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【摘要】首先，综述了锂离子电池的关键状态包括荷电状态（SOC）、功率状态（SOP）、功能状态（SOF）、能量状态（SOE）、

健康状态（SOH）、剩余使用寿命（RUL）、温度状态（SOT）和安全状态（SOS）关键状态的定义，分析其耦合关系。然后，分类阐

述电池双状态联合估计的方法，并对未来发展趋势进行了展望。未来，多状态联合估计可进一步提升估计精度；先进传感

器技术，如光纤传感器可更准确测量电池内部状态量；目前，电池组状态估计多集中于单体电池，需深入探索电池模组和电

池组层面的联合估计；鉴于锂离子电池的非线性特性，机器学习能以较低复杂度实现较高精度估计，随着大数据和云技术

发展，新型电池状态估计将成为趋势。
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A Review of Multi-State Joint Estimation Methods for Battery I：

Dual-State Joint Estimation
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【Abstract】 Firstly, this paper reviews the definitions of the key states of lithium-ion batteries, including State of 
Charge (SOC), State of Power (SOP), State of Function (SOF), State of Energy (SOE), State of Health (SOH), Remaining 
Useful Life (RUL), State of Temperature (SOT) and State of Safety (SOS), and analyzes their coupling relationships. Then, it 
classifies and elaborates the methods for joint estimation of battery double states. In the future, multi-state joint estimation 
can further improve the estimation accuracy. Advanced sensor technologies, such as fiber-optic sensors, can more 
accurately measure the internal state quantities of batteries. At present, battery group state estimation is mostly focused on 
individual cells, and it is necessary to further explore the joint estimation at the battery module and group levels. Given the 
nonlinear characteristics of lithium-ion batteries, machine learning can achieve higher estimation accuracy with relatively 
low complexity. With the development of big data and cloud technologies, new-type battery state estimation will become a 
trend.
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0 引言

稳定可靠的电池管理系统（Battery Management 
System, BMS）可以准确监控电池状态，确保电池在安

全的工作区域运行，并且最大限度提高电池的能量传

输能力，延长电池的使用寿命[1]。准确监控和估计电

池内部状态是电池管理的关键。电池的状态估计包

括荷电状态（State of Charge, SOC）、电池荷电状态预测

（State of Predict, SOP）、电 池 功 能 状 态（State of 
Function, SOF）、电池能量状态（State of Energy, SOE）、

电池健康状态（State of Health, SOH）、电池剩余使用寿

命（Remaining Useful Life, RUL）、电池温度状态（State 
of Temperature, SOT）和电池安全状态（State of Safety, 
SOS）等。目前已有多种方法用于估计单一电池状态，

并且有许多综述文献对电池单一状态估计方法进行

了总结，Swarnkar等[2]总结了 SOC和 SOH的估计方法，
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包括直接测量法、自适应滤波算法、非线性观测器

（Nonlinear Observer, NOB）法、数据驱动法等，并讨论

了 SOC估计和 SOH估计的难点。Farmann等[3]对现有

的 SOP估计方法进行了系统的综述。Che等[4]全面回

顾了锂离子电池老化机制和最先进的健康预测方法，

并总结了电池健康预测的主要挑战和研究前景。

然而，电池的各种状态相互影响。例如，电池在

使用过程中性能衰减会影响 SOC 估计，而 SOC 准确

度会影响 SOP 的估计结果，可能导致电池的滥用，进

而又影响电池的安全和寿命。因此，如果孤立地估

计电池状态而忽略电池状态之间的耦合关系，会影

响状态估计的准确性，故需要开发电池的多状态联

合估计方法以实现更准确的状态估计和更先进的电

池管理。目前，已有一些文献中对电池多状态联合

估 计 方 法 进 行 了 一 些 总 结 与 论 述 。 2023 年 ，

Shrivastava 等[5]总结了适用于 SOC、SOE、SOP 和 SOH
的单一状态和 4 种双状态联合估计算法。同年，Liu
等[6]系统地介绍了常用的电池状态定义，并介绍了 6
种电池双状态联合估计方法和 2 种三状态联合估计

方法，但对其他的电池多状态联合估计的介绍还不

全面。2024 年 Lipu 等[7]讨论了 SOC-SOH、SOC-SOE、

SOC-SOP 和 SOH-RUL 的联合估计方法，但没有探讨

SOT 对其他状态估计的影响。2024 年，Guo 等[8]对基

于电化学模型的电池状态估计方法进行了系统综

述，总结了电池状态估计的研究趋势、模型选择和估

算方法，结果表明虽然该领域的研究在不断增加，但

目前主要集中在单个电池、单一状态估计上，未来的

研究应涉及电池组的状态估计和多状态联合估计。

然而在现有综述中，针对电池多状态联合估计的研

究成果还缺乏必要的系统综述。

因此，本文主要回顾具有耦合关系的电池多状态

联合估计算法相关研究成果，介绍电池关键状态的定

义，分类讨论并对比电池双状态的联合估计方法。最

后，总结并展望电池状态联合估计的发展趋势。

1 电池关键状态的定义

1.1 SOC
SOC是衡量电池性能的一个重要参数，取决于电

池内平均锂离子浓度，无法通过电信号直接测量。

BMS需要对 SOC进行精确估算，避免电池出现过充或

过放的情况。通常 SOC 可以定义为剩余容量与最大

可用容量的百分比[6]：
SOC=100×Cre/Cmax （1）

式中：Cre为电池在电量完全耗尽之前可释放的剩余电

量；Cmax为电池在完全充电状态下，且在当前实际老化

状态下可释放的最大电量。

在这种定义下，最大可用容量是一个随电池状态

和运行条件的变化而变化的物理量，并且随着电池的

循环使用，Cmax会随着电池老化而逐渐减小。

1.2 SOH
随着锂离子电池的循环使用，电池的性能会发生

不可逆的化学和物理变化而导致性能下降，SOH是用

于定量描述电池性能衰退程度的状态变量。准确的

SOH估计可反映电池当前健康状态和电池性能，更新

其他短期状态估计（如 SOC、SOP）等关键参数，指导电

池的管理策略的优化等[4]。通常用容量衰退或者内阻

增长来定义SOH[9]。
SOH=Ct/CBoL （2）

SOH=(REoL-Rt)/(REoL-RBoL) （3）
式中：Ct和 Rt为当前时刻 t 的电池实际最大可用容量

和内阻，CBoL和 RBoL为新电池的电池最大可用容量和

内阻，REoL是电池达到寿命终点时的电池内阻。

1.3 RUL
RUL 也是电池健康状态指标之一，RUL 表示从

当前状态到电池寿命终点（End of Life, EoL）的剩余

可用时间或者循环次数。因此，在文献[6]中将 RUL
定义如下：

RUL=β-α （4）
式中：α 是当前的循环次数，β 是 EoL 时的循环次数。

通过预测从当前状态到 EoL 循环次数得到电池有效

使用时间。

1.4 SOP/SOF
SOP 表征的电池在极限电压、电流、温度和 SOC

等参数约束下，在一段时间内能提供的最大充/放电

功率，可以用峰值功率 Pmax 与标称功率 Pn 的比值来

表示 [6]：
SOP=Pmax/Pn （5）

与 SOP类似的，SOF描述电池在一定的运行条件

（SOC、SOH、温度）下执行特定负载的能力。Park等[10]

从电池在安全运行区域内所能提供的最大瞬时输出

能力的角度定义了SOF：
P(t)=Pmax·SOC(t) SOH(t) （6）

SOF=(P(t)-Pd(t))/(Pmax-Pd(t)) （7）
式中：Pmax 为新电池可以提供的最大功率，SOC(t)和
SOH(t)分别为电池当前的 SOC 和 SOH，P(t)为当前电

池所能提供的瞬时功率，Pd(t)为在 t时刻的功率需求。
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由于 SOP 和 SOF 都是表征电池在特定条件下所

能提供的功率需求，一些学者将 SOP和 SOF视为等同

的状态量。比如，在文献[11]中，用 SOF表示电池峰值

输出功率。在本文中，也将 SOP和 SOF当作同一状态

量来论述联合估计方法。

1.5 SOE
SOE反映的是电池的剩余可用能量状态，与电池

可放出的电量和放电时的电压有关。通常电池在放

电过程中出现明显的电压下降，因此在不同的 SOC水

平下，同等的电量会提供不同的能量。因此，与 SOC
相比，SOE 更适合用于估计电动汽车的行驶里程[12]。
SOE可以用功率积分表示[12]：

SOE(t)=SOE(t0)+∫P(t)·dt/(EN) （8）
式中：SOE(t0)和 SOE(t)分别为初始时刻和当前时刻 t

的电池 SOE，P(t)为电池在 t 时刻的功率，EN 为额定

能量。

1.6 其他

近年来，随着锂离子电池的广泛使用，其安全性

越来越受到关注，与电池安全相关的电池状态的研究

也逐渐成为研究热点，如 SOT和 SOS等。SOT描述了

电池的实时热状态，在大倍率充放电工况下，瞬态的

电池内部温度与电池表面外部传感器测量的温度相

差 20%以上[13]。在大尺寸电池上温度分布的不均匀

性会更明显，因此 Li 等[14]提出用温度分布状态（State 
of Temperature Distribution，SOTD）来评估电池的温度

状态，所提出的算法通过还原电池表面温度分布和计

算电池内部温度分布来联合校正 SOC 和平均内部温

度，实现电池温度分布的在线精确估计。

SOS是电池状态估算研究领域出现的新课题，目

前并没有对 SOS 的明确定义和成熟的估计方法。考

虑到电池运行的外部压力和电池的动态特性，SOS可

表述为包括电压、温度、充放电电流、内部阻抗、电池

膨胀和电池变形在内的可能滥用概率函数的倒数[15]。
通常会使用滥用系数将 SOS限制在 0~1的范围内，以

便将 SOS 限制在与 SOC 相同的数值范围内[12]。目前

SOS还有待进一步的研究和探索。

2 双状态联合估计的方法

电池状态之间的耦合关系如图 1所示，可以将电

池状态分为热力学状态、电性能状态与老化状态。电

池的热力学状态，即 SOT 会影响电池参数（如最大可

用容量、内阻、库伦效率等），进而影响 SOC、SOP/SOF、
SOE、SOH等状态的估计。而电池的运行工况（如充放

电倍率、电压）和电池老化状态（如阻值增大）也会产

生电池发热量的差异，导致电池表面温度及内部温度

分布发生变化。同时，电性能状态与老化状态也会相

互影响：电池可用容量与内阻与电性能状态的估计直

接相关，而电性能状态预测值能决定电池运行工况，

进而影响电池寿命。总而言之，电池因具有复杂的电

化学运行机制而呈现出多种状态，且这些状态之间存

在耦合关系。根据图 1所示的电池状态之间的耦合关

系，基于现有的研究文献，详细介绍了锂离子电池双

状态联合估计的方法和进展。

电池老化导致电池
热力学参数变化

决定电池
运行工况

SOE

SOP/
SOF

电池使用
产生热量

功率积分 RUL
电池运行
工况影响
电池寿命

电池老化
导致电池
参数变化

SOH

SOC

SOT 预测
约束

决定电池
运行工况 定量关系

温度变化导致
电池参数变化

温度变化
导致电池
参数变化

电性能状态
（瞬态/短时间尺度）

热力学状态
（中时间尺度）

老化状态
（长时间尺度）

图1 锂离子电池各状态之间的耦合关系

2.1 SOC-SOH联合估计

由式（1）可知，电池容量与 SOC估计直接相关，而

且随着锂离子电池的逐渐老化，其电池容量和阻抗参

数变化会影响电池 SOC的估计精度。因此，在全生命

周期估计 SOC时需要考虑电池 SOH。同时，不准确的

SOC估计结果容易导致电池滥用，进一步导致电池的

老化，因此实现 SOC和 SOH的联合估计对于提高它们

的估计精度以及延长电池使用寿命非常重要。SOH
和 SOC的联合估计已受到学者们的广泛关注，其联合

估计方法可分为基于模型的方法、数据驱动方法、融

合估计方法等，当前的 SOC-SOH 联合估计的研究成

果如表1所示。

表1 SOC-SOH联合估计方法总结

发表年份
/文献

2023/[16]
2022/[17]
2022/[18]
2020/[19]
2021/[20]
2022/[21]
2022/[22]

方法/特性/电池模型

AUKF1-RC ECM
DAKF2-RC ECM

NOB+P2D EM
SWPSO+DRNN
RNN+LS-SVM

LSTM+CKF+PSO2-RC ECM
AEKF+BPNN1-RC ECM

精度

SOC/%
RE≈0.3
ME<1.5

RMSE<0.5
MAE<1

RMSE<0.85
RMSE<2

RMSE<1.2

SOH/%

ME<5.7
RMSE<1

RMSE<1.3
RMSE<1.7
RMSE<2.5
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基于模型的方法，首先需要建立电池模型并辨识

模型参数，再结合滤波器或非线性观测器实现电池状

态的估计。比如Li等[16]提出了一种基于一阶RC等效

电路模型（Equivalent Circuit Model，ECM）的 SOC和电

池可用容量联合估计的框架，采用自适应无迹卡尔

曼滤波（Adaptive Unscented Kalman Filter，AUKF）算

法对确定的模型进行 SOC 估计。同时，通过可变遗

忘因子的递推最小二乘法（Variable Forgetting Factor 
Recursive Least Squares, VFFRLS）逐步更新容量和欧

姆电阻。城市道路循环（Urban Dynamometer Driving 
Schedule, UDDS）工况下的验证结果表明，SOC的相对

误差（Relative Error, RE）约为 3%。文献 [17]选择 2-
RC ECM建模，增加了双循环和噪声自适应步骤，提出

了一种新型双自适应卡尔曼滤波（Dual Adaptive 
Kalman Filtering, DAKF）算法，实现了SOC和内阻的联

合估计，在混合功率脉冲特性（Hybrid Pulse Power 
Characteristic, HPPC）、北 京 公 交 动 态 应 力 测 试

（Beijing Bus Dynamic Stress Test, BBDST)和动态应力

测试（Dynamic Stress Test, DST）3 种不同动态工况下

测试 SOC 和 SOH 的最大误差（Maximum Error, ME）分

别为 1.314% 和 5.624%。相比于等效电路模型，电化

学模型（Electrochemical Model, EM）能更准确地模拟

电池内部电化学反应机理。Gao等[18]使用简化的伪 2
维模型，并设计了一个双非线性观测器来估计模型参

数和状态，实现了 SOC-SOH 联合估计。在 DST 和

UDDS工况下进行测试，结果表明 SOC和 SOH的均方

根误差（Root Mean Square Error, RMSE）均低于1%。

数据驱动法已广泛应用于电池状态估计，以避免

复杂的电池建模和参数辨识过程。文献[19]在外源输

入非线性自回归结构（Nonlinear Autoregressive with 
Exogenous Inputs, NARX）的基础上，建立了具有动态

映射能力的改进型动态递归神经网络（Dynamic 
Recurrent Neural Network, DRNN）来实现 SOC 和 SOH
的联合估计。采用自适应加权粒子群优化（Adaptive 
Weighted Particle Swarm Optimization, AWPSO）算法来

训练 DRNN，以提高收敛速度，避免陷入局部优化。

与基于梯度下降训练法的 DRNN 和反向传播神经网

络（Back Propagation Neural Network, BPNN）相 比 ，

AWPSO-DRNN 方法具有更强的鲁棒性和泛化能力，

在不同温度、不同电流、不同老化状态下 SOC 的平均

绝 对 误 差（Mean Absolute Error, MAE）不 高 于 1%。

Wang等[20]将分段电压的充电时间作为健康因子，利用

最小二乘支持向量机（Least Squares Support Vector 

Machine，LS-SVM）估计容量，再将 SOH作为 SOC估计

的递归神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）的

输入，实现了 SOC 和容量的联合估计。同时，采用移

动窗口法规避了RNN梯度爆炸和原地消失的风险。

融合估计法通过同时使用两种或两种以上的算法

来实现SOC和SOH的联合估计。其优点是可以利用每

种算法的优势来提高状态估计的准确性和收敛速度。

然而，多种算法的组合往往会产生较大的计算复杂度。

常见的融合策略包括不同滤波算法的组合、不同机器

学习算法的组合、滤波算法与机器学习算法的组合等。

文献[21]提出了容积卡尔曼滤波器（Cubature Kalman 
Filter, CKF）与长短期记忆（Long Short Term Memory, 
LSTM）神 经 网 络 、粒 子 群 优 化（Particle Swarm 
Optimization, PSO）融合的锂离子电池的SOC和容量的

联合估算框架。在该框架中，建立了一个包含温度补

偿的2-RC ECM并利用PSO算法自适应地确定模型参

数。然后选择充电持续时间作为健康因子，利用LSTM
神经网络准确预测电池容量。同时，基于CKF输入动

态更新的模型参数和容量值来估计 SOC，提高了 SOC
估计精度。文献 [22]提出了一种数模融合的 SOC 和

SOH联合估计的方法。如图2所示，该方法包括3个部

分：电池建模与参数辨识、SOC 估计与 SOH 估计。首

先，以离线辨识的方式建立了不同温度和老化状态下

的电池极化参数查找表，R0电阻参数通过在线辨识获

取。然后，结合AUKF算法估计电池SOC和容量，并应

用 Sage-Husa算法自适应更新了噪声协方差以提高系

统鲁棒性。最后，采用BPNN描述 SOH与估计容量和

温度之间的关系，实现 SOH的估计。在不同温度和老

化状态下的动态工况下，对所提出的融合估计方法进

行了验证。结果表明，SOC和 SOH估计的均方根误差

分别小于1.2%和2.5%。
Model parameter identificationMeasurement

Start
Loading profiles

Off-online combined
parameter identification

SOC and capacity fusion estimation

T

NMC battery

Measurement
of U, I and T

SOH estimation
by BPNN

SOH

SOC
CapacityFusion estimation

by AUKF
Sage-Husa

noise estimator

SOH estimation
Normalization
of estiamted

capacity

T

I

U

T

I

U

Rk+1

Qk+1

Cp

Rp
R0

U0c

图2 数模融合的SOC-SOH联合估计算法框架

2.2 SOC-SOP/SOF联合估计

SOP/SOF 是评估锂离子电池连续和瞬时负载能
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力的重要指标。在不同的电压、SOC 和温度限制下，

锂离子的允许最大充放电电流/功率是不同的，而

SOP/SOF 则通过充放电倍率影响 SOC 估计。所以实

现 SOC-SOP/SOF 的联合估计可以更好地预测锂离子

电池的极限充放电性能，使电池在安全运行区域内工

作。表 2 总结了目前 SOC-SOP/SOF 联合估计方法的

研究成果。

表2 SOC-SOP联合估计方法总结

发表年份
/文献

2022/[23]

2019/[24]

2024/[25]

2023/[26]

2013/[27]

方法/特性/电池模型

PSO-GA参数辨识
DEKF

2-RC FOM OCV-SOC
1-RC ECM估计SOP

AUKF
温度和电压迟滞2-RC 

ECM
UKF

电压迟滞Thevenin
H∞滤波

2-RC ECM
AEKF

1-RC ECM

精度

SOC

ME<2%

RMSE=3.17

ME<0.2

MARE<1.5

ME<1

SOP或SOP

RMSE=0.35 W

MARE<1.6%

相 比 于 有 限 RC 网 络 的 ECM，分 数 阶 模 型

（Fractional Order Model, FOM）能够更好地描述电池的

非线性特性，提高 SOP估计的峰值充放电电流的准确

性。但FOM模型的复杂性高，为了解决模型准确性与

复杂性的矛盾，文献 [23] 设计了模型融合（Model 
Fusion Method, MFM）方法用于SOC-SOP的联合估计。

首先建立了 2-RC FOM 来模拟电池在有电流激励下

的动态极化特性，并且通过粒子群优化遗传（Particle 
Swarm Optimization-Genetic Algorithm, PSO-GA）算法

实现 2-RC FOM 参数辨识并构建了开路电压（Open 
Circuit Voltage, OCV）与 SOC 的非线性关系。然后采

用 1-RC ECM 来估计 SOC 和 SOP 以提高计算效率。

利用已建立的 OCV-SOC 曲线，基于 1-RC ECM 的双

扩展卡尔曼滤波（Dual Extended Kalman Filter, DEKF）
算法估计 SOC，再基于电流和电压约束实现 SOP的在

线估计，经过 UDDS 工况验证，SOP 估计的 MAE 和

RMSE分别为 0.288 W 和 0.35 W。然而，文献[23]并没

有考虑温度对电池可用容量、内阻等参数的影响，从

而会影响在变温工况下 SOC和 SOP估计精度。因此，

Lei等[24]提出了一种耦合了温度和电压迟滞效应的 2-
RC ECM来描述温度和电压变化对电池动态特性的影

响。首先测试电池在不同温度下的容量并使用指数

模型来描述温度与电池容量的关系。同时，在不同温

度下测试电池充电 OCV 和放电 OCV 曲线，通过曲线

拟合建立起不同温度下充电OCV和放电OCV之间的

最大迟滞电压模型，从而利用该迟滞电压模型来修正

不同温度下的OCV-SOC曲线，提高电池模型的精度。

最后基于温度和电压迟滞效应的 2-RC ECM 结合

AUKF 算法实现 SOC-SOP 的联合估计。在变温 DST
工况下仿真验证了所提出的联合估算器的有效性。

文献[25]提出了更为简单的改进Thevenin模型来考虑

电压迟滞效应，且更关注电流采样偏差带来的电池状

态估计误差。其中，Thevenin 模型中的一阶 RC 用于

表征电池的极化特性，并在 Thevenin模型的基础上增

加了迟滞电压Uh用于表征电池的迟滞特性。为解决

电流测量偏差（Current Measurement Deviation，CMD）
带来的误差，在文中设计了基于双层遗忘因子的递推

最小二乘法（Double-Layer Forgetting Factor Recursive 
Least Squares, DLFFRLS）的 CMD 校正策略，第一层

FFRLS用于 Thevenin模型的参数辨识，并将辨识得到

的参数作为第二层 FFRLS 的输入参数，进行 CMD 校

正，从而保证电池模型参数的准确性。随后基于自无

迹卡尔曼滤波（Unscented Kalman Filter, UKF）算法估

计 SOC，并基于电流、电压和 SOC 的多参数约束来估

计 SOP。所提出的算法在 BBDST 和 DST 工况都进行

了验证，SOC估计误差<0.2%。

为进一步提高系统的稳定性，文献[26]提出了一

种基于 H∞滤波的多约束锂离子电池 SOP 估算方法。

首先，基于 2-RC ECM结合 FFRLS算法辨识了电池模

型参数。其次，应用H∞滤波算法估计 SOC，然后进行

多时间尺度多约束 SOC-SOP 联合估计。最后，在

UDDS工况下对联合估计算法进行了验证。SOC估计

的平均绝对值相对误差（Mean Absolute Relative Error，
MARE）为 1.17%，不同时间尺度 SOP 估计的 MARE 小

于1.6%。

Xiong等[27]提出了基于递推最小二乘法（Recursive 
Least Squares, RLS）和数据驱动自适应扩展卡尔曼滤

波（Adaptive Extended Kalman Filter, AEKF）的 SOC-
SOP联合估计方法。首先，基于RLS用电流和电压实

时测量值实现 1-RC ECM 的参数辨识，辨识的模型参

数用于更新 SOC 及 OCV，在此过程中，RLS 不断迭代

以减小电压误差。然后，电压误差及辨识的模型参数

将被传送到基于 AEKF 算法的 SOC 估计器中，AEKF
算法会调整 SOC并修正模型输出电压，经过数次迭代

后，电压误差趋于零，SOC也将收敛，从而获得准确的

SOC 估计值。最后，基于实时的电池模型及准确的
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SOC估计值可以计算出基于电压、SOC和峰值电流的

多约束条件下的 SOP 估计值。在 DST 工况下的测试

结果表明，即使联合估计器的初始状态存在较大误

差，电压和SOC的估计误差均小于1%。

2.3 SOC-SOT联合估计

电池的温度变化会影响容量、充放电效率、OCV、

欧姆内阻、极化内阻等电池参数。这些参数都会直接

影响 SOC 的估计。而不准确的 SOC 估计可能导致电

池温度不断升高，甚至引发热失控的风险。由此可

见，SOC 和 SOT 是相互影响的，实现 SOC 和 SOT 的联

合估算对于提高电池稳定性和安全性具有重大意义。

表 3 总结了 SOC 和 SOT 联合估计方法的研究成

果，总体上可以分成 2大类别：一类为通过建立电-热
耦合模型来更好的模拟电池在不同温度下的电池的

电/热特性，从而提高 SOC估计的精度；另一类是基于

新型传感器的温度检测技术提高温度测量和 SOC 估

计的准确性。

表3 SOC-SOT联合估计方法总结

发表年份
/文献

2022/[14]

2024/[28]

2024/[29]
2024/[30]
2024/[31]

方法/特性

DKF
准三维热模型

DUKF
电热耦合模型

AFO-TCM
频域分离的参数辨识

2D-CNN
DNN

FBG传感器技术

精度

SOC

ME<2.12

RMSE<0.022

RMSE<1.2
RMSE<0.7
MAE<0.59

SOT

表面温度
MaxAE<0.16
内部温度

MaxAE<0.24
RMSE<0.4284

RMSE<0.5
RMSE<0.267

针对软包电池温度分布不均匀的问题，文献[14]
采用新型空间还原方法和基于热阻网络和分布式发

热模型的准三维热模型，实现了软包电池内部温度分

布的在线估计。然后基于双卡尔曼滤波器（Dual 
Kalman Filter, DKF）来校正 SOC 和电池平均温度，同

时 DKF 与空间还原算法相结合，实现了对电池 SOTD
的实时修正。在世界轻型汽车测试规程（World Light 
Vehicle Test Procedure, WLTC）下的验证表明，SOC 的

最大误差不超过 2.12%，电池表面温度和内部温度的

最大平均误差（Maximum Average Error, MaxAE）分别

为0.16 ℃和0.24 ℃。

文献 [28]建立了由双极化等效电路模型（Dual-
Polarization Equivalent Circuit Model, DPM）和双态热

模型（Two-State Thermal Model, TSM）组成的电-热耦

合模型，同时采用双时间窗法和PSO算法来确定模型

参数。然后基于所建立的电热耦合模型采用双无迹

卡尔曼滤波器（Dual Unscented Kalman Filter, DUKF）
实现SOC和电池核心温度（Core Temperature, CT）的联

合估计。在不同温度的UDDS和DST工况下验证了所

提出的联合估计算法的准确性和鲁棒性。文献[29]则
更关注低温环境下 SOC估计的稳健性，提出了一种异

步分数阶热-电耦合模型（Asynchronous Fractional-
Order Thermal-Electric Coupling Model，AFO-TCM）来

描述电池的动态特性，将模型参数划分为高频的欧姆

阻抗、中频的传荷阻抗和低频的扩散阻抗，构建了基

于频域分离的模型参数辨识策略并实现了异步参数

更新，通过 UKF 算法实现了 SOC 和 CT 估计。在补充

联邦测试循环（Supplemental Federal Test Procedure 
Cycle driving cycle，US06）和高速公路燃油经济性测试

循环（Highway Fuel Economy Test Cycle，HWFET）下进

行验证，结果表明 AFO-TCM 可以更准确地模拟电池

温度的变化，在不同环境条件下误差不超过 1 °C。与

不考虑频率特性的模型相比，AFO-TCM 估计的 SOC
在 0 °C、-10 °C和-20 °C US06工况下的RMSE分别减

少了57%、52%和45%。

文献[30]中提出了一种 2 维卷积神经网络（Two-
Dimensional Convolutional Neural Network, 2D-CNN）的

分类模型用于估计电池温度和 SOC。该模型的输入

为电流、电压、环境温度和电池表面温度，模型输出的

SOC 估计结果将被整合到温度的估计模型中。在

SOC 和 SOT 的估计过程中，还采用了数据增强、顺序

优化和高斯滤波等技术以提高系统的鲁棒性和估计

精度。过UDDS工况验证，在-15 °C至 55 °C的宽环境

温度范围内，SOT 和 SOC 估计的 RMSE 分别低于

0.267 °C和0.7 %。

新兴的电芯级别的温度传感技术、机-电-热多维

耦合的先进传感技术以及人工智能方法与新型传感

器结合的技术可能会在智能电池的管理中发挥关键

作用[31-32]。文献 [31]中使用双直径光纤布拉格光栅

（Fiber Bragg Gratings, FBGs）传感器技术，附着在软包

电池的表面收集电池的温度及应变信息，然后将应

变、温度、电流和电压组成的不同输入到深度神经网

络（Deep Neural Network, DNN）模型，实现了具有高抗

电磁干扰能力的精确电池 SOC估计。文献[33]设计了

一种新型智能电池，在电池内部植入分布式光纤传感

器，以感知电池温度分布的不均匀性，并且进一步提

出了一种基于混合块状热神经网络（Hybrid Lumped-
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Thermal-Neural-Network, LTNN）的闭环观测器，用于

实时估计电池的内部多点温度，可实现电池内部热诊

断的精确性和空间分辨率。

2.4 SOC-SOE联合估计

SOC 和 SOE 分别用于估算电池的剩余容量和能

量，两者之间存在定量关系。开发 SOC-SOE 联合估

计技术有助于优化电池性能。表 4 总结了近几年的

SOC-SOE联合估计方法，总体上可以将其分为基于各

类滤波算法的估计算法和基于数据驱动的估计算法。

表4 SOC-SOE联合估计方法总结

发表年份
/文献

2017/[34]
2021/[36]

2022/[38]

2024/[39]
2021/[40]
2023/[41]

估计方法/电池模型

自适应H∞滤波

DFFAEKF
2-RC ECM
2-RC ECM

VFFRLS
FACKF

LM-SH-CKF
HE-DP
LSTM
MTLN

精度

SOC

ME=0.04
RMSE<0.85

MaxAE<2.7

RMSE<1.3
RMSE<3.3

RMSE=1.29

SOE

ME=0.06
RMSE<0.95

MaxAE<2

RMSE<1.2
RMSE<2.9

RMSE=0.77
文献[34]中使用自适应H∞滤波算法对SOC和SOE

进行了联合估计。自适应H∞算法能调整过程噪声矩

阵和测量噪声矩阵，以较高的精度实时估计电池状态。

但由于对 SOC和 SOE估计使用了两个独立的滤波器，

因此计算负担会增大。文献[35]提出了一种基于双遗

忘因子的自适应扩展卡尔曼滤波器（Dual Forgetting 
Factor-Based Adaptive Extended Kalman Filter，
DFFAEKF）用于 SOC估计，可以在不同动态条件下高

精度地同时更新电池模型参数和 SOC 估计。另一方

面，根据文献[36, 37]中不同老化程度的锂离子电池在

不同环境温度、充放电倍率下测试结果，发现 SOC 和

SOE之间的关系始终保持不变。根据这一结论，文献

[36]从不同恒定电流放电曲线中收集的试验数据，建立

了测试电池的 SOC和 SOE之间的定量关系，并将其用

于 SOE估计。这种简单的 SOC-SOE联合估计方法不

需要建立额外的滤波器，可以有效降低BMS的计算负

担。最后将所提出的联合估计方法在DST和US06动

态负载曲线下进行测试。试验结果表明，采用

DFFAEKF 的 SOC 和 SOE 的估计的 RMSE 分别小于

0.85% 和 0.95%。 并 且 与 DEKF 算 法 相 比 ，使 用

DFFAEKF算法的联合估计方法对初始误差条件的敏

感度较低，而且向真值收敛的速度较快。不过，由于

DFFAEKF算法具有基于遗忘因子的自适应噪声协方

差矩阵更新功能，DFFAEKF 算法的计算成本略高于

DEKF算法。Yang等[38]研究了一种基于模糊自适应容

积 卡 尔 曼 滤 波（Fuzzy Adaptive Cubature Kalman 
Filtering, FACKF）算法的联合估计方法，通过两个模糊

控制器实现了 SOC和 SOE高精度协同估计。首先，第

一个模糊控制器针对传统CKF算法不足，解决了因测

量噪声协方差变化导致 SOC估计值收敛缓慢的问题，

提高了 SOC估算的收敛速度。然后，将 SOC估计值输

入到第二个模糊控制器，进一步提高了 SOE的估计精

度。在BBDST和DST的工况下，研究结果表明所提出

的 FACKF算法在不同 SOC和 SOE初始条件下均能取

得较高的估计精度。然而，模糊自适应算法的计算量

较大，后续研究可进一步优化以提升其效率。Zhu等[39]

提出了一种改进的有限记忆-Sage Husa-容积卡尔曼

（Limited Memory-Sage Husa-Cubature Kalman, LM-
SH-CKF）算法估计 SOC和 SOE。首先，提出了迟滞效

应 - 双极化（Hysteresis Effect-Dual Polarization，HE-
DP）电池模型，用 2个RC环节分别描述了电池的浓差

极化、电化学极化，用Uh电压描述了电池电压的迟滞

效应，准确描述了电池的动态特性。同时，为解决输入

数据量较大时的数据饱和问题，还提出了一种改进的

有限记忆最小二乘（Limited Memory Least Square，
LMRLS）参数辨识方法，在输入新数据时删除旧数据，

仅用有限内存周期内的最新数据进行参数估计，以提

高 LMRLS算法对时变参数的辨识性能。利用CKF算

法估计SOC和SOE，结合Sage-Husa滤波器实时估计和

修正系统噪声和观测噪声的统计特性，降低了系统模

型误差并提高了 SOC-SOE 的估计精度。经 15 ℃的

DST、BBDST 和 HPPC 工况的验证，结果表明，SOC 和

SOE估计的RMSE分别小于1.3%和1.2%。

目前大多数 SOC-SOE联合估算的研究都采用了

模型融合的方法，该方法需要对电池领域专业知识的

深入了解。而基于深度学习的联合估计方法则不需

要复杂的电池建模过程。文献[40]研究了基于 LSTM
神经网络的 SOC-SOE 联合估计方法，并在不同的温

度和噪声干扰下通过动态测试对所提出的算法进行

了验证。与 SVR、随机森林（Random Forest，RF）和简

单的 RNN对比，LSTM 神经网络以较高的计算负荷为

代价，表现出了较高的准确性和鲁棒性。考虑到实际

应用中要平衡车载计算资源与估算精度的关系，文献

[41]中提出了一个在有限的车载计算资源下实现精确

的电池状态估计的多任务学习网络（Multi-Task 
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Learning Network, MTLN），用于锂电池 SOC 和 SOE 的

联合在线估计。所提出的MTLN由多层 LSTM特征提

取层、单独的专家层和门控逻辑及塔式网络组成。底

层的LSTM从测量数据中提取时间序列特征。针对特

定任务的专家层会学习每个估计任务的特定特征，而

共享任务专家层则会学习所有任务的共同特征。然

后，门控逻辑输出一组权重，将每个任务对应的特定

特征和共享特征结合起来，最后通过塔式网络进行回

归预测，根据输入的特征给出 SOC和 SOE的状态估计

值。与单任务估计模型和其他多任务估计模型相比，

MTLN 提高了估计精度，减少了多状态估计所需的计

算资源。

2.5 SOH-RUL联合估计

SOH反映电池的老化程度，RUL则表示从当前电

池健康状况到EoL的剩余运行寿命，可以先估计 SOH
及电池剩余容量，再确定 SOH 是否达到阈值来评估

RUL。近年来，不少学者尝试开发一个 SOH-RUL 联

合估计的框架来提高 SOH-RUL 联合估计的精度，提

高 BMS耐用性[42]。表 5总结了 SOH-RUL 联合估计的

研究成果。

表5 SOH-RUL联合估计方法总结

发表年份/
文献

2024/[43]

2022/[44]

2022/[45]

2023/[46]

方法/特性

ELM+RVM

多级LSTM

GPR-PF

RKS-PF

精度

SOH

RMSE<2
RMSE<2

RMSE<0.53
RMSE<2

RMSE<0.5
RMSE<4.2

RUL

ME<5
ME<20
ME<37

RMSE<12
RMSE<400

ME<7
Yu等[43]提出了一种极限学习机（Extreme Learning 

Machine, ELM）和 相 关 向 量 机（Relevance Vector 
Machine, RVM）融合的 SOH-RUL联合估计方法，将电

池生命周期分为早期和晚期 2 个阶段以应对电池的

“容量突变”现象。在早期阶段，采用较低的估算频率

和模型集成度；在后期阶段则提高估算频率和模型集

成度，以平衡整个生命周期估算的速度和安全性。然

后在 NASA 和 CALCE 数据集上对所提出的模型进行

了验证，在两个数据集上 SOH 估计的 RMSE 均在 2%

以内。NASA 数据集的 RUL 预测的最大绝对误差<5
个周期，在大多数情况下 CALCE 数据集的 RUL 预测

最大绝对误差<20个周期。Sanguk等[44]设计了基于多

级 LSTM 的 SOH-RUL 联合估计框架，提出电池充电

阶段的特征作为健康因子（Health Indicators, HIs），并

用 Pearson 相关性分析及容量增量分析（Incremental 
Capacity Analysis, ICA）曲线来识别电芯的不一致性。

第一级 LSTM 模型使用优化的 HIs 进行短期 SOH 估

计，第二级 LSTM 来利用 SOH估计结果和之前的 RUL
输出来迭代预测 RUL。通过对串联电池组的加速老

化测试，证明了所提出的联合估计框架可以提供稳

健、准确的 SOH和RUL预测。Li等[45]开发了一种高斯

过程回归（Gaussian Process Regression，GPR）和粒子

滤波（Particle Filter, PF）融合技术，以历史容量序列和

当前容量分别作为输入和输出变量，应用GPR建立状

态方程。同时，通过多输出高斯过程回归算法构建电

池容量衰减与健康因子之间的联系。然后应用 PF算

法来跟踪电池容量衰减的路径，以实现短期电池 SOH
估计和长期电池 RUL 预测。最后在 NASA 数据集及

Oxford 数据集上进行了验证分析，结果表明，短期

SOH 的估计最大误差在 4%以内，长期 RUL 的预测误

差不高于 400 个周期。Hong 等[46]提出了一种基于改

进粒子滤波和递归最小二乘法（PF-RLS）算法的在线

容量估计和离线剩余使用寿命预测方法。从放电曲

线中提取特征电压作为健康因子，使用 PF-RLS 算法

来实时估计特征电压，以准确估计 SOH 和 RUL。在

NASA 数据集上证明改进的 PF-RLS 算法预测的 RUL
比标准PF算法预测的RUL更准确。

SOH-RUL联合估计是相对较新的技术领域，一方

面这种技术非常依赖于电池老化测试数据集，由于电

池老化测试周期长，可用于研究与训练的老化数据集

较难获取。另一方面，目前文献研究中所提出的SOH-
RUL联合估计方法大部分都使用开源的数据集，而开

源数据集的数量有限，并且有些数据集历史较久远，而

电池技术在不断发展，不同类型、不同材料和不同容量

的电池在电动汽车领域使用，而电池的特性参数与数

据集的特征提取直接相关，那么有些“过时”的电池数

据集将不再适用。同时，虽然先进的机器学习算法的

引入能有效提高SOH及RUL预测精度，但机器学习算

法对计算资源和存储资源有较高的要求。这些因素都

导致 SOH-RUL估计技术的适用性有所欠缺。值得关

注的是，随着大数据和云端技术的发展，未来在云端部

署SOH-RUL估计算法将变得更加高效。

3 结论与展望

本文介绍了电动汽车锂离子电池状态估计方法

的最新进展，首先简要介绍了电池 8种关键状态的定
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义，并分析了电池状态之间的耦合关系，强调了多状

态联合估计方法的必要性。其次，根据近几年已发表

的研究成果，分类介绍了电池双状态联合估计的方

法。与电池单一状态估计方法相比，状态联合估计方

法因为考虑了电池状态之间的耦合关系而具有更高

的精度。但是，锂离子电池作为一个复杂的电化学系

统，电池状态的联合估计仍然有许多待解决的问题，

对锂离子电池状态估计技术的未来发展趋势进行了

如下展望。

（1）深入研究多状态联合估计：在实际应用中，电

池的状态之间存在更多元的相关关联，比如模型参数

和电池 SOH 的变化会直接影响 SOC 和 SOP/SOF 的估

计，而 SOC和 SOP/SOF的估计值决定着电池的运行工

况，进而影响电池的老化进程。因此，电池的三状态

联合估计值得深入研究，以进一步提升电池状态估计

的精度。

（2）发展先进的传感器技术：随着传感器技术的

发展，有可能通过先进的传感器技术实现更准确测

量，甚至可以直接获取电池内部状态量。比如文献

[47]用光纤传感器检测锂离子电池内部压力和温度，

并通过容量增量分析法，解释了压力和温度变化与电

池脱/嵌锂的相关作用。文献[48]使用分布式光纤传

感器实时监测电池表面温度分布，与传统热敏电阻相

比，光纤传感器具有更快的响应速度，增强了电池健

康诊断和安全预警能力。

（3）研究电池组的状态估计：目前大多数状态估

计的研究都集中到单体电池层面，需对电池模组和电

池组层面的状态联合估计方法进行深入研究。比如，

文献[49]提出了一种串联电池组的均值差模型，改善

电池组模型在复杂工作条件下的动态特性，以提高电

池组 SOC 和容量估计的精度。目前仍需要更多在复

杂应力下电池组不一致性的演化规律及多状态联合

估计的研究。

（4）运用机器学习与云技术：作为一个复杂的电

化学系统，锂离子电池具有高度非线性特性，传统的

电池模型很难在复杂度和精度之间取得较好的平衡。

相比之下，机器学习算法在电池状态估计方面能以较

小的复杂度实现较高的状态估计精度。随着大数据

和云端技术的发展，基于大数据和云计算平台的新型

电池状态估计将成为未来趋势。比如，文献[50]特别

关注基于云的 BMS解决方案，文献[51]系统地研究了

电池云模型的开发，阐明了可行的基于云的电池管理

解决方案。届时可以充分利用云平台的计算和存储

资源，从而突破传统车载 BMS的资源限制，实现更高

级、更准确的在线BMS管理。
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