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摘要：以 3.5 V/20 A·h的磷酸铁锂电池为研究对象，针对其荷电状态（SOC）在线估计问题，建立二阶戴

维南（Thevenin）等效RC电路模型，结合 BP神经网络、动态遗忘因子最小递推二乘（DFFRLS）法和自适应平

方根无迹卡尔曼滤波（ASRUKF）算法提出一种 SOC联合估计算法。采用 BP神经网络代替多项式拟合开路

电压-荷电状态（OCV-SOC）曲线，提高曲线拟合精度；通过DFFRLS在线辨识模型参数；结合ASRUKF算法进

行 SOC联合估计。研究表明提出的联合估计算法有效消除了因噪声协方差初值人为设定的误差并克服滤

波发散导致状态协方差矩阵非半正定问题，达到获取最优 SOC估计值的目的。在循环动态压力测试（DST）
实验工况下，将联合估计算法与其他传统算法进行比较，结果表明提出的 SOC联合估计算法具有更好的快

速性、收敛性和精确性。
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Abstract: The 3.5 V/20A•h lithium iron phosphate battery was taken as the research object. Aiming at the online

estimation of its state of charge（SOC），the second-order Thevenin equivalent RC circuit model was established，and

a joint SOC estimation algorithm was proposed by combining BP neural network，dynamic forgetting factor recursive

least square（DFFRLS）method and adaptive square root unscented Kalman filter（ASRUKF）algorithm. The open

circuit voltage- state of charge（OCV-SOC）curve was fitted by BP neural network instead of polynomial to improve

the fitting accuracy. The model parameters were identified online by DFFRLS. Combined with ASRUKF algorithm，

SOC joint estimation was conducted. The research shows that the proposed joint estimation algorithm effectively

eliminates the artificial error caused by the initial value of noise covariance and overcomes the non-positive semi-

definite problem of state covariance matrix caused by filtering divergence，so as to obtain the optimal SOC estimation

value. Under the experimental condition of cyclic dynamic pressure test（DST），the joint estimation algorithm was

compared with other traditional algorithms. The results show that the proposed SOC joint estimation algorithm has

better rapidity，convergence and accuracy.
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adaptive square root unscented Kalman filter（ASRUKF）algorithm；SOC joint estimation

基金项目：河海大学大学生创新创业训练计划资助项目（202010294129Y）
作者简介：顾钟凡（2000—），男，本科，Email：gzf2206@163.com

基于DFFRLS和神经网络-ASRUKF算法的

蓄电池SOC估计

顾钟凡，陈玉伟，李承澳，张德春，黄海

（河海大学 能源与电气学院，江苏 南京 210098）

顾钟凡，等

近年来，伴随着我国提出的电力物联网以及

能源互联网战略，可再生能源技术得到了极大的

发展，新能源汽车作为可再生能源技术的重大商

业应用，已经逐步成为主流出行方式[1-2]。而蓄电

池作为新能源汽车的动力来源，由于其工作状况

极其复杂且不具有普遍性，需要建立合适的电池

管理系统（battery management system，BMS）实时

获取蓄电池的工作状态，其内部状态主要包括荷
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电状态（state of charge，SOC）和健康状态（state of
health，SOH）[3-4]。其中，SOC为电池管理系统最核

心的技术之一，精确的SOC估计可以使蓄电池得到

充分的利用，对电池管理系统具有重大的意义[5-6]。
目前对 SOC估计的方法有很多种，主要分为

以下几类：安时积分法、开路电压法、神经网络法

和基于等效模型法[7]。安时积分法作为一种开环

的估计方法，其 SOC的估计误差会随着时间进行

累积，最终将无法满足 SOC估计精度的要求，且

其 SOC估计结果受 SOC初值的影响较大。开路

电压法在估计 SOC之前需要将蓄电池开路静置

很长一段时间来保证 SOC估计的准确性，因此不

适用于在线估计[8]。神经网络法采用大数据训练

来估计 SOC，但其每次训练结果都不同且估算精

度受训练方法的影响较大[9]。基于等效模型的

SOC估计方法主要为拓展卡尔曼滤波法（extend
Kalman filter，EKF）及其延伸无迹卡尔曼滤波法

（unscented Kalman filter，UKF）。EKF在对系统

进行线性化的过程中忽略了泰勒展开后的二次

及以上高次项，使得系统存在线性化误差。UKF
通过无迹变换来获取过程噪声协方差的统计量，

但UKF需要人为指定噪声协方差初值，使得 SOC
估计存在噪声误差，同时UKF无法保证状态协方

差矩阵的半正定性，影响程序运行[10-11]。
为了解决上述问题，本文选择 3.5 V/20 A·h

的磷酸铁锂电池为研究对象，首先建立二阶

Thevenin等效RC电路模型，并建立状态方程和观

测方程；然后采用 BP神经网络代替多项式拟合

OCV-SOC曲线，提高了曲线拟合精度；再建立以

动态遗忘因子递推最小二乘（dynamic forgetting
factor recursive least square，DFFRLS）法和自适应

平方根无迹卡尔曼滤波（adaptive square-root un⁃
scented Kalman filter，ASRUKF）算法进行 SOC联

合估计：通过 DFFRLS在线辨识模型参数，采用

ASRUKF算法进行 SOC估计；最后，设计物理实

验 ，对 比 本 算 法 与 平 方 根 无 迹 卡 尔 曼 滤 波

（square-root unscented Kalman filter，SRUKF）及

UKF、自适应无迹卡尔曼滤波（adaptive unscented
Kalman filter，AUKF）算法进行分析 SOC估计结

果的精度和收敛性。

1 蓄电池建模及参数辨识

1.1 二阶Thevenin等效模型建立及离散化处理

蓄电池 SOC的估计精度依赖于精确的电路

模型，目前国内外普遍采用的模型有：Rint模型、

一阶 RC 模型、PNGV 模型和二阶 Thevenin 等效

电路模型[12-13]，二阶 Thevenin 等效电路模型相比

于一阶RC模型能够更加精确反映蓄电池的静动

态特性，同时也便于进行蓄电池特性分析和参数

辨识。因此本文选用二阶 Thevenin 等效电路模

型进行蓄电池建模，其电路原理图如图1所示。

图1 二阶Thevenin等效电路模型

Fig.1 Second-order Thevenin equivalent circuit model
图 1中，Uoc 为电池的开路电压（opening cir⁃

cuit voltage，OCV），是关于 SOC的函数；I为电池

工作时的电流；R0为电池欧姆内阻；Rs，Rl，Cs，Cl ，
Us，Ul分别为电池的 2个极化电阻、极化电容和极

化电压；U为蓄电池工作时的端电压。

根据图 1中的等效模型，选取 SOC，Us，Ul作
为系统状态变量，采用拉氏变换和脉冲响应不变

法进行离散化[14]，令 wk = [ ]w1 (k )  w2 (k )  w3 (k ) T
，

可得状态空间离散化模型如下式：
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（1）
式中：k为离散后的时间；T为数据采样周期（本文

中为 1 s）；Qc为电池额定容量（本文中为 20 A·h）；

wk为系统噪声。

1.2 基于DFFRLS的电池模型在线参数辨识

1.2.1 OCV-SOC曲线输出方程拟合

如图 1所示，为了获取以工作电流 I作为输

入，端电压U作为输出的输出方程，根据基尔霍

夫定律可知，开路电压Uoc与端电压U之间存如下

关系：

U (k ) = Uoc (k ) - Us (k ) - U l (k ) - R0 ⋅ I (k ) （2）
由于开路电压Uoc与蓄电池 SOC之间存在着

一一对应的映射关系，因此Uoc可以表示为SOC的

函数，如下式所示：

Uoc (k ) = f [ SOC (k ) ] （3）

-
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式中：f [·]为关于SOC（k）的非线性函数。

对于函数 f [·]的求取，普遍采用多项式拟合

的方法，但多项式拟合必然会因为选取多项式阶

次不足或阶次过高而造成拟合精度不足或过拟

合现象的出现[15-16]，因此，本文提出一种采用 BP
神经网络代替多项式进行OCV-SOC拟合的方法，

BP神经网络拥有可逼近任意复杂程度非线性关

系的特点，可通过充分的网络训练极大地提高拟

合精度。

本文将六阶多项式与BP神经网络拟合效果

进行对比，多项式拟合函数如下式所示：
Uoc (k ) = -0.009 442 [ SOC (k ) ]6 + 0.053 95 [ SOC (k ) ]5 +

0.013 58 [ SOC (k ) ]4 - 0.107 2 [ SOC (k ) ]3 -
0.014 51[ SOC (k ) ]2 + 0.075 43 [ SOC (k ) ] + 3.303

（4）
二者拟合效果对比如图2所示。

图2 两种拟合方法效果对比图

Fig.2 Comparison of the effects of the two fitting methods
由图2可以看出，BP神经网络法的拟合效果与

拟合精度均优于六阶多项式拟合，且BP神经网络的

拟合优度R2=0.999 8，六阶多项式的拟合优度R2=
0.961 4，进一步说明BP神经网络拟合精度更高。

1.2.2 DFFRLS在线参数辨识

目前对于蓄电池的在线参数辨识常用递推

最小二乘（recursive least square，RLS）法，即每次

根据新的实验数据，在前一次估计值的基础上，

利用新数据对前估计值修正，从而递推得出新的

估计值[17]。但RLS在递推迭代的过程中存在因旧

数据不断积累而淹没新数据的缺陷，特别是在蓄

电池系统中存在着大量的实验数据，导致参数辨

识结果精度下降。文献[18]中提出了遗忘因子递

推最小二乘（forgetting factor recursive least square，
FFRLS）法，引入的遗忘因子一定程度上能够克服

“数据饱和”的现象，起到“突出新数据”的特点，

但固定遗忘因子的 FFRLS在参数辨识过程中难

以同时满足快速性和收敛性，因此本文基于

FFRLS，提出了基于时变动态遗忘因子的 DF⁃
FRLS，通过理论模型与实际模型输出量的差值为

变量来构建遗忘因子调节函数，从而实现遗忘因

子的动态调整。

根据图 1模型可以得到适用于蓄电池的外源

性自回归（autoregressive exogenous，ARX）模型如

下式：

ì

í

î

ïï
ïï

y (k ) = φT (k ) ⋅ θ + e (k )
φT (k ) = [ -y (k - 1 ) ⋅ ⋅ ⋅ -y (k - n ) u (k ) ⋅ ⋅ ⋅u (k - n ) ]
θ = [ a1 a2 ⋅ ⋅ ⋅an ]

（5）
式中：y（k）为 ARX系统输出量在 k时刻的值；

e（k）为 k时刻传感器采样误差；φ为观测向量；θ

为被辨识的参数矩阵；u（k）为ARX系统的第 k次
输入值；an为锂电池ARX模型待辨识参数。

取准则函数如下所示：

J (θ ) =∑
k = 1

∞ [ e (k ) ]2 = [ y (k ) - φT (k ) ⋅ θ ]2 （6）
当 J（θ）取最小值时，求出最小二乘法估计值如

下：

θ̂ = [ φT (k )φ (k ) ]-1φ (k ) y (k ) （7）
DFFRLS的具体迭代过程如下：

1）算法初始化。为算法中协方差矩阵 P和

参数向量 θ（k）赋予初值，通过初值启动算法，设

初始协方差矩阵P和参数向量θ（k）为

ì
í
î

P (0 ) = P0
θ (0 ) = θ0 （8）

2）参数更新如下式所示：

θ̂ (k + 1 ) = θ̂ (k ) + L (k + 1 ) [ y (k + 1 ) - φT (k + 1 )θ (k ) ]
（9）

式中：θ̂ (k )为参数估计值；L为滤波增益矩阵。

3）构建动态遗忘因子函数：

ì
í
î

ε (k + 1 ) = |y (k + 1 ) - φT (k + 1 ) θ̂ (k )|
λ(k + 1 ) = α + (1 - α )e-γε(k + 1 ) （10）

式中：ε（k+1）为理论模型与实际模型输出差值；

λ（k+1）为动态遗忘因子函数；α，γ均为正可调

参数。

4）增益矩阵更新如下式所示：

L (k + 1 ) = P (k )φ (k + 1 ) [ λ(k + 1 ) +
φT (k + 1 )P (k )φ (k + 1 ) ]-1 （11）

5）协方差矩阵更新如下式所示：

-
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P (k + 1 ) = 1
λ(k + 1 ) [ E - L (k + 1 )·
φT (k + 1 ) ] P (k ) （12）

式中：E为单位矩阵。

重复上述 2）~5）步，当程序满足终止条件时

停止运行，此时便可得到参数辨识结果。

2 蓄电池SOC估计方法

2.1 ASRUKF算法

目前对蓄电池SOC的估计多基于卡尔曼滤波

算法及其拓展，由于采用UKF算法估计蓄电池SOC
时需要人为指定噪声协方差初值，使得SOC估计存

在噪声误差，同时UKF也无法保证状态协方差矩阵

的半正定性，影响程序正常运行，文献[19]中提出一

种基于 Sage-Husa自适应滤波与UKF相结合的思

想，设计AUKF滤波器进行SOC估计，该算法能够

实时更新噪声协方差矩阵，降低了人为设定噪声协

方差初值对估计精度的影响。考虑到AUKF仍无

法保证状态协方差矩阵的半正定性，本文提出一种

基于AUKF的改进算法，在自适应滤波算法的基础

上结合平方根滤波算法，构成ASRUKF滤波器。平

方根滤波算法中不直接采用噪声误差进行算法运

算而用噪声误差的平方根进行算法的运算，能够有

效保证状态协方差矩阵的半正定性[20]。
本文采用的 ASRUKF算法进行 SOC估计的

具体计算过程如下所示：

1）预测步——获取Sigma点矩阵：

χk - 1 = [ x̂k - 1 x̂k - 1 + (n + λ ) Sk x̂k - 1 - (n + λ ) Sk ]
（13）

其中 λ = α2 (n + k ) - n
式中：χk - 1为 k-1时刻 Sigma点矩阵；n为状态变量

维数；α，k均为可调参数；x̂k - 1为系统在 k-1时刻

的状态变量估计值；Sk为 k时刻后验状态变量协

方差平方根Cholesky因子。

2）预测步——获取状态量和误差方差矩阵：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï
ïïï
ï

χ*i,k - 1 = Ak - 1 χ i,k - 1 + Bk - 1uk - 1

x̂k =∑
i = 0

2n
ωm
i χ*i,k - 1

S*x,k = qr{ }ωc
i ( χ*i,k - 1 - x̂k ), Qk

Sx,k = cholupdate{ }S*x,k ( χ*0,k - 1 - x̂k ),ωc0

（14）

式中：χ i,k - 1为采样点 i在 k-1时刻 Sigma点采样矩

阵；Ak-1为 k-1时刻系统的状态转移矩阵；Bk-1为 k-
1时刻系统的输入矩阵；χ*i,k - 1为 k-1时刻中间变量

矩阵；uk-1为 k-1时刻系统的输入变量矩阵；ωωim为
求解采样点 i均值的权值矩阵；ωωic为求解采样点 i
协方差的权值矩阵；Qk为系统的过程噪声协方差

矩阵；S*x,k为 k时刻状态变量协方差平方根QR分

解返回矩阵；Sx，k为 k时刻状态变量协方差平方根

Cholesky因子。

3）更新步——Sigma点重采样并预测：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

ξ i,k - 1 = [ x̂k x̂k + (n + λ ) Sk x̂k - (n + λ ) Sk ]
y *i,k - 1 = Ck - 1ξ i,k - 1 + Dk - 1uk - 1

ŷk =∑
i = 0

2n
ωm
i y *i,k - 1

ek = yk - ŷk

（15）

式中：ξi，k-1为采样点 i在 k-1时刻 Sigma点重采样

矩阵；y *i,k - 1为ARX系统输出量在 k-1时刻中间变

量矩阵；Ck-1，Dk-1分别为系统在 k-1时刻关于状态

和输入的观测矩阵；yk为系统在 k时刻的观测变

量采样值；ŷk为系统在 k时刻的观测变量估计值；

ek为 k时刻观测值的残差。

4）更新步——计算滤波增益和校正检验：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

S*y,k = qr{ }ωc
i (y *i,k - 1 - ŷk ),ωc0

Sy,k = cholupdate{ }S*y,k (y *0,k - 1 - ŷk ),ωc0

Pxy =∑
i = 0

2n
ωc
i [ χ*i,k - 1 - x̂k ] [ y *i,k - 1 - ŷk ]T

Kk = (Pxy /STy,k ) /Sy,k
xk = x̂k + Kkek

{U = KkSy,k
Sk = cholupdate { Sk - 1,U, - 1 }

（16）

式中：S*y,k为 k时刻观测变量协方差平方根 qr分解

返回矩阵；Sy，k为 k时刻观测变量协方差平方根

Cholesky因子；Pxy，U为计算中间变量矩阵；Kk为 k
时刻滤波增益矩阵；xk为校正后 k时刻状态变量

矩阵；矩阵Sk-1为 k-1时刻后验状态变量协方差平

方根Cholesky因子。

5）更新步——测量噪声和过程噪声更新：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

R** = cholupdate { 1 - dk R̂k - 1 , || ek ,dk}
R* = cholupdate { R** ,ŷk - 1 - ŷk, - dkωc

i }
R̂k = diag { diag ( R** , R* T ) }
Q** = cholupdate { Q̂k - 1 ,|x̂k - x̂k - 1|,dk}
Q* = cholupdate { Q** ,U, - dk}
Q̂k = diag { diag ( Q** , Q* T ) }

（17）
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其中 dk = (1 - b ) (1 - bk + 1 )
式中：R**，R*均为测量噪声协方差计算中间值矩

阵；R̂k - 1为 k-1时刻测量噪声协方差矩阵；Q**，Q*

均为过程噪声协方差计算中间值矩阵；Q̂k - 1为

k-1时刻过程噪声协方差矩阵；b为遗忘因子。

2.2 DFFRLS和BP-ASRUKF联合估计算法

本文在 1.2和 2.1部分详细论述了DFFRLS参
数辨识和 ASRUKF算法的实现步骤，DFFRLS和
BP-ASRUKF进行SOC联合估计具体步骤如下：

1）根据 DFFRLS算法在线辨识参数 [R0（k）
Rs（k）Cs（k）Rl（k）Cl（k）]；

2）根据辨识的参数完成ASRUKF算法的更新；

3）根据ASRUKF算法进行 SOC估计；

4）将 SOC估计值通过 BP神经网络拟合的

OCV-SOC曲线映射关系获取Uoc的值，引入到DF⁃
FRLS算法中完成Uoc（k）的更新。

整个算法过程实现了蓄电池模型参数在线辨识

和蓄电池SOC估计的闭环修正，提高了SOC估计的收

敛性和估计精度，具体算法的流程框图如图3所示。

图3 DFFRLS和ASRUKF联合估计流程图

Fig.3 Flow chart of DFFRLS and ASRUKF joint estimation

3 实验验证和仿真分析

为了验证本文所建立的 DFFRLS和 BP-AS⁃
RUKF联合估计SOC算法的收敛性和精确性，本文

设计了基于型号为LAND电池测试系统 CT2001D
对磷酸铁锂电池进行循环动态压力测试（dynamic
stress test，DST）工况实验，具体实验设备见图4所
示，通过平台恒温恒湿箱控制温度为25 ℃，蓄电池

初始SOC值为100%，在初始值已知且准确的情况

下，本文采用安时积分法来计算各个时间点的

SOC值作为真值与各种算法估计值进行比较分

析，DST放电电流波形如图5所示。

图4 电池测试实验设备

Fig.4 Battery test equipment

图5 DST工况放电电流波形图

Fig.5 Waveform of discharge current at DST condition
3.1 BP-ASRUKF、其余算法估计SOC效果对比

为了验证本文提出的 DFFRLS 和 BP-AS⁃
RUKF联合估计 SOC算法的有效性和精确性，本

文选用蓄电池模型同为二阶 Thevenin模型，采用

最小递推二乘法进行参数在线辨识的 SRUKF，
AUKF和UKF算法与本文提出的算法进行SOC估

计效果对比，图 6为设定相同 SOC初值（SOC0=
100%）下采用不同算法估计的 SOC变化曲线与

SOC真实曲线的对比，图 7为不同算法估计下

SOC随时间变化的误差∆SOC曲线。

图6 SOC初值为100%时不同算法估计值

Fig.6 Estimates of different algorithms when initial SOC is 100%

图7 SOC初值为100%时不同算法估计误差

Fig.7 Estimation error of different algorithms when
initial SOC is 100%
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由图 6可知，联合估计 SOC算法与 SRUKF，
AUKF和UKF算法估计的蓄电池SOC变化的趋势

基本一致且均能收敛到真实的 SOC值，由放大图

可以看出，本文提出的联合估计 SOC算法更接近

于真实的SOC值。

由图 7可知，4种算法稳态误差均趋于零，本

文提出的联合估计算法相比于其他算法更能够

有效地降低累计误差、具有更高的精度。

表 1为 4种不同算法估计 SOC的最大绝对

误差、平均绝对误差和均方根误差的数据比较，

进一步验证了本文所建立的算法具有更高的精

确度。
表1 4种算法的误差数据比较

Tab.1 Data error comparison among four methods
算法

联合估计算法

SRUKF
AUKF
UKF

最大绝对误
差/%
1.369 5
3.182 5
1.908 4
5.298 1

平均绝对误
差/%
0.215 8
0.611 3
0.462 5
0.521 2

均方根误
差/%
0.282 4
0.679 3
0.511 8
0.659 1

3.2 改变初值后不同算法SOC估计收敛性分析

为了比较本文提出的 DFFRLS 和 BP-AS⁃
RUKF 联合估计 SOC 算法与 SRUKF，AUKF 及

UKF算法对 SOC估计的收敛性，本文通过改变

SOC的初值（SOC0=80%）来探究不同算法下的

SOC估计值向真实值的收敛速度，根据不同算法

下 SOC估计值收敛到真实值所需的时间来评判

算法的收敛性。

改变 SOC初值为 80%时，上述 4种不同算法

对 SOC估计的收敛曲线如图 8所示，上述 4种不

同算法对SOC估计的误差曲线如图9所示。

图8 SOC初值为80%时不同算法收敛曲线

Fig.8 Convergence curves of different algorithms（SOC0=80%）

图9 SOC初值为80%时不同算法估计误差

Fig.9 Estimation error of different algorithms（SOC0=80%）
由图 8可知，SRUKF，AUKF及UKF算法均需

要 300个时间断面才能使 SOC估计值收敛到真实

值，而本文所建立的DFFRLS和BP-ASRUKF联合

估计算法只需要 100个时间断面便可收敛到真实

值，且在 SOC收敛过程中超调量最小，由此说明

本文建立的 DFFRLS和 BP-ASRUKF联合估计算

法相比于传统算法具有更好的收敛性。

由图 9可明显看出 DFFRLS和 BP-ASRUKF
联合估计算法在任意时刻的 SOC估计误差均小

于其余三种传统算法，再次说明本文建立的算法

对SOC估计效果更佳且精确度更高。

4 结论

本文选择 3.5 V/20 A·h的磷酸铁锂电池为研

究对象，建立二阶 Thevenin等效RC电路模型，分

析神经网络、DFFRLS和ASRUKF算法的特点，建

立了DFFRLS和BP-ASRUKF联合估计算法，实现

对DST工况下磷酸铁锂电池的 SOC在线估计，并

与其余三种方法进行比较，得出以下结论：

1）在 DST工况条件下，采用 BP神经网络代

替多项式拟合OCV-SOC曲线可以进一步提高曲

线拟合精度，从而提高参数在线辨识的精度。

2）在参数在线辨识中，DFFRLS算法采用动

态变化的遗忘因子，能够进一步降低“数据饱和”

现象，相较于 FFRLS及RLS算法具有更好的快速

性和精确性。

3）在 SOC估计中，引入 Sage-Husa自适应滤

波和平方根滤波算法，使噪声协方差矩阵实时更

新的同时保证状态协方差矩阵的半正定性，降低

了噪声协方差初值设定对估计精度的影响。

4）本文建立的 DFFRLS和 BP-ASRUKF联合
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估计算法相比于其他三种算法具有更好的收敛

性、快速性和精确性。

本文重点描述了DFFRLS和ASRUKF联合算

法进行 SOC在线估计的问题，实验环境温度保持

为 25 ℃，接下来可探究不同温度对 SOC在线估计

的影响。
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表3 煤堆质量测量实验结果表

Tab.3 Coal pile quality measurement experimental results table
煤堆质量

真值/kg
300
350
400
450
500
550
600

测量相对误差

均值/kg
5.32
4.35
7.63
4.22
5.35
8.21
9.64

测量相对误差

标准差/kg
1.21
1.32
1.33
0.79
0.92
1.58
2.92

5 结论

针对已有盘煤仪存在标定误差大、点云滤波

算法失效等问题，以及煤场中斗轮机等干扰物影

响导致模型失真的问题，提出相应解决方案：

1）改进 DLT标定算法，考虑光学畸变等因

素，引入像平面坐标修正量及像平面坐标观测值

修正量，将特征点在各个方向残差控制在 2个像

素之内。

2）通过改进双边滤波算法，有效剔除离群

点，平滑模型点云。

3）基于霍夫变换和距离阈值分割，有效剔除

干扰信息，对斗轮机、煤场墙壁等具有较强过滤

作用。

4）提出基于颜色和法向量的点云分割方案，

排除运输车、石堆等干扰物影响，测量相对误差

控制在2.75%左右，确保测量结果更为精准。
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