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基于递推门控循环单元神经网络的锂离子电池荷电状态实时估计方法

朱文凯，周 星，刘亚杰，张 涛，宋元明

（国防科技大学系统工程学院，湖南 长沙 410073）

摘 要：锂离子电池荷电状态(state of charge，SOC)的准确估计对于保证电池系统安全运行至关重要。目前基

于门控循环单元(gated recurrent unit，GRU)等循环神经网络的SOC估计方法得到了广泛关注，其无需预设电

池模型即可实现SOC准确估计。然而，这类估计方法存在计算复杂度过高而难以在工程中实际应用的问题。针对

传统GRU神经网络估计SOC时需要进行大量隐状态迭代而导致计算复杂度过高的问题，提出了网络隐状态时序

继承的递推更新方式，通过改进GRU网络的输出结构，从而实现了仅需对当前时刻采样数据进行一次网络计算

即可准确获取当前时刻SOC估计值。与文献中报道传统GRU方法相比，该递推GRU方法在保证SOC估计准确度

不降低的情况下，能减少99%以上的计算量，具有较好的应用前景。此外，针对部分应用场景中电池训练数据缺乏的

问题，方法能够结合迁移学习来快速完成网络训练。通过实验室测试数据集以及公开数据集进行验证，该方法能

对不同温度环境、不同老化状态以及不同型号的锂离子电池进行准确SOC估计，其最大估计误差均不高于3%。
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Abstract: Accurate estimation of the state of charge of Li-ion batteries is required to guarantee 

the safe operation of battery systems. SOC estimation methods based on recurrent neural networks, 

like Gated Recurrent Unit, have recently received much attention because they can achieve 

accurate SOC estimation without using pre-defined battery models. However, due to their high 

computational complexity, these estimation methods are difficult to apply in engineering. To 

address the issues of high computational complexity caused by the large number of hidden state 

iterations required for SOC estimation in traditional GRU neural networks, a recursive update 

method with hidden state temporal succession is proposed, and it is possible to obtain the 

accurate SOC estimate at the current moment with only one network calculation of the sampled 

data at the current moment by improving the output structure of GRU networks. When compared 

to the traditional GRU method reported in the literature, this recursive GRU method can reduce 

the computational effort by more than 99% while maintaining SOC estimation accuracy, which has 

a better application prospect. Furthermore, in some application scenarios where there is a 
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lack of battery training data, the method can combine migration learning to quickly complete 

network training. The method has been validated using laboratory test datasets and public datasets, 

and it is capable of performing accurate SOC estimation for different temperature environments, 

aging states, and Li-ion battery models, with a maximum estimation error of less than 3%.

Keywords: lithium-ion battery; gated recurrent unit network; transfer learning; state of charge

锂离子电池因能量密度高、循环寿命长、无记

忆效应等优势在电动汽车、静态储能等场景下得到

了广泛应用。为了防止电池发生过充电或者过放电等

异常状况，通常需要配备电池管理系统 (battery 

management system，BMS)来监测电池的荷电状

态(state of charge，SOC)[1]。电池的SOC定义为电

池当前的可放电量与实际容量的比值。在实际应用

中，BMS需要通过测量到的电池电压、电流、温度

等信号来实时估计电池的SOC[2]。目前电池SOC估

计方法主要包括以下四类，如图1所示。

开路电压法根据开路电压(open circuit voltage，

OCV)与SOC的映射关系，通过测量电池的OCV来

估计电池SOC。然而，由于OCV需要电池长时间

的静置才能准确测量，所以开路电压法无法用于电

池SOC的实时估计。安时积分法可以通过递推公式

对电池SOC进行实时估计。但是，安时积分法需要

已知准确的SOC初值，且估计误差会因逐渐累计而

越来越大。为了克服以上两种方法的困难，并结合两

者各自优势，相关学者提出了基于模型的SOC估计

方法，其通常采用机理模型[3-4]或者等效电路模型[5-7]来

描述电池的动力学特性，然后结合 Kalman 滤波

器[8-12]或龙贝格等观测器[13-15]对SOC进行估计。基

于模型的SOC估计方法，能够对估计值实时校准，

从而大幅提高了SOC的实时估计精度。然而，随着

电池老化或者温度发生较大变化，电池的模型参数

会发生改变，从而使得模型的精度下降，进而导致

SOC的估计准确性下降。因此，近年来基于机器学

习的电池SOC 估计方法得到了相关学者的广泛

关注[16-17]。

机器学习方法是一种“黑箱模型”，其通过构建

可测量数据与SOC之间的映射关系来估计电池SOC。

通过将不同温度和老化状态的充放电数据加入到模

型训练中，机器学习方法可以在不同温度下对不同老

化状态的电池SOC进行准确估计。目前，用于估计

电池SOC的机器学习方法主要包括支持向量机[18-19]、

模糊逻辑[20]、高斯过程回归[21-22]、神经网络[23-25]等方

法。对于采用机器学习方法进行电池SOC估计的研

究已有很多，Deng等[26]利用最小二乘支持向量机与

卡尔曼滤波融合的方法实现了磷酸铁锂电池的SOC

和容量的联合估计；李嘉波等[27]利用梯度下降法进

行高斯过程回归的参数寻优，通过仿真实验和恒流

充放电实验证明了SOC估计的有效性；Zhao等[23]

采用极限学习机，并利用蚁群优化算法进行神经元

个数的寻优，实现了电池SOC估计。然而，以上机

器学习方法对于数据处理没有时序的概念，无法较好

地处理时间递归问题，而电池内部是一个时变系统，

历史的充放电数据对电池SOC的影响不可忽视。因

此，能够处理时间序列数据的循环神经网络(recurrent 

neural network，RNN)及其变体长短时记忆网络

(long short-term memory，LSTM)和GRU得到了相

关学者的关注和研究。其中GRU相比LSTM具有更

简单的结构和更低的计算复杂度，具有一定的优势。

Yang等[28]采用反编码方式，将3维的输入数据映射

成了30维的数据，然后输入到GRU网络实现了SOC

的有效估计；朱元富等[29]引入双向循环神经网络，增

加逆序信息进行网络隐藏层训练，提高了SOC估

计的准确性；李超然等[17]采用GRU神经网络与改进

卡尔曼滤波器结合提高了SOC估计的鲁棒性；Tian

等[16]基于GRU网络利用10分钟的充电数据与滤波

方法结合实现了SOC值的准确标定。

但是，目前基于GRU神经网络的锂电池SOC

估计方法对于每一时刻SOC的估计均需要构造一个

电池信号的时间序列在网络内部大量迭代，这大大增

加了SOC估计的计算量，而限制了其在BMS中的实

图1　锂电池SOC估计方法分类

Fig. 1　Classification of SOC estimation methods for 
lithium batteries
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际应用。针对锂离子电池的时变特性以及GRU网络

的特点，通过改进GRU网络的输出结构，提出了

一种递推GRU网络，该方法可以实现序列输出，即

一个时间序列的电池信号输入到递推GRU网络，可

以对应得到一个时间序列的SOC估计值，从而能大

大降低计算复杂度，可以满足锂电池SOC的实时

估计需求。同时，针对部分应用场景中电池的标签

数据缺乏，无法满足神经网络训练的情况，本工作

首先通过其他电池标签数据进行预训练得到初阶网

络，之后利用迁移学习进行网络参数的微调训练。通

过这种方式，可以有效降低网络训练所需的标签数

据量，拓宽方法的适用范围。

1 基于递推GRU网络的锂电池SOC

实时估计模型

1.1　SOC实时估计模型框架

传统基于GRU神经网络方法进行锂离子电池

SOC估计，本质上是建立可测量数据如电压、电流、

温度等的时间序列和SOC之间的映射关系，其计

算公式见式(1)。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

hm = fGRU ( [ ]Ut - m + 1, Ut - m + 2, …, Ut , 

[ ]It - m + 1, It - m + 2, …, It , 

[ ]Tt - m + 1, Tt - m + 2, …, Tt )

SOC t = fDNN (hm )

(1)

式中，m为输入网络的时间序列长度，hm 为

GRU网络中间变量隐状态。传统采用GRU神经网

络方法估计锂电池SOC时，需要首先通过在GRU

网络层中迭代计算m次得到隐状态 hm，然后通过

全连接层得到SOC估计值。因此，传统基于GRU

网络的SOC估计方法中，一个时刻的SOC估计需要

输入m个长度的采样数据经过m次GRU网络层迭

代才能完成，这对BMS的缓存和计算能力要求很

高，而难以在实际工程中应用。

针对电池内部时变特性以及相邻时刻SOC值之

间的联系，通过改进GRU网络的输出结构来实现

计算的简化。考虑GRU网络内部隐状态的时序继

承与递推更新，从而保证当前时刻SOC估计在前一

时刻估计值的基础之上进行。GRU网络隐状态ht是

网络内部记录电池历史信息的中间变量并随着输入

的电池数据实时更新。传统使用GRU网络进行SOC

估计时，隐状态需要每次进行初始化，从0进行大量

网络迭代得到，本工作基于继承思想考虑当前时刻隐

状态从前一时刻继承更新得到，从而避免大量的网络

迭代过程。通过从前一时刻继承得到隐状态和当前

时刻的电池信号数据结合，通过一次GRU网络计算

即可得到当前时刻隐状态，并继而得到当前时刻SOC

估计值，其计算公式见式(2)。改进后的GRU模型

进行SOC估计的流程见图2。

ì
í
î

ht = fGRU (xt， ht - 1 )

SOC t = fDNN (ht )
(2)

采用递推的GRU网络进行SOC估计，一个时刻

的SOC估计仅需要经过一次GRU层的网络计算，

并且隐状态ht可以存储更长时间的历史信息，而使

SOC估计更加准确。由于GRU网络模型的计算量

主要集中在GRU层的计算，因此改进方法的总体

计算量大约是传统方法的1/m，在文献[17]，m的取

值为1000，则能够实现改进方法的计算量降低99%

以上，大大降低了BMS的计算和缓存压力。GRU网络

的结构如图3，式(2)中ht的继承更新过程见式(3)。

ht - 1 → ht：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

rt = σ (wr·[ ]ht - 1， xt + br )

zt = σ (wz·[ ]ht - 1， xt + bz )

h't = tan h ( )wh'·[ ]rtʘht - 1， xt + bh'

ht = ( )1 - zt ʘht - 1 + ztʘh't 

(3)

式中，r和 t是网络的两个门控装置，用来控制

历史信息对当前信息的影响程度；w和b分别是网络

内部的中间权重和偏置量，用来增加网络的非线性

图2　SOC实时估计框架

Fig. 2　SOC real-time estimation framework
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拟合能力。整体的递推GRU网络模型见图4，为了防

止神经网络过拟合，在网络模型中加入了Dropout

层来提高网络的泛化能力。

1.2　迁移学习

GRU神经网络的离线训练需要大量的电池标

签数据，而在很多应用场景中，电池标签数据获取

不足，而大大限制了GRU神经网络方法估计电池SOC

的可适用范围。针对这个问题，本工作利用迁移学习，

考虑电池之间相似的性质，首先利用其他电池数据

进行初步训练得到GRU预训练网络模型，然后在

预训练网络模型基础上，利用少量标签数据进行网

络参数微调训练得到最终GRU网络模型。具体来

说，在进行网络迁移训练时，为了提高迁移的效率，

采用固定GRU层的网络参数不变，而只通过新的

电池数据微调全连接层的网络参数的方式。采用迁

移学习的方式，可以大幅度缩减网络训练所需要的

时间和数据的需求量，有效拓宽GRU神经网络方

法估计SOC的应用范围。迁移学习过程见图5。

2 锂离子电池数据集

为了有效验证所提方法对于SOC实时估计的有

效性，通过实验采集了三元镍钴锰电池在不同老化

状态下的动态放电测试数据和Panasonic 18650三

元锂离子电池公开数据集对网络进行测试。

2.1　实验数据集

以初始容量为20 Ah的镍钴锰三元锂离子电池

作为实验对象，采用新威MGDW-408-40B环境试

验箱提供恒温测试环境，采用新威CT-4002电池测

试仪，其最大测试电流为400 A，实验环境见图6。

为了获取电池不同老化状态的动态放电数据，

实验选择在40 ℃环境下对电池进行循环老化实验，

放电工况选择DST动态工况，充电采用1 C标准电流

进行充电，每放电60个循环进行一次标准容量测试，

实验共进行了300个放电循环，电池容量衰减为初始

容量的 80%。实验采集参数包括电压、电流、温

图4　递推GRU网络模型结构

Fig. 4　Recursive GRU network model structure
图3　GRU网络结构图

Fig. 3　GRU network structure

图5　迁移学习过程

Fig. 5　Transfer learning process

图6　电池测试环境

Fig. 6　Battery test environment
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度、时间、功率、放电量、充放电效率等，采样频率

为1 Hz，实验流程见图7。为了保证容量标定的准

确性，采取1/3 C恒流恒压标准充电方式，并循环

3次计算放电量平均值作为电池容量标定值。其中

Cycle0表示标定的循环次数，Cycle1表示动态放

电的循环次数。

2.2　Panasonic 18650PF 锂离子电池数据集

Panasonic 18650PF 锂离子电池测试数据集

是由加拿大马科斯特大学自动化所实验收集的公开数

据集[30]。实验采用的是三元镍钴铝酸锂电池。实验

分别在-20 ℃、-10 ℃、0 ℃、10 ℃和25 ℃温度下

对锂离子电池进行了9种工况的动态放电测试，包

括HWFET、LA92、UDDS、US06四种标准工况以

及它们混合而成的Cycle1、Cycle2、Cycle3、Cycle4

四种组合工况和由US06和 LA92两种工况混合而

成的NN工况。实验采集到的参数包括电压、电流、

温度、时间、功率、放电量等，数据采样频率为

10 Hz。本实验使用了其中的电压、电流、温度数

据作为模型的输入来实时估计电池SOC。实验测

试数据集和公开数据集的对比见表1。

2.3　数据归一化

数据归一化(normalization)是将数据按照比例

缩放至相同的区间，使神经网络在处理数据集时能

够不受单位和量级的影响，从而提高神经网络的鲁

棒性和收敛速度。本工作采用式(4)对数据进行归

一化处理。

xnormal =
x - xmin

xmax - xmin

(4)

其中，xnormal为归一化之后的数据；x为原始数

据；xmax 和 xmin 为原始数据中的最大值和最小值，

归一化后的数据位于区间[0，1]。

3 实验结果与分析

3.1　实验环境与网络参数设置

实验硬件包括CPU(6× Xeon E5-2678 v3)、GPU

(NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 11GB)以及Windows

操作系统，网络模型在pytorch环境中搭建。模型的

相关参数设置见表2，参数的设置根据网络的特性

图7　电池测试流程

Fig. 7　Battery testing process

表1　锂电池数据集对比

Table 1　Comparison of lithium battery data sets

数据集

实验测试数据集

Panasonic 18650

电池类型

镍钴锰

镍钴铝

容量/Ah

20

2.9

老化状况

老化

未老化

温度/ ℃

40

多种温度

数据规模

小

大

放电工况

DST工况

多种工况
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以及相关对比实验确定。

3.2　结果与分析

实验采用Panasonic 18650PF锂离子电池数据

集中的0 ℃、10 ℃、25 ℃的电池动态放电数据进

行模型测试。为了验证模型的可靠性和泛化性能，

实验采用0 ℃、10 ℃、25 ℃下的Cycle1、Cycle2、

Cycle3、Cycle4以及NN工况作为模型的训练集，把

0 ℃、10 ℃和25 ℃温度下的标准测试工况HWFET

作为模型的验证集。图8是HWFET工况及SOC估

计结果。

从图 8 SOC估计结果可以看出，模型在不同

温度下的SOC估计误差均保持在2%以内，说明所

提方法对于温度有着良好的鲁棒性和泛化性能，在

不同温度下均可以实现锂电池SOC的实时准确估

计。同时，随着温度的降低，锂电池SOC的估计

准确率略有下降，这主要是因为低温时锂电池内部

物质活性降低，反应不完全，导致电池特性出现了

一定的变化。除此之外，由于对SOC的实时递推估

图8　不同温度下HWFET工况锂电池SOC估计结果 
(a) HWFET工况；(b) 0 ℃℃；(c) 10 ℃℃；(d) 25 ℃℃

Fig. 8　SOC estimation results of lithium battery in 
HWFET at different temperatures (a) HWFET; 

(b) 0 ℃℃; (c)10 ℃℃; (d) 25 ℃℃

表2　网络超参数设置

Table 2　Network super parameter setting

参数

GRU网络层数

GRU隐藏层节点数目

Dropout参数

优化函数

学习率

Batch_size

损失函数

迭代次数

设置

1

500

0.2

Adam

0.0001

72

MSE

80
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计，保证了SOC估计的连续性，有效防止了不同时

刻的SOC估计值出现跳变。

为了定量分析模型性能，采用平均误差(MAE)、

最大误差(MAX)和均方根误差(RMSE)对SOC估计

结果进行评估，采用文献[17]中使用GRU-RNN迭代

获取隐状态的方式与本工作所提递推更新隐状态方

法进行对比分析，其中迭代方法用于估计SOC的时

间序列长度为1000，误差统计结果见表3，误差计

算公式为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

MAE =
1
n∑t = 1

n ||SOC t - SOC't

MAX = max ( )||SOC t - SOC't

RMSE =
1
n∑t = 1

n ( )SOC t - SOC't
2

(5)

从误差统计结果可以看出，本工作所提出的基

于递推GRU网络的锂电池SOC实时估计方法相比

于传统迭代估计方法的估计误差略有降低，这主要

是因为所提方法采用递推估计的方式，每一个时刻

的SOC估计可以利用到电池之前所有时刻的放电

信息。从估计用时来看，所提方法的测试时间只有传

统迭代方法的一千分之一左右，这是因为迭代方法对

于每一个时刻SOC的估计，需要在网络内迭代完整

个的时间序列长度，即1000次，而递推估计方法

对于一个时刻SOC的估计，仅需经过一次网络计算。

因此，相比于迭代方法，所提递推方法可以保证在

不同温度下的SOC实时估计精度略下降的同时，

计算复杂度大大降低，为其在BMS中实际应用提供

了可能。同时，递推方法不需要缓存大量的电池历史

放电数据，而仅需要当前时刻的电池信号数据，可

以有效降低BMS的缓存成本。

3.3　迁移学习

为了测试迁移学习的有效性，将在Panasonic 

18650PF锂离子电池数据集上训练得到的网络作为

预训练网络模型，利用实验测试数据集中第 60、

120个周期的锂电池放电数据作为新的小规模数据

进行迁移学习得到新的网络模型参数，对电池第

240个和第300个周期的放电过程进行SOC实时估

计，DST工况及SOC估计结果如图9所示。

从图9可以看出，通过迁移学习得到的网络模

型对电池第240和第300个周期的放电过程的SOC

最大估计误差不超过3%。说明仅通过两个放电周

期的标签数据进行迁移学习，就可以训练出良好的

网络模型，实现不同种类电池在不同老化状态下的

表3　锂电池SOC估计结果

Table 3　SOC estimation results of lithium battery

温度/℃

0

10

25

工况

HWFET

平均误差/%

迭代

法[17]

1.6

0.62

0.45

递推

法

0.79

0.59

0.47

最大误差/%

迭代

法[17]

2.61

2.25

2.18

递推

法

2.21

1.71

1.49

方均根误差/%

迭代

法[17]

1.76

0.79

0.59

递推

法

1.05

0.69

0.60

测试时间/s

迭代

法[17]

1593

1912

2078

递推

法

1.667

1.981

2.122
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SOC实时准确估计，表明了迁移学习的有效性。面

对部分应用场景中电池标签数据不足的情况，通过

迁移学习可以降低神经网络训练对于电池标签数据

量的需求，有效拓宽方法的可应用范围。

4 结 论

传统基于GRU神经网络的SOC估计方法存在计

算复杂度过高的问题，难以在实际BMS中实现SOC

的实时估计。基于网络隐状态的时序继承与递推更

新思想，通过改进GRU网络的输出结构，本工作提

出了一种基于递推GRU神经网络的SOC实时估计

方法，其仅需对当前时刻电池采样数据进行一次网络

计算，便能实现当前时刻SOC的准确估计。该方法

降低了99%以上的网络迭代计算量和BMS对电池历

史数据的缓存需求。此外，该方法在预训练网络模

型的基础上，可以利用迁移学习进行网络参数微调来

应对各种电池训练数据不足的场景，从而增加了方

法的灵活性和适用范围。通过实验测试数据以及公

开数据集的实验验证，所提方法能够对不同型号的

电池在不同老化状态和不同温度下的SOC进行准确

实时估计，最大估计误差不超过3%。本研究提高了

GRU神经网络估计电池SOC的实用性，为其未来在

BMS中的实际应用提供了可能。
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