂c,k+1, T̂k+1)
∩
(
ny∩
a=1

S(pk+1,a, ck+1,a)), (15)

并定义 t̂k+1,ip为超平行空间的生成矩阵 T̂k+1的第 ip

个列向量 (ip = 1, 2, . . . , nx).然而,由于测量集Sk+1

通常为一个不规则的多面体,式 (15)的交集的迭代形
式是难以直接得到的.下文引理1给出了一种递归最
小体积外定界超平行空间算法,可解决这一问题.
引理1 [16] 当测量带S(pk+1,a, ck+1,a)与预测超

平行空间P(θ̂c,k+1, T̂k+1)相交时,若pT
k+1,at̂k+1,ip <

0,则令 t̂k+1,ip = −t̂k+1,ip ,可得到包裹交集区域的最
小体积超平行空间P(θ̄c,k+1, T̄k+1)为

P(θ̄c,k+1, T̄k+1) =

{
P(θ̃c,k+1, T̃k+1), i

∗ = 0;

P(θ∗
c,k+1,T

∗
k+1), i

∗ ̸= 0.
(16)

其中

i∗ = arg max
b=0,1,...,nx

p̃T
k+1,at̃k+1,b. (17)

t̃k+1,0 = p̃k+1,a/|p̃k+1,a|2. (18)

θ∗
c,k+1 =

θ̃c,k+1 +
1

p̃T
k+1,at̃k+1,i∗

t̃k+1,i∗(c̃k+1,a − p̃T
k+1,aθ̃c).

(19)

t∗k+1,ip
=


t̃k+1,ip −

p̃T
k+1,at̃k+1,ip

p̃T
k+1,at̃k+1,i∗

, ip ̸= i∗;

1

p̃T
k+1,at̃k+1,i∗

t̃k+1,i∗ , ip = i∗.

(20)

θ̃c,k+1 = θ̂c,k+1 +

nx∑
ip=1

r+ip − r−ip
2

t̂k+1,ip . (21)

t̃k+1,ip =
r+ip + r−ip

2
t̂k+1,ip . (22)

在式(19)∼ (22)中,有

p̃k+1,a =
2

r+0 + r−0
pk+1,a. (23)

c̃k+1,a =
2

r+0 + r−0

(
ck+1,a +

r+0 − r−0
2

)
. (24)

r±ip =
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min

(
1,

1∓ ϵ∓0
pT
k+1,at̂k+1,ip

− 1
)
, pT

k+1,at̂k+1,ip ̸= 0;

1, pT
k+1,at̂k+1,ip = 0.

(25)

这里: r+0 =min(1, ϵ+0 ), r
−
0 =min(1,−ϵ−0 ), ϵ

+
0 和ϵ−0 分别

为
ϵ+0 = (pT

k+1,aθ̂c,k+1 − ck+1,a) +

nx∑
i=1

pT
k+1,at̂k,ip ,

ϵ−0 = (pT
k+1,aθ̂c,k+1 − ck+1,a)−

nx∑
i=1

pT
k+1,at̂k,ip .

(26)

由引理1,可将式 (15)的计算转换为ny次带空间

与超平行空间的交集,每次迭代后得到的超平行空
间再次与下一条带空间求交集,迭代ny次后,最终包
含k + 1时刻状态真值的最小体积超平行空间记为

P(θc,k+1,Tk+1).
考虑到粒子群需要在超平行空间内进行随机

初始化,但是粒子在超平行空间内的坐标取值范围
往往难以确定,这便导致直接得到的超平行空间
P(θc,k+1,Tk+1)不能直接作为粒子群的搜索空间.一
个可行的方法是,构造与该搜索空间具有相同上下界
的正交超平行空间,利用该空间的正交性确定粒子的
坐标取值范围.
定理 1 与超平行空间P(θc,k+1,Tk+1)具有相

同上下界的正交超平行空间P(θ̂o
c,k+1, T̂

o
k+1)可描述

为

θ̂o
c,k+1 =


(µmax

1,k+1 + µmin
1,k+1)/2

(µmax
2,k+1 + µmin

2,k+1)/2
...

(µmax
nx,k+1 + µmin

nx,k+1)/2

 , (27)

T̂ o
k+1 = diag

{µmax
1,k+1 − µmin

1,k+1

2
,
µmax
2,k+1 − µmin

2,k+1

2
,

. . . ,
µmax
nx,k+1 − µmin

nx,k+1

2

}
. (28)

其中:µmax
d,k+1和µmin

d,k+1分别为P(θc,k+1,Tk+1)在第 d

维度的上下界, d = 1, 2, . . . , nx.
证明 由定义2,可得到k+ 1时刻包含系统状态

真值的超平行空间P(θc,k+1,Tk+1)的生成矩阵表示

形式,即

P(θc,k+1,Tk+1) =

{θ : θ = θc,k+1 + Tk+1α, ∥α∥∞ ⩽ 1}. (29)

定义 tip为超平行空间的生成矩阵Tk+1 的第 ip个列

向量,其中 ip = 1, 2, . . . , nx.此时,式 (28)中的生成矩
阵Tk+1可表示为

Tk+1 = [t1, t2, . . . , tnx
] ∈ Rnx×nx , (30)

从而可得到超平行空间的顶点ziz为

ziz = θc +

nx∑
ip=1

tipαip ∈ Rnx . (31)

其中: iz=1, 2, . . . , 2nx ,αip ∈{−1, 1}.将k + 1时刻所

有超平行空间的顶点组成一个矩阵,有

Zk+1 = [z1,k+1, z2,k+1, . . . , z2nx ,k+1] ∈ Rnx×2nx

.

(32)

进而求出顶点矩阵Zk+1的第d行元素中的最大值和

最小值,即P(θc,k+1,Tk+1)在第d维度的上下界为µmax
d,k+1 = max(Zk+1(d, iz)),

µmin
d,k+1 = min(Zk+1(d, iz)),

(33)

这里Zk+1(d, iz)为顶点矩阵Zk+1第 d行的第 iz个

元素 (d = 1, 2, . . . , nx).由式 (33)所求解得到的行
元素最大值和最小值,可得到构成正交超平行空间
P(θ̂o

c,k+1, T̂
o
k+1)的中心点 θ̂o

c,k+1和生成矩阵 T̂ o
k+1,即

θ̂o
c,k+1 =


(µmax

1,k+1 + µmin
1,k+1)/2

(µmax
2,k+1 + µmin

2,k+1)/2
...

(µmax
nx,k+1 + µmin

nx,k+1)/2

 ,

T̂ o
k+1 = diag

{µmax
1,k+1 − µmin

1,k+1

2
,
µmax
2,k+1 − µmin

2,k+1

2
,

. . . ,
µmax
nx,k+1 − µmin

nx,k+1

2

}
.

此时,正交超平行空间P(θ̂o
c,k+1, T̂

o
k+1)的顶点zo

iz
可

表示为

zo
iz
= θ̂o

c,k+1 +

nx∑
ip=1

toipαip =



(µmax
1,k+1 + µmin

1,k+1)/2

(µmax
2,k+1 + µmin

2,k+1)/2

...

(µmax
nx,k+1 + µmin

nx,k+1)/2


+


(µmax

1,k+1 − µmin
1,k+1)/2

0
...
0

αip+


0

(µmax
2,k+1 − µmin

2,k+1)/2
...
0

αip + . . .+
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0

0
...

(µmax
nx,k+1 − µmin

nx,k+1)/2

αip , (34)

其中 toip 为 T̂ o
k+1 的第 ip 个列向量.此时, 可求得

P(θ̂o
c,k+1, T̂

o
k+1)的上下界为

zo,max
iz

=


µmax
1,k+1

µmax
2,k+1

...
µmax
nx,k+1

 , αip = 1;

zo,min
iz

=


µmin
1,k+1

µmin
2,k+1

...
µmin
nx,k+1

 , αip = −1.

(35)

由式 (33)和 (35)可知,新构造的正交超平行空间
P(θ̂o

c,k+1, T̂
o
k+1)与超平行空间P(θc,k+1,Tk+1)在各

维度上拥有相同的上下界. 2
由定理1可知,本文粒子群搜索空间正交超平行

空间P(θ̂o
c,k+1, T̂

o
k+1)拥有与P(θc,k+1,Tk+1)相同的

上下界,而正交超平行空间在各维度上的范围可视
为一个区间,此时粒子群中每个粒子在随机初始化和
进行之后的迭代寻优过程中,所处空间内的位置坐标
Xi中各元素的取值范围可描述为

µmin
d,k+1 ⩽ xi,d ⩽ µmax

d,k+1, (36)

其中xi,d为粒子Xi在第d维的元素.

3.2 基于正交超平行空间的粒子群优化更新

在得到正交超平行空间P(θ̂o
c,k+1, T̂

o
k+1)并将其

作为粒子搜索空间后,需要构建新的适应度函数来对
粒子的优劣进行评判.同时,由于粒子群算法最终会
构成一个不规则空间,不能直接作为新的状态空间参
与迭代计算.下面求解在滤波迭代过程中更新后的
正交超平行空间.
定理2 已知k + 1时刻随机初始化生成的粒子

{Xk+1
i,0 }ni=1均散落在包含真实状态的正交超平行空

间P(θ̂o
c,k+1, T̂

o
k+1)内,在进行迭代寻优后,包含粒子

群{Xk+1
i }ni=1的正交超平行空间可表示为

{Xk+1
i }ni=1 ∈ P(θ̄o

c,k+1, T̄
o
k+1) =

{θ : θ = θ̄o
c,k+1 + diag(T̄ o

k+1)α, ∥α∥∞ ⩽ 1}. (37)

其中

θ̄o,d
c,k+1 =

max eTdX +min eTdX
2

,

s.t. X ∈ {Xi,k+1}ni=1; (38)

T̄ o,d
k+1 =

max eTdX −min eTdX
2

,

s.t. X ∈ {Xi,k+1}ni=1. (39)

式 (38)和 (39)中: ed为单位矩阵 Inx
的第 d列, d =

1, 2, . . . , nx.
证明 为了使得粒子最终能够散落在真实状态

的附近,需要选取一个适应度函数,获取用于更新粒
子位置的个体和全局最优值.此时,第 l次迭代中每

个粒子的位置均为当前时刻可能的一个状态估计值,
可得到每个粒子对应的预测测量值为

ŷi,l
k+1 = CX l

i,k+1 + v̂k, (40)

其中选取超平行空间P(0,V )内任意的随机量作为

系统的随机噪声估计值 v̂k.由于真实状态未知,不能
直接用于粒子的择优,而观测值则是包含真实状态的
已知量,本文引入k + 1时刻的观测值,建立如下适应
度函数:

fitness(k + 1) = exp[−(yk+1 − ŷi,l
k+1)

2]. (41)

这里:yk+1为k + 1时刻的测量值, ŷi,l
k+1为第 i个粒子

的预测测量值.然后,对第 l次到第 l+1次迭代的粒子

的速度和位置进行更新,有

V l+1
i,k+1 = ωV l

i,k+1 + c1r1(Pbestlk+1 −X l
i,k+1)+

c2r2(Gbestlk+1 −X l
i,k+1), (42)

X l+1
i,k+1 = X l

i,k+1 + V l
i,k+1. (43)

当第i个粒子在搜索过程中第d维的位置超出搜索空

间的范围时,即

X l+1
i,k+1 /∈ P(θ̂o

c,k+1, T̂
o
k+1), (44)

需要对超出搜索空间范围的粒子进行如下更新:
1)当xd,l+1

i,k+1>µmax
d,k+1时

xd,l+1
i,k+1,new = xd,l

i,k+1 + (µmax
d,k+1 − xd,l

i,k+1)× rand;

2)当xd,l+1
i,k+1<µmin

d,k+1时

xd,l+1
i,k+1,new = xd,l

i,k+1 + (µmin
d,k+1 − xd,l

i,k+1)× rand.

其中:xd,l+1
i,k+1 为粒子 X l+1

i,k+1 在第 d 维度的元素,
xd,l+1
i,k+1,new为超出搜索空间范围的粒子X l+1

i,k+1在第d

维新生成的元素,µmax
d,k+1和µmin

d,k+1分别为搜索空间在

d维的上下界, d = 1, 2, . . . , nx, rand为区间 [0, 1]中的

随机数.
在确保粒子在P(θ̂o

c,k+1, T̂
o
k+1)中完成更新后,需

要再次计算新生成的粒子的适应度值, 并对个体最
优值和全局最优值进行更新,使其靠近最优粒子,直
至粒子群的最优值符合迭代终止阈值δ时,表示最终
得到的粒子群已经分布于真实状态的附近,记为
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A(k + 1) = {X1,k+1, X2,k+1, . . . , Xn,k+1}. (45)

然而,此时散落粒子所在的高似然区域是一个不规则
的空间,传统的超平行空间往往很难能够包含全部粒
子.下面通过线性规划的方法构建一个包含全部粒
子的正交超平行空间,即通过求解2nx个线性规划方

程,获得正交超平行空间的上下界,有

βd
k+1 = max eTdX, s.t. X ∈ A(k + 1); (46)

βd+nx

k+1 = min eTdX, s.t. X ∈ A(k + 1). (47)

其中:βd
k+1和βd+nx

k+1 分别为第d个参数估计的上界和

下界, ed为单位矩阵的第d列.此时,包含所有粒子的
正交超平行空间P(θ̄o

c,k+1, T̄
o
k+1)可表示为

P(θ̄o
c,k+1, T̄

o
k+1) =

{θ : θ = θ̄o
c,k+1 + diag(T̄ o

k+1)α, ∥α∥∞ ⩽ 1}. (48)

这里

θ̄o,d
c,k+1 =

βd
k+1 + βd+nx

k+1

2
, (49)

T̄ o,d
k+1 =

βd
k+1 − βd+nx

k+1

2
. (50)

定理2得证. 2
以二维空间为例,图 1为 k + 1时刻粒子群优

化更新正交超平行空间的过程.在正交超平行空间
P(θ̂o

c,k+1, T̂
o
k+1)中,随机初始化粒子群后,根据适应

度函数 fitness选择个体和群体最优值,并驱动粒子向
最优粒子靠近,使得结束迭代的粒子群分布于真实状
态附近,并根据此时粒子群的分布空间得到更新后的
正交超平行空间P(θ̄o

c,k+1, T̄
o
k+1).

!"#$ %&
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图 1 粒子群更新正交超平行空间的过程

综上,所提出基于粒子群优化的正交超平行空间
滤波 (particle swarm optimization based orthometric
hyperparallel space filtering, PSO-OHSF)算法的运行
步骤如下.

step 1:令k=1,设定初始超平行空间P(θc,1,T1)

和总采样时间K.
step 2: 利用式 (16)计算预测超平行空间和带的

交集,得到包含真实状态的超平行空间P(θc,k,Tk).
step 3:利用式(27)和(28)计算与P(θc,k,Tk)有相

同上下界的正交超平行空间P(θ̂o
c,k, T̂

o
k ),并将其作为

粒子群初始化和寻优的搜索空间.
step 4: 在P(θ̂o

c,k, T̂
o
k )内初始化数量为n的粒子

群,利用式 (41)求得粒子的适应度值,选取粒子个体
和群体最优值,然后利用式 (42)和 (43)更新粒子的速
度和位置,得到分布在真实状态附近的粒子群
{Xk

i }ni=1.
step 5:利用式(46)和(47)对{Xk

i }ni=1进行线性规

划,再利用式 (49)和 (50)计算能够包含所有粒子的正
交超平行空间P(θ̄o

c,k, T̄
o
k ).

step 6:令k= k + 1,返回至step 2;当k=K时,算
法结束,输出正交超平行空间的上下界和中心值,作
为系统状态估计结果.

4 算法验证

为了验证所提出状态估计方法的有效性,本节通
过自主搭建的锂离子电池的荷电状态(state of charge,
SOC)分析实验平台进行算法验证.如图2所示的实
验平台主要包括18650型锂离子电池、恒流充放电控
制器、电压电流显示屏、电源模块以及上位机等部件.

!"#$%

!&

'()!*+,

!-!(./0 123!4

图 2 锂离子电池SOC分析实验平台

实验的第1步,是需要通过实验平台测得电池开
路电压 (open cirvuit voltage, OCV)与SOC的关系,求
解电池模型的相关参数.在25◦C环境下,通过对满电
的锂电池进行一定倍率的恒流放电实验,其电压随着
放电时间的变化如图3所示.
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图 3 恒流放电实验电压变化

在实验过程中,每放电至10%时,静置并记录当
前电池的OCV,直至放电到截止电压,得到的OCV-
SOC数据对应关系如表 1所示.由表 1可见, SOC在
10%∼ 90% 间 OCV 的变化比较稳定.本文借助
Matlab的 polyfit工具对OCV和 SOC数据进行线性
拟合,得到

OCV = f(SOC) = 0.529 3× SOC+ 3.582 1. (51)

然后,根据Thevenin模型构建电池的SOC状态估计
模型,以 k时刻电池的极化电压 Up,k 和荷电状态

SOCk作为状态量,以电池的端电压Uk作为观测值,
得到系统的状态空间方程为[

Up,k+1

SOCk+1

]
=

[
e

−∆t
τp 0

0 1

][
Up,k

SOCk

]
+ (1− e

−∆t
τp )Rp

−η∆t

Q

× Ik +wk, (52)

Uk = 0.529 3×SOC+3.582 1−Up,k−Ik×R0+vk.

(53)

其中:R0 = 0.041 5Ω;Rp = 0.306 8Ω; τp =RpCp为电

池极化时间常数,Cp = 2372.2F;∆t = 5 s为系统采
样的时间;Q= 1.5Ah为电池的额定容量;wk和vk分

别为扰动误差和测量误差,wk,i ∈ [−0.001, 0.001](i=

1, 2), vk ∈ [−0.001, 0.001].设定系统初始的状态集合
P(θc,0,T0).这里:θc,0=[5, 1]T,T0=diag{0.1, 0.1}.

表 1 OCV-SOC对应数据

SOC /% OCV/V SOC /% OCV/V
0 2.78 60 3.87
10 3.63 70 3.94
20 3.71 80 4.01
30 3.76 90 4.09
40 3.79 100 4.19
50 3.83

为了验证所提出PSO-OHSF算法的优越性,对比
文 献 [19] 中 的 椭 球 集 员 算 法 (ellipsoidal set
membership filter, ESMF)与文献 [20]中的正交超平
行空间算法 (orthometric hyperparallel space set
membership filter, OHSSMF),对比结果如图 4∼图 6
所示.
在图4中:黑色为ESMF算法中用椭球空间所包

裹状态可行集的区域,蓝色为OHSSMF算法中使用
的正交超平行空间包裹状态可行集的区域,红色为所
提出PSO-OHSF算法使用正交超平行空间包裹状态
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图 4 3种算法在不同时刻得到的可行集空间对比
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图 5 SOC状态估计对比
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图 6 UP状态估计对比

可行集的区域,中间的黑色星点为当前时刻真实的状
态值.由图4可见, ESMF算法、OHSSMF算法和所提
出算法均能够包含真实状态,并随着真实状态变化
而不断收缩.相比而言, ESMF算法的椭球空间空间
冗余度最大, OHSSMF算法的正交超平行空间在运
行的初始一段时间内不太稳定.相较于ESMF算法与
OHSSMF算法,所提出PSO-OHSF算法能够更加紧致
地包裹系统的真实状态,体现了PSO-OHSF算法的保
守性更好,空间冗余度更低.

图5和图6分别为电池的SOC和Up状态估计值

随时间的变化曲线以及通过3种算法求得的状态估
计值的上下界.由图5和图6可见:所提出PSO-OHSF
算法能够在未知但是有界的噪声下,能够更快速准确
地实现电池极化电压和荷电状态估计;由玫红色虚
线可见,由于ESMF算法采用的椭球空间的保守性较
大,导致ESMF算法估计得到的电池运行状态上下界
较大,且算法精确度较低;蓝色虚线表示的OHSSMF
算法相较于ESMF算法,在一定时间迭代后才能有较
好的保守性;所提出PSO-OHSF算法通过在超平行空
间内引入粒子群算法,构建搜索空间寻优,得到新的
正交超平行空间具有更小的保守性,能够用更加紧致
的上下界包裹真实状态,距离系统真值更近,体现了
所提出PSO-OHSF算法具有更好的精确度.

5 结 论

本文提出了一种基于粒子群优化的正交超平行

空间滤波算法,用于解决在未知但是有界不确定噪
声干扰下的线性系统状态估计问题.首先,利用超平

行空间包裹状态可行集;然后,为了便于粒子在搜索
空间内的生成和迭代,基于超平行空间的顶点构建与
其拥有相同上下界的正交超平行空间,并作为粒子的
搜索空间;接着,根据观测值选取适应度函数对粒子
进行优劣判断,通过粒子更新步骤驱动粒子在正交超
平行空间移动,使得粒子群分布更加靠近系统真实状
态;最后,通过线性规划的方法构建更新后的正交超
平行空间.所提出基于粒子群优化的正交超平行空
间滤波算法,在保证状态估计准确性的同时,降低了
状态估计算法的保守性.所提出方法可拓展应用于
化工过程故障诊断[25]、发电机故障检测[26]等实际工

程的状态监测和分析问题.
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