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摘   要：锂离子电池具有循环寿命长、能量密度高、自放电率低、环境污染小等优点，在电动汽车产业中得到广

泛应用。电动汽车中的电池管理系统(BMS)可以维护和监测电池状态，确保电池的安全性和可靠性。电池荷电状

态(SoC)表示电池中剩余的电量，是BMS的重要参数之一，实时精确的SoC估算可以延长电池寿命，保障行驶安

全。然而锂离子电池是一个高度复杂的非线性时变系统，电池寿命、环境温度、电池自放电等许多未知因素均会

对估算精度造成影响，使估算难度大大增加。为了满足不同条件下对锂离子电池SoC精确、快速、实时估算的要

求，需要对SoC估计算法进行进一步研究与改进。近年来已有相关文献对锂离子电池SoC的估算方法进行了综

述，然而已有相关综述对估算方法的总结不够全面且缺少流程表达。该文首先介绍了锂离子电池的工作原理，阐

述了影响电池SoC估算的因素；其次，通过总结最新的研究成果对电池SoC估算方法进行了归纳分析，根据各类

算法的不同特性将其分为查表法、安时积分法、基于模型的方法、数据驱动的方法以及混合方法五大类，说明了

各类估算方法的主要特征并对模型或算法的优缺点进行综合的比较和讨论；最后，对电动汽车中锂离子电池

SoC估算方法的未来发展方向做出展望。
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Abstract: Lithium-ion battery has been widely used in electric vehicle industry because of its long cycle life,

high energy density, low self-discharge rate and low environmental pollution. The Battery Management System

(BMS) in electric vehicles can maintain and monitor the battery status to ensure the security and reliability of

the battery. The battery’s State of Charge (SoC) represents the remaining power in the battery and is one of

the important parameters of the BMS. Real-time and accurate SoC estimation can extend battery life and

ensure driving safety. However, Lithium-ion battery is indeed a highly complex nonlinear time-varying system,

many unknown factors, such as battery life, ambient temperature, battery self-discharge and so on, will affect

the estimation accuracy, which greatly increases the difficulty of estimation. To meet the requirements of

accurate, rapid and real-time SoC estimation for Lithium-ion batteries under different conditions, further

research and improvement of SoC estimation algorithm are needed. In recent years, some review literature on

the Lithium-ion battery SoC estimation has been published. However, the existing literature has not summarized
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the estimation methods comprehensively and lack of process description. In this paper, the working principle of

Lithium-ion battery is firstly introduced, as well as the factors affecting the SoC estimation of battery.

Secondly, summary and analysis of the battery SoC estimation methods are conducted by the latest research

achievement. According to the different characteristics of various algorithms, the battery SoC estimation can be

divided into five categories: look-up table method, ampere hour integration method, model-based method, data-

driven method and hybrid method. The main characteristics of various estimation methods are explained and

the advantages and disadvantages of models or algorithms are comprehensively compared and discussed.

Finally, the future development direction of SoC estimation methods for Lithium-ion batteries in electric

vehicles is prospected.

Key words: Electric vehicle; Lithium-ion battery; Battery Management System (BMS); State of Charge (SoC);

Estimation methods

 

1    引言

随着全球变暖、各种极端气候的出现，柴油、

汽油车造成的温室气体排放问题越来越被重视，为

了减少城市污染，电动汽车和混合动力汽车的发展

受到了广泛关注。为了确保电动汽车的运行安全

性、耐久性、可靠性和效率，执行必要的管理和诊

断功能，电池管理系统(Battery Management

System, BMS)被广泛应用于电动汽车中[1]。荷电状

态(State of Charge, SoC)表示电池的剩余可用电

量，是BMS需要监测的重要的状态之一，它提供

有关电池中剩余的可用能量及其潜在充电和放电策

略的可靠性信息[2]。

传统的SoC估算算法有放电测试法、阻抗谱

法、安时积分法、开路电压法等，但这些方法估计

误差较大且无法进行实时估计。因此近年来基于模

型的滤波估计方法和基于数据驱动的方法得到了广

泛的关注与研究。基于模型的滤波估计方法是对电

池建模，利用电池模型来模拟电池行为。随着计算

机技术的发展和大数据时代的到来，基于数据的人

工智能算法得到了迅速的发展[3]，它不需要对电池

进行建模，依靠大量的数据训练模型，以建立电池

可测量因素与SoC的对应关系。

为了推动锂离子电池SoC估计算法的发展，近

年来，一些学者对目前常用的SoC估算算法进行了

分析与总结。文献[4]对电池的SoC估计方法进行了

综述，主要介绍了3种电池模型以及基于模型的估

算方法，但是基于数据驱动的方法并没有得到具体

的介绍。文献[5]对锂离子电池的SoC估计方法进行

了深入的文献综述，重点讨论了估计误差、优点和

缺点。但是没有提供SoC算法实现的任何数学表

示、流程图以及框图。文献[6]分析了5种误差源对

基于模型的SoC观测器的影响，并实现了理论与仿

真。文献[7]将SoC估计方法分为经典的估计方法和

智能算法两类，讨论了算法的执行过程和优缺点。

本文简要分析了锂离子电池特性和影响电池SoC估

计因素，通过总结最新的研究成果，综述了近年来

电池SoC估算方法及其优缺点，并对未来的研究方

向进行了展望。 

2    锂离子电池和SoC
 

2.1  锂离子电池

锂离子电池于1976年被提出，1979年Goodenough
教授在牛津大学证明了锂钴氧化物可以用来制造一

种能够储存能量的可充电电池，索尼公司于1991年
将第一块锂离子电池商业化[8]。相较于其他类型电

池，锂离子电池具有能量质量比高、循环性能好、

自放电率低、无记忆效应等优点，并且其快速充电

能力强，在电动汽车以及混合动力汽车中得到了广

泛的应用。

以磷酸铁锂电池为例，其工作原理如图1所
示，电池的充放电过程就是锂离子嵌入和脱嵌过

程。在充电过程中，正极材料失去电子，锂离子在

电场力的作用下从正极穿过电解液和隔膜，到达负

极嵌入到石墨层中，同时电子通过外电路到达负

极，使负极的电荷达至平衡。在放电过程中，电子

从负极材料流出，失去电子的锂离子也从石墨层间

 

 
图 1 锂离子电池工作原理示意图
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脱嵌而出，从负极脱嵌后的锂离子再次通过电解液

及隔膜回到正极材料，电子通过外电路流向正极，

使正极的电荷达至平衡。电化学反应方程式可表

示为

6C+LiFePO4

充电
⇄
放电

Li1−xFePO4 + LixC6 (1)
 

2.2  电池SoC
SoC反映电池的剩余电量，通常使用美国先进

电池联合会(United States Advanced Battery
Consortium, USABC)给出的定义，即在特定放电

倍率的条件下，电池剩余电量占额定容量的百分比

S =
QC

QI
× 100% (2)

其中，S为电池的SoC, QC为电池当前电量，QI为

电池的额定容量。S的取值范围为0～1，当S=0时
表示电池完全放电，S=1表示电池完全充满。

SoC提供了有关电池中剩余的可用能量以及电池潜

在充放电策略的可靠性的信息。准确了解电池的剩

余电量，可以有效避免过充过放现象，对电池健康

状态评估，提高电池使用寿命，保障行驶安全有着

重要的意义[9]。

锂离子电池作为高度复杂的非线性系统，SoC
无法直接测量得到，只能通过电池端电压、充放

电电流及内阻等参数来对其进行估算。然而这些

参数还会受到电池老化、环境温度变化及汽车行驶

状态等多种不确定因素的影响，同时电池的额定

容量也在不断发生变化。对于电动汽车而言，复杂

的地形和路况带来了复杂的功率输出，而能量反

馈则进一步增加了估算难度，因此如何准确估计锂

离子电池的SoC已成为电动汽车发展中亟待解决的

问题[10]。 

3    SoC估算方法

通过总结最近发表的有关SoC估算方法的文

献，本文将各类算法归为5类，分别为查表法、安

时积分法、基于模型的估算方法、基于数据的估算

方法和混合方法，如图2所示。本节将对这5类方法

分别做出简要概述。 

3.1  查表法

查表法利用了电池外部特性参数与SoC之间的

映射关系，通过实验来表征电池行为，将电池参数

与SoC的关系列表化。目前常用的查表法有两种，

一种是开路电压 (Open Circuit Voltage, OCV)法[11]，

另一种是交流阻抗法[12]。 

3.1.1  开路电压法

电池的OCV在数值上接近电池电动势，且与

内部锂离子浓度之间存在一定的映射关系，通过大

量密集的实验建立OCV-SoC查找表，当电池处于

工作状态时，通过测量电池的OCV，根据OCV与

SoC之间的映射关系估计电池的SoC[13]。需要指出

的是，由于电池内部欧姆电阻、极化电阻、电化学

极化和浓度极化产生的磁滞现象，需要静置使电池

内部的电解质均匀分布以获得稳定的端电压[14]。另

外，通过放电实验建立的OCV-SoC查找表，只适

用于相同实验条件的电池估计，当目标电池处于不

同温度、不同生命周期时，再利用之前建立的查找

表计算SoC误差将会变大。在放电过程中期，OCV-

SoC曲线变化非常平坦，SoC估计变得非常敏感，

在这种情况下，较小的OCV误差会导致较大的SoC

估计误差[15]。 

3.1.2  交流阻抗法

交流阻抗法是查表法类别下的另一种方法，电

池的交流内阻与电池SoC有着密切的关系，通过电

化学阻抗分析仪来测量电池的交流阻抗，来建立阻

抗查找表。与OCV法类似，在测量锂离子电池的

交流阻抗之前，需要将电池静止一段时间以达到稳

定状态。然而，在电池SoC较大时，其阻抗变化不

明显，而当电池的SoC下降到一定水平时，阻抗会迅

速上升，并且电池的交流阻抗受到温度的影响很大。 

3.2  安时积分法

安时积分法，又称作电流积分法，是目前应用

最广泛的锂离子电池SoC估计方法之一[16,17]，其主

 

 
图 2 锂离子电池SoC估算方法分类
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要思想是测量电池的放电电流并将电流随时间进行

积分来计算一段时间内放出的电量，进而估计电池

的SoC[18]。安时积分法计算公式为

S(t) = S(t0)−
η

QI

t∫
t0

I(t)dt (3)

式中，S(t0)为初始荷电状态，η表示库仑效率，I(t)
为电池的瞬时放电电流。通过对放电电流进行积分

得到电池在t~t0这段时间放出的电量，用初始荷电

状态减去放出电量即为当前时刻电池的荷电状态。

安时积分法是一种相对简单的可以进行电池

SoC在线估计的方法，在估算的过程中，只需要关

注系统中流入和流出电量以及电池的初始荷电状态，

具有简单性和稳定性，易于应用在低功耗电池管理

系统中[19]。但是安时积分法更适合用于放电电流比

较稳定的情况，在实际应用中，电动汽车在行驶的

状态下电池的放电电流很难达到持续稳定的状态。 

3.3  基于模型的估算方法 

3.3.1  电池模型

(1) 电化学模型(Electrochemical Model, EM)。
EM根据电化学反应过程计算电池的端电压和

SoC，是一种基于多孔电极和溶液浓度理论的电池

模型[20]。P2D模型使用一组耦合偏微分方程描述了

锂离子电池固相锂离子浓度和电势，是一种在锂离

子电池SoC估计中应用最广泛的EM[21]。电化学模

型主要反映电池内部化学反应机理，模型准确度

高，但是很难确定所有的参数，具有巨大的计算复

杂度和耗时性[22]。

(2) 电化学阻抗模型(Electrochemical Impedance

Model, EIM)。电化学阻抗谱(Electrochemical Im-
pedance Spectroscopy, EIS)是Heaviside在1894年
提出的一种电池测量技术，常用来建立电化学阻抗

电路模型[23,24]。EIM采用EIS的方法获得在频域范

围内的交流等效阻抗模型，通过EIS测定等效电路

的构成以及各元件的大小，然后使用一个复杂的等

效网络来匹配阻抗谱，EIM可以准确描述电池特

性，但在实际应用中匹配过程难度大、复杂并且不

直观，并且阻抗模型只有在特定的SoC和温度有

用，无法预测直流反应及电池运行时间[25]。

(3) 等效电路模型(Equivalent Circuit Model,
ECM)。ECM用来描述和模拟电池的动态特性，它

将电池看作一个二端口网络，用电压源、电阻、电

容等器件组成电路，来模拟电池内部特性[26,27]。目

前已经提出各种ECM模型用于锂离子电池的SoC估
计，常见的有Rint模型[28]、Thevenin模型[29]、2阶
电阻电容并联等效模型[30]、新一代汽车的合作伙伴

关系(Partnership for a New Generation of Vehicle,
PNGV)模型[31]等，如表1所示。

另外还有改进PNGV模型[32]、分数阶模型[33]

等，改进的模型拟合出的曲线与真实电压曲线匹配

度更高，但是电路模型也变得更复杂，参数的增加

使得参数辨识更难实现。ECM结构简洁，便于计

算，研究人员常将ECM与诸如卡尔曼滤波器之类

的自适应算法相结合进行电池SoC估算[34]。 

3.3.2  基于模型的非线性观测器

为了实现动态SoC估计，常将非线性观测器与

电池模型相结合，构成基于模型的SoC估算方法。

基于模型的估算方法使用闭环结构，能够对初始状

表 1  4种常用等效电路模型

等效电路模型 器件组成 模型特性方程 等效电路 参数辨识复杂程度 特点

Rint模型 Uv, R0 Ut=Uv–IR0 简单
模型简单；精度差；无法模拟

电池动态特性

Thevenin模型 Uv,R0, R1,C1
U1=IR1·[1–e

–t/τ
1]

Ut=Uv–IR0–U1
复杂 考虑了电池极化的影响

2阶电阻电容

并联等效模型
Uv,R0,R1, C1,R2,C2

U1=IR1·[1–e
–t/τ

1]

U2=IR2·[1–e
–t/τ

2]

Ut=Uv–IR0–U1–U2

非常复杂
考虑了电池极化的影响；

模型精度高

PNGV模型 Uv, R0, R1, C1, C3

U1=IR1·[1–e
–t/τ

1]

U3=I/C3
Ut=Uv–IR0–U1–U3

非常复杂 考虑负载电流对OCV的影响
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态未知的电池SoC进行估计，估算方法结构如图3
所示。该方法可以使用不同的算法来计算增益，例

如卡尔曼滤波器及其变体[35–38]，粒子滤波器(Particle
Filter, PF)[39,40]，H无穷滤波器(H Infinity Filter,
HIF)[41–44]，以及其他状态观测器类如比例积分观测

器(Proportional-Integral Observer, PIO)[45,46]，滑模

观测器(Sliding-Mode Observer, SMO)[47,48], Luenberger
观测器(Luenberger Observer, LO)[49,50]等。

(1) 扩展卡尔曼滤波器(Extended Kalman Filter,
EKF)。卡尔曼滤波器(Kalman Filter, KF)是一种

用于动态线性系统状态估计的最优递推估计方法，

其基本思想是将测量的端电压与建模的端电压进行

比较，并通过一个增益矩阵将差值反馈给SoC的预

测值。由于KF仅适用于线性系统，在非线性系统

中的估计性能较弱，因此学者们常常将KF的两个

扩展方法EKF和无迹卡尔曼滤波器(Unscented Kalman
Filter, UKF)，应用于锂离子电池SoC的估计来处

理非线性问题[51,52]。EKF在每一个时间步采用一个

线性化过程，通过1阶泰勒级数展开来逼近非线性

系统。

为了提高EKF对电池ECM非线性区域的估计

性能，文献[53]通过Lyapunov稳定性分析设计了在

线参数观测器对电池内部参数进行辨识，再对卡尔

曼过程进行重新建模。为了降低计算成本，文献[54]
提出了一种基于勒贝格采样(Lebesgue Sampling,
LS)的LS-EKF估计SoC的方法，LS通过“仅在必

要时”执行，能够消除不必要的计算。

(2) 无迹卡尔曼滤波器(UKF)。EKF通过1阶
泰勒级数展开来逼近非线性系统，仅达到1阶精

度，并且1阶近似可能导致噪声的后验均值和协方

差误差较大。为了克服泰勒级数展开算法的不足，

文献[51]提出了基于无迹变换的UKF方法。UKF通
过引入加权sigma点的概念来解决EKF的近似问

题，采用预先确定的采样点对系统进行采样，理论

分析证明其估计精度明显优于EKF[55]。
为了减少外部因素对系统估计精度的影响，研

究学者们对UKF算法进行了改进。基于UKF算法，

文献[56]提出一种改进的噪声抑制算法来估计电池

的SoC，对卡尔曼滤波器增益和估计的残差进行校

正以增强滤波效果，同时加入了无效值消除算法以

提高其稳定性。文献[57]提出了一种基于自协方差

最小二乘(Autocovariance Least-Squares, ALS)技
术的改进UKF算法来实现对电池SoC的估计，

ALS与UKF结合可以在提高收敛速度的同时得到更

高精度的SoC估计。近年来学者们还将许多改进的

UKF算法应用到了SoC估计中，如自适应无迹卡尔

曼滤波[58]、平方根球形无迹卡尔曼滤波[42]等。

(3) 粒子滤波器(PF)。EKF和UKF算法要求系

统噪声为高斯分布，对于非高斯系统噪声，通常使

用基于概率分布理论的PF来处理。在实际应用中，

有必要考虑简并或样品贫化问题，因为在这种情况

下，少数粒子几乎占了全部权重，当有效粒子Neff的

数量低于一定的阈值NT时，通常通过重采样来避

免这种现象。

PF在实际应用中同样存在一定的局限性。针

对PF算法中的简并性，文献[59]利用人工免疫算法

对PF进行优化，优化后的人工免疫粒子滤波算法

能更好地满足真实变化曲线。针对PF算法中的粒

子贫化问题，文献[60]考虑到PF对噪声的敏感性，

提出了一种自适应加权容积粒子滤波器估计SoC的

方法，在自适应加权估计的基础上调整容积点的权

值，抑制了系统噪声对状态估计的干扰。此外，

UKF和PF结合形成的无迹粒子滤波算法也用于克

服PF算法中存在的粒子贫化不足的问题[61,62]。

(4) H无穷滤波器(HIF)。Elsayed和Grimble在

1989年首次引入HIF[63]，基本思想是使滤波误差系

统传递函数的H无穷范数最小，以保证噪声或系统

误差对SoC估计误差的范数小于给定的衰减水平。

文献[64]提出了一种基于HIF的SoC估计方法，与传

统的KF方法相比，该方法在不要求系统的精确性

和测量误差的前提下仍能保证SoC估计精度，对外

界信号和动态模型中的不确定性也不敏感。在对

EIS进行分析的基础上，文献[65]基于一种EIM模

型，设计了一个HIF用于电池SoC的估计，提高了

电池电压的估计精度。

(5) 其他状态观测器。文献[66]通过简单的比

例积分整定过程，将比例积分控制器作为观测器的

有效解，开发了一种参数实时调整的变参数电路模

型。文献[67]利用偏差补偿递推最小二乘法实现在

线参数辨识，并结合LO进一步实时估计SoC。文

献[68]采用分数阶模型结合SMO实现了SoC的高精

度估计，但由于分数阶非线性的特点，离线数据只

能用来建立该模型，因此在工程上的应用受到了明

显的限制。文献[69]考虑了锂离子电池在实际应用

 

 
图 3 基于模型的锂离子电池SoC估计方法结构图
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中温度的变化以及电池老化引起的容量变化，采用

递归拟合技术自动更新电池的可变参数，并提出了

一种改进的基于时变模型的离散滑模观测器以建立

SoC估计器。 

3.4  基于数据的估算方法

基于数据的估算方法是指通过测量电池参数如

电流、电压、温度、内阻等，利用电池数据对SoC
进行直接估计。近年来随着机器学习领域的快速发

展，数据驱动的SoC估算方法常使用机器学习平

台，通过智能算法自动学习网络参数并从中获取电

池参数和SoC之间的关系[70,71]。常用于SoC估计的

机器学习方法有神经网络与深度学习[72]、支持向量

机(Support Vector Machine, SVM)[73]与极限学习

机(Extreme Learning Machine, ELM)[74]等。基于

数据的估算方法如图4所示。 

3.4.1  基于神经网络与深度学习的SoC估计方法

人工神经网络也简称为神经网络，是一种利用

类脑神经突触联接的结构进行信息处理的数学模

型[75]。神经网络的基本结构由输入层、隐含层、输

出层组成，用于SoC估计的3层神经网络结构如

图5所示。

输出层SoC可表示为

Si = fi

{∑
k

Wj,kOj + θj,k

}
(4)

其中，Wj,k和θj,k分别表示隐含层到输出层的权重

和偏置，Oj为隐含层的输出，fi为激活函数。

近年来进行SoC估计的神经网络结构主要有小

波神经网络(Wavelet Neural Network, WNN)[76,77]、
反向传播神经网络(Back-Propagation Neural Net-

work, BPNN) [78]、径向基函数神经网络(Radial
Basis Function Neural Network, RBFNN)[79]等。

文献[80]将自适应小波神经网络与离散小波变换相

结合，提出了一种新的基于小波变换和Levenberg-
Marquardt算法的混合小波神经网络模型来估计锂

离子电池的SoC。文献[81]提出了一种改进的基于

BPNN的锂离子电池SoC估计方法，采用主成分分

析和粒子群优化两种算法来提高模型的精度和鲁棒

性。文献[82]通过分析电池放电过程中电动势、剩

余容量和等效内阻的变化规律，提出一种基于

RBFNN的SoC估计方法。

为了解决传统神经网络的一些不足引起的梯度

消失、过拟合等问题，基于神经网络的深度学习方

法已经引起了学者们的广泛关注。常用于电池

SoC估计的深度学习模型有卷积神经网络(Convo-
lutional Neural Network, CNN)和循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN)，其中RNN的
发展，尤其是对门控循环单元(Gated Recurrent
Unit, GRU)和长短期记忆(Long-Short Term
Memory, LSTM)网络的研究，为解决时间序列预

测问题提供了新的方向 [83]。文献[15]利用了一种

LSTM-RNN网络来模拟磷酸铁锂电池的复杂动力

学过程，利用电池数据离线训练该网络以建立电池

参数与SoC之间的映射关系。文献[84]提出了一种

基于GRU的RNN网络来估计锂离子电池的SoC，
该方法在初始SoC值不确定的情况下具有很强的鲁

棒性，并且能够很好地适应环境温度的变化。 

3.4.2  基于SVM的SoC估计方法

支持向量机(SVM)是1995年由Vapnik等人基

于统计学学习理论的结构风险最小化原则提出的，

主要功能是将具有非线性特征的样本数据映射，并

通过其核函数将输入的样本数据映射成高维特征向

量，从而形成了输入数据与输出结果之间的非线性

关系[85,86]。

 

 
图 4 基于数据的估算方法

 

 
图 5 用于SoC估计的3层神经网络结构
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为了提高模型的泛化能力和训练速度，文献[87]
同时采用粒子群优化(Particle Swarm Optimiza-
tion, PSO)算法对SVM参数进行优化，并通过交叉

验证对预测模型的性能进行评估，将SoC预测问题

转化为非线性回归问题。文献[88]建立了基于小样

本集的最小二乘支持向量机(Least Squares Sup-
port Vector Machine, LS-SVM)模型进行SoC估
计，有效减少了计算时间。 

3.4.3  基于ELM的SoC估计方法

极限学习机(ELM)是一种针对单隐含层前馈神

经网络的新算法，随机产生输入层与隐含层间的连

接权值及隐含层神经元的阈值，与传统的BP神经

网络算法相比，ELM具有良好的学习能力、较高

的学习精度和较快的响应速度[89]。文献[90]用ELM
法估算锂离子电池的SoC，然而隐藏的神经元是随

机测定的，很难获得好的估计结果。为了提高ELM
算法的计算性能，文献[70]采用引力搜索算法搜索

隐含层神经元最优值，提出了一种改进的ELM方

法建立锂离子电池SoC估计模型，通过在不同的操

作条件下确定相应的隐层神经元的适当值，加快计

算速度。 

3.5  混合方法用于SoC估计

将两种或多种方法结合应用，形成一种混合方

法，可以利用不同算法的优点来有效提高SoC的估

计性能。近年来，学者们常利用数据驱动方法的优

化方法结合基于模型的算法来提高SoC估计的准确

性、鲁棒性和估算速度。

为了提高电池模型参数的动态跟踪精度，文

献[91]将部分自适应遗忘因子递推最小二乘算法应

用到ECM中，根据模型各参数本身的物理特性来

调整遗忘因子，以适应在深放电范围和高动态工作

条件下的变化。文献[92]采用偏最小二乘回归和移

动窗口法建立了可以自动更新参数的分段线性电池

模型，并结合线性卡尔曼滤波器来估计电池SoC，
这种混合方法参数自动更新，不需要额外的参数识

别方法，使线性卡尔曼滤波器的应用成为可能。文

献[93]结合离散状态空间模型和自适应神经补偿器

的方法来预测电池的SoC，它综合了组合状态空间

模型的有效性以及神经补偿器的运行鲁棒性和自学

习功能。文献[94]采用鲁棒递归最小二乘法对ECM
的参数进行在线提取，并结合HIF实现了SoC估
计，该混合方法将模型参数估计误差作为未知噪声

添加到辨识模型中，能够抑制未知模型误差引起的

干扰。

此外，自适应神经模糊推理系统是神经网络学

习方法与模糊推理系统相结合的一种改进算法，该

算法在映射、建模、决策、信号处理和优化等方面具

有强大的功能，近年来也被用于电池SoC估计中[95–97]。 

4    SoC估算方法对比分析

锂离子电池SoC估算方法可以分为5类：查表法、

安时积分法、基于模型的估算方法、基于数据的估

算方法以及混合方法。表2列出了各类算法的优缺点。

查表法是一种离线SoC估算方法，通过查找表

可以准确快速地获得SoC值，不需要对电池建模和

计算，但是利用查表法估算SoC的精度依赖于查表

的准确度，并且电池的开路电压或内阻需要较长时

间的静置才能达到稳定状态。

安时积分法只需要测量系统中流入流出的电量

来对电池SoC进行估算，估算速度快且易于实现，

是在实际工程应用中使用最多的一种SoC估计方

法。然而安时积分法是一种开环估计方法，非常依

赖于初始值的准确性和传感器测量值的准确性，经

过长时间的电流积分，会存在累计误差。

基于模型的估算方法是一种闭环估计方法，不

需要对初始SoC有精确了解，能够通过非线性估计

算法计算误差增益。在实际应用方面，基于模型的

SoC估算方法的主要缺点是建立模型的过程耗时长

且复杂度高，并且参数在线辨识难度大。另外，锂

离子电池是一个高度复杂的非线性时变系统，所建

立的电池模型很难准确模拟不同放电条件下的电池

状态，估算精度依赖于模型精度和参数辨识的准确

程度。基于模型的估计的特点启发我们在保证估计

精度的同时，简化电池建模过程和降低整个估计结

构的复杂性。

基于数据的估算方法具有较强的学习能力，学

表 2  各类SoC估计方法的主要优点和缺点

估算方法 优点 缺点

查表法 准确、可靠、原理简单 耗时长、能源浪费、不能实时估计

安时积分法 估算速度快、易实现 开环估计方法，存在累计误差

基于模型的估算方法 闭环估计，不需要精确的SoC初始值、估算误差小 建模困难、参数辨识难度大、计算量大

基于数据方法 不需要对电池建模、可以自学习网络参数、计算量小 对数据要求高、离线训练耗时长

混合方法 估算精度高、有很好的泛化性和鲁棒性 计算复杂、能耗大、估算速度慢
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习精度随着历史学习信息的积累而逐渐提高。与基

于模型的SoC估算方法相比，基于数据的SoC估算

方法不需要有关电池内部化学、复杂反应和模型参

数估计的信息，只需利用历史监测数据寻找并发现

规律，进而判别系统的荷电状态，省去建立物理模

型的烦琐过程。然而，该方法对数据的高度依赖意

味着数据的质量在很大程度上决定了模型的准确性

和性能，例如数据量小或错误数值多常导致模型过

拟合和欠拟合。

混合方法将基于模型的非线性观测算法与基于

数据驱动的方法相结合，综合各自的优点，提高了

SoC估计的准确性和鲁棒性。在大多数情况下，优

化方法与基于模型和数据驱动的方法一起使用，这

不仅提高了性能，而且提供了准确的估算结果。混

合方法综合了多种算法和模型，会增大计算复杂

度，使系统的能耗增大且估算速度变慢，在实际工

程应用中不易实现。

在SoC估算领域，对基于模型和数据驱动的方

法已经进行了大量的研究并取得了显著的效果，基

于模型的SoC的估计方法适用于先验的系统模型，

而在系统模型未知的情况下，使用基于数据驱动的

估计方法能够获得更好的效果。近年来，由于处理

器的发展，数据处理能力的提升，越来越多的研究

指向数据驱动和基于模型方法相结合的估算方法。 

5    结论与展望

SoC估算对于锂离子电池在电动汽车中的应用

至关重要，本文首先介绍了锂离子电池的特性以及

SoC估算中遇到的困难，对近年来用于锂离子电池

SoC估算的相关方法进行了较为系统的综述，根据

其性质将基于锂离子电池的SoC估算方法分为5类，

并分别讨论了各自的优点和局限性。

近年来，对电动汽车锂离子电池SoC估计的问

题已经引起较多学者的关注，有越来越多的估算算

法应用到对电池SoC精确估计的问题上，然而未来

尚有一些可以改进的方向：

(1) 将电池内阻、电池老化状态等参数加入到

对电池SoC估计中，以提高算法的估计精度。

(2) 现有工作多是在实验室中进行仿真实验，

在不同自然环境下(如雨、雪、冷、热、潮湿等天

气)的算法估计性能有待研究。

(3) 从实际应用角度出发，估算成本问题以及

算法在实际应用中的可实现性有待进一步考虑与

研究。

(4) 目前的算法多是针对单体电池进行估算，

然而实际中锂离子电池多以电池组的形式应用，对

电池组SoC估算方法的研究尚未展开。

因此，在今后的研究方向上，可以重点关注锂

离子电池SoC估计算法的实际应用性和成本问题。
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