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摘  要：锂离子电池荷电状态（state of charge，SOC）的精确估计是电池管理系统（battery management 

system，BMS）实现安全管控与高效调度的关键挑战。电池内在的强非线性、时变参数与复杂外部工况，使得

传统方法面临固有局限：模型驱动方法在参数失配时精度骤降，而纯数据驱动方法则受制于数据依赖性强与物

理一致性缺失的风险。物理信息神经网络（physics-informed neural networks，PINN）作为一种“机理嵌入”

的新范式，通过将等效电路模型或电化学模型等电池物理模型的控制方程作为正则化约束嵌入损失函数，为应

对上述挑战提供了创新解决方案。本综述详细介绍了PINN-SOC估计器的理论框架与设计路径，并通过与基于

物理驱动方法、基于数据驱动方法、“数据-物理”融合方法系统性对比分析，结果表明PINN方法能够将SOC

估计的均方根误差（root mean square error，RMSE）稳定在较低区间，且在未知工况下仍保持良好的精度和

泛化性能。尽管优势显著，PINN方法的工程化应用仍面临训练稳定性、损失权重平衡与计算效率等挑战。未来

的研究有望通过发展自适应训练算法与轻量化网络结构等关键技术，逐步克服现有瓶颈，推动PINN成为下一代

智能BMS的最佳估计方案。
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Abstract: Estimating the state of charge (SOC) for lithium-ion batteries is a critical challenge 

for enabling battery-management systems (BMSs) to achieve safe control and efficient 

scheduling. The strong inherent non-linearity and time-varying parameters within batteries, 

coupled with complex external operating conditions, impose inherent limitations on traditional 

approaches: model-driven methods experience a sharp decline in accuracy when parameters 

are mismatched, while purely data-driven methods are constrained by high data dependency 

and the risk of lacking physical consistency. Physics-informed neural networks (PINNs) 
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represent a novel paradigm for embedding physical mechanisms. This approach offers an 

innovative solution to the aforementioned challenges by embedding the governing equations 

of battery physics models, such as equivalent-circuit models or electrochemical models, as 

regularization constraints within the loss function. In this review, we introduce the theoretical 

framework and design methodology of the PINN-SOC estimator in detail. A systematic 

comparative analysis with physics-driven, data-driven, and data-physics hybrid approaches 

demonstrates that the PINN method consistently maintains the root mean square error of 

SOC estimation within a low range, while retaining high accuracy and the capability for 

generalization under unknown operating conditions. Despite these notable strengths, the 

engineering application of the PINN method still faces challenges, such as the issues of 

training stability, weight-loss balancing, and computational efficiency. We expect future 

research to overcome existing bottlenecks gradually by developing key technologies, like 

adaptive-training algorithms and lightweight network architectures, thus positioning PINNs as 

the optimal solution for next-generation intelligent BMS.

Keywords: physical information neural network; lithium-ion battery; state of charge 

estimation; battery modeling; mechanism and data fusion

锂离子电池凭借高能量密度、长循环寿命和低

自放电率等优势，已成为推动新能源汽车、智能电

网等战略性新兴产业发展的核心能源载体[1-2]，其性

能优化与安全管理是能源清洁化转型中的关键技术

挑战。BMS作为保障系统安全高效运行的技术基

石，其核心功能——SOC的精确估计，直接决定

了系统的安全边界、能量调度与寿命预测效能，具

有决定性意义[3]。然而，实现SOC的精准估计面临

着严峻挑战。电池作为复杂电化学系统，其强非线

性、时变及老化特性导致模型易失配[4-5]；加之实际

工况复杂、数据稀疏与测量噪声等问题，则对算法

的自适应性与鲁棒性提出极高要求[6]。这些因素共

同催生了对于能够深度融合机理与数据的新一代估

计方法的迫切需求。目前，现存的锂电池SOC估

计方法主要可分为以下三大类：基于模型驱动方

法、基于数据驱动方法以及“模型-数据”简单融

合方法，各研究方法及其优势分析如图1所示。

基于模型驱动方法的核心思想是利用电池数学

模型，结合状态估计算法通过外部变量推断内部状

态。卡尔曼滤波算法在众多状态观测器中发挥了极

其重要的作用。扩展卡尔曼滤波 （extended 

Kalman filter，EKF）通过一阶泰勒展开处理非线

性系统，它实现了SOC的最小均方误差估计，但

在强非线性或模型不精确时估计精度下降。Xie等

人[7]基于二阶RC等效电路模型，研究了基于扩展

卡尔曼滤波算法对锂离子荷电状态的估计，有效解

决了常用卡尔曼滤波算法对噪声的敏感性强的问

题。无迹卡尔曼滤波（unscented Kalman filter，

UKF）采用了无迹变换有效解决了EKF存在线性化

误差问题，其精度通常优于EKF，尤其适用于非线

性较强的场。Liu等人[8]提出平方根无迹卡尔曼滤波

（square root UKF algorithm，SR-UKF）构建复杂

条件和环境下的SOC估计，结果表明该方式可以

增强滤波器的鲁棒性。此外，研究者们还提出自适

应扩展/无迹卡尔曼滤波及双卡尔曼滤波等，以应

对模型参数时变和噪声统计特性未知等问题。Wu

等人[9]基于二阶RC等效电路模型，提出次优多重

渐消因子扩展卡尔曼滤波（suboptimal multiple 

fading factor extended Kalman filter，SMFEKF）

方法，有效解决了在SOC初始值不确定情况下准

确预测的问题。Solomon等人[10]提出了一种改进的

分数阶扩展卡尔曼滤波器有效提升了SOC估计精

度。然而，基于模型驱动的性能严重依赖于电池模

型的精度，且模型参数随温度、老化度和SOC剧

烈变化，模型参数辨识困难，难以适应电池老化和

复杂工况的变化[11-13]。

数据驱动方法的核心思想是摆脱对电池内部复

杂化学机理的建模，直接从电压、电流、温度等历

史数据中学习其与SOC的映射关系[14]。早期研究

多采用支持向量机、高斯过程回归等传统机器学习
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算法[15]，这些方法在小样本且特征工程得当时有

效，但难以捕捉电池动态特性的长时序依赖，且依

赖繁琐的人工特征工程[16-17]。正是由于传统数据驱

动方法的局限性，研究重点转向具备端到端学习和

强大时序动态刻画能力的深度学习，为解决电池

SOC 估计中的挑战提供了新的可能[18]。Zhang 等

人[19]提出了一种双循环神经网络的SOC在线估计方

法，分别负责长、短时间尺度的参数更新与状态估

计。Wang等人[20]针对小目标样本集，提出了一种基

于改进的门控循环单元（gated recurrent unit，

GRU）的迁移学习SOC估计方法，实现了快速准

确的SOC估计。尽管深度学习在时序建模方面取得

了显著进展，但其性能高度依赖于大规模高质量标

注数据，模型在训练数据分布之外的工况下泛化能

力不足[21]。更关键的是，其“黑箱”特性导致预测

结果无法保证满足物理规律，可能在安全攸关的电

池管理系统中产生不合理结果，潜藏巨大风险[22]。

基于“模型-数据”简单融合方法的核心在于

将前两种方法串联或并联把它们的优势结合起来，

以提高SOC估计结果的准确性和鲁棒性。并联式

融合利用数据驱动模型对机理模型的输出残差进行

学习和补偿[23]。Ahn等人[24]提出并联双长短期记忆

网络（long short-term memory， LSTM）结构，

分别捕获宏观趋势与动态突变，在融合层整合输

出，以提升低温等非线性工况下的精度。而串联式

融合则将机理模型作为预处理手段，用于扩充数据

驱动模型的输入特征。Takyi-Aninakwa等人[25]将自

适应UKF的输出向量作为LSTM的扩展输入，获得

了比仅采用 LSTM模型更好的SOC估计结果。尽

管这些融合策略在特定场景下展现出比单一方法更

好的性能，证明了结合机理与数据的初步价值，但

它们本质上仍是一种表层的融合，存在根本性的局

限。其融合逻辑多依赖于启发式或经验性设计，参

数常需繁琐的人工调优，且难以自适应变化的工作

条件。更重要的是，此类方法并未实现机理与数据

的深度内在耦合，物理信息仅作为模型的输入或补

偿，未能将电池运行的内在物理规律以严格的数学

形式嵌入到学习核心中，因而无法从根本上保证估

计结果的物理合理性与泛化能力。

在此背景下，PINN作为一种深度“机理与数
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依赖精确电池模型，虽原理清晰，但模
型构建复杂、参数辨识困难，且难以适

应电池老化及工况变化。

通过神经网络等直接从数据学习SOC映
射关系，但易受训练数据限制，泛化能

力不足，且缺乏物理可解释性。

克服单一方法的局限，提升了估计精度

与鲁棒性，但没有将电池运行机制的严
格信息与深度学习模型融合。

实现物理模型与数据驱动的深度融合，成为未来的研究热点PINN算法
模型

图1　现存的锂电池SOC估计方法及分析

Fig. 1　Existing lithium-ion battery SOC estimation methods and analysis
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据融合”新范式应运而生，为解决SOC估计的瓶

颈问题提供了创新思路。PINN算法的核心思想是

将偏微分方程嵌入神经网络的训练过程中，驱使模

型输出在拟合数据的同时严格遵循物理规律，从而

在数据稀疏条件下仍能保证解的物理合理性[26-27]。

Nascimento等人[28]利用简化电化学模型作为物理信

息基础，通过循环神经网络直接求解控制方程，并

结合浅层多层感知机 （multilayer perceptron，

MLP）与贝叶斯更新，实现了在少量数据下的

SOC/SOH联合高精度估计。Wang等人[29]则创新地

将电池电化学阻抗谱（electrochemical impedance 

spectroscopy，EIS）特性与Caputo分数阶导数嵌

入循环神经网络，仅通过梯度级物理注入即实现了

SOC估计误差小于2%的优异性能，无需复杂的偏

微分方程（partial differential equation，PDE）残

差计算。以上研究表明PINN算法在锂电池SOC估

计领域具有巨大的潜力，能够深度耦合物理机理与

数据驱动，显著提升估计精度与泛化能力，此外，

PINN在处理高维偏微分方程方面的能力，使其有望

应用于基于详细电化学模型的内部状态可视化，为

电池机理研究和健康状态监测提供新的技术手段。

这些独特优势使得PINN成为下一代智能电池管理

系统中状态估计算法的有力候选者。

本文围绕PINN方法应用于锂离子电池荷电状

态估计展开系统述评。第1部分将阐述物理信息神

经网络与电池建模的基础理论；第2部分系统构建

基于PINN的SOC估计器设计框架；第3部分通过

对比分析论证PINN方法的优势与特性；第4部分剖

析当前挑战并展望未来研究方向。全文旨在为PINN

在电池状态估计领域的深入研究提供系统参考。

1 PINN与电池建模的融合理论框架

构建

1.1　物理信息神经网络的方法论核心思想

PINN的核心思想是通过将描述物理系统的控

制方程嵌入神经网络的学习过程，使网络在训练过

程中同时满足数据拟合和物理规律约束的双重要

求。该方法基于神经网络的通用逼近定理，通过自

动微分（automatic differentiation，AD）技术高效

计算网络输出对输入的偏导数，进而构造物理方程

的残差项并融入损失函数[30-31]。在优化策略方面，

PINN采用多目标损失函数设计，由数据拟合损失

Ldata 和物理约束损失 Lphysics 加权构成[32]，总损失函

数具体表达如式(1)所示。

L total = λdataLdata + λphysicsLphysics (1)

式中，λdata 和 λphysics 分别表示数据损失函数和

物理损失函数的加权超参数，通过超参数的优化过

程实现了数据驱动与物理约束的最佳平衡。这种

“数据驱动+物理约束”的机制，使PINN在数据稀

疏区域能通过物理规律进行合理外推，在数据丰富

区域能精细拟合非线性动态，从而在保证物理一致

性的前提下实现高精度建模与状态估计。然而，其

应用效果高度依赖于所嵌入物理知识本身的准确性

与适用性。因此，在深入探讨PINN-SOC估计器的

设计之前，必须系统回顾并理解锂离子电池的建模

基础与其核心挑战。

1.2　锂离子电池建模范式的梳理与局限性分析

电池模型是状态估计的基石，其精度与复杂度

决定了SOC估计方法的性能上限。当前建模方法

主要分为基于外部特性的等效电路模型和基于内部

机理的电化学模型两大范式。本节将系统梳理这两

类模型在SOC估计中的应用现状，并深入剖析其

固有局限性，旨在为后续阐述PINN这一新型融合

范式奠定问题基础。

ECM通过电阻、电容等电路元件模拟电池的

外部特性，根据模型复杂度，ECM可分为Rint模

型、戴维宁模型、PNGV模型以及多阶RC等效电

路模型[33-34]，其优劣势比较如表1所示。

在上述的ECM中，戴维宁模型和二阶RC等效

电路模型因在复杂度与精度间取得良好平衡而应用

最广。其动态特性可由一组简单的状态空间方程描

述，这种线性化形式使其非常适合与卡尔曼滤波类

算法结合，实现SOC的在线估计[35]。然而，等效

电路模型存在本质局限性。首先，ECM的参数R0，

R1，C1等具有强烈的时变特性，随温度、SOC工

作点、电流倍率及老化状态显著变化[36]。为应对

ECM参数的时变性，研究者尝试将数据驱动方法

融入在线辨识。为应对此问题，研究者尝试引入自

适应滤波[37]或LSTM网络动态校正[38]等方法进行在

线参数辨识，这体现了利用数据驱动技术增强模型

自适应性的主流方向，为PINN这种将物理模型与

数据驱动网络进行耦合的理念的深度融合提供了思
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路借鉴。其次，ECM 参数缺乏明确的物理意义，

无法揭示电池内部状态变化，限制了其在健康状态

估计等高级功能中的应用[39]。这种“黑箱”特性促

使研究者转向更具机理洞察力的电化学模型。

与ECM不同，电化学模型从电化学基本原理

出发，通过偏微分方程组描述锂离子在电极颗粒内

的扩散、界面反应等过程。其参数具有真实的物理

意义，理论上具有更好的外推性和寿命周期适应

性[40-41]。 单 粒 子 模 型 （single-particle model，

SPM）作为电化学模型的重要简化形式，通过将每

个电极视为一个代表性的球形颗粒，在保持物理机

理清晰性的同时显著降低了计算复杂度[42]。该模型

的核心控制方程为描述固相扩散的Fick第二定律，

如式(2)所示。

∂cs∂t = Ds∇2cs =
Ds

r 2

∂
∂r ( )r 2 ∂cs∂r (2)

式中，cs表示固相锂离子浓度，Ds为固相扩散

系数，r为径向坐标。这一偏微分方程准确刻画了

锂离子在电极颗粒内部的扩散动力学过程，是

SPM描述电池动态特性的基础[43-44]。在电极界面，

电化学反应遵循Butler-Volmer动力学方程；而粒

子表面通量守恒、中心对称性的边界条件则确保了

模型的物理合理性与数学封闭性。最终，SOC通

过电极颗粒的平均锂浓度换算，如式(3)所示。

SOC =
c̄s - cs, min

cs, max - cs, min

(3)

式中，c̄s表示电极活性材料中锂离子的平均浓

度，cs, min表示电极材料中锂离子的最小浓度，即电

池完全放电状态的浓度，cs, max表示电极材料中锂离

子的最大浓度，即电池完全充电状态的浓度。这一

关系将内部状态参数转化为工程可用的状态指标，

为模型的实际应用提供了便利[45]。通过上述控制方

程和边界条件的有机结合，SPM不仅能够预测电

池的外部特性，还能揭示内部电化学状态的变化规

律。近年来，随着参数自适应机制[46]与数据驱动方

法融合[47]等技术的引入，SPM在电池状态估计中的

适用性得到进一步提升。尽管SPM具有物理意义

明确的优势，但其在实际应用中面临严峻挑战。首

先，SPM基于一系列简化假设，如忽略粒子尺寸

分布、假设电解液浓度均匀等，这些假设在高倍率

或极端温度工况下会引入显著误差[48]。其次，SPM

涉及的如固相扩散系数Ds、反应速率常数等部分关

键参数难以通过实验精确测量，且这些参数同样会

随电池老化而变化，制约了其在实际BMS中的直

接应用。

综上所述，ECM和SPM分别从外部特性和内

部机理两个角度为电池建模提供了理论基础，但其

各自在参数适应性、计算效率和实用精度方面的局

限性，构成了传统方法在实际应用中的核心瓶

颈[49-50]，这些局限催生了将机理模型与数据驱动方

法相融合的新范式。

1.3　PINN与电池建模的融合机制与创新契机

上述局限性促使研究者探索新的建模范式，而

PINN作为一种新兴的“机理与数据融合”方法，

恰好为解决这些挑战提供了可能。传统ECM将参

数辨识与状态估计分离，易导致误差累积。PINN

的创新之处在于其联合估计机制，将ECM的物理

参数与神经网络的权重参数共同视为可训练变

量[51-52]。通过统一的多目标损失函数，PINN能利用

实时数据同步更新网络权重与物理参数，实现模型

参数的在线自适应与老化跟踪，避免了繁琐的离线

辨 识 。 例 如 ， Sahu 等 人[53] 的 研 究 成 功 地 将

Thevenin等效电路模型的方程作为物理约束嵌入

PINN，实现了SOC与模型参数的同步精确估计，

显著提升了模型在动态工况下的适应性。

对于SPM等涉及复杂偏微分方程组的电化学

模型，PINN采用物理信息“软约束”方式[54-55]。它

不直接求解PDE，而是将其残差作为损失函数的一

部分进行最小化。这种方法使网络能够从参数化解

空间中学习满足物理规律的解，从而降低了对复杂

数值求解器的依赖，也增强了对模型参数初始误差

表1　锂离子电池等效电路模型比较

Table 1　Comparison of lithium-ion battery equivalent circuit models

模型

Rint模型

戴维宁模型

多阶RC等效电路模型

PNGV模型

优点

计算简单

结构简单，考虑了动态特性

能精确描述电池的多时间常数动态特性

考虑动态特性及SOC变化对OCV的影响

缺点

精度较低

对高频动态或复杂老化工况的拟合精度不足

结构较为复杂，计算量较大

结构复杂

准确性

差

较好

好

较好
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的鲁棒性。

在实际应用中，电池在全生命周期、全工况下

的高质量数据往往稀缺。PINN通过将物理规律嵌入

学习过程，为模型提供了内在的正则化和外推合理

性[56]。即使在数据稀疏的区域，其预测结果也被约

束在物理规律允许的范围内，从而显著增强了模型

的泛化能力。Chen等人[57]的研究表明，基于PINN

的框架在小样本场景下仍可保持SOH估计最大均方

根百分比误差 （root mean square percentage 

error，RMSPE）小于 5%。物理信息神经网络融

合电池建模范式如图 2所示，PINN作为一个核心

的融合平台，其上层神经网络接收观测数据，而下

层则灵活地嵌入ECM的电路方程或SPM的偏微分

方程组作为物理约束。这一架构形象地揭示了

PINN如何通过多目标损失函数，实现从外部特性

到内部机理的不同电池模型的统一与增强。

综上，PINN并非对传统模型的简单替代，而

是通过其联合估计、软约束学习和物理正则化等核

心机制，与电池建模的痛点形成了精准的互补关

系，为实现高精度、强自适应、强泛化的下一代电

池状态估计器提供了强有力的理论框架。

2 基于PINN的SOC估计器设计方法

研究

2.1　PINN-SOC估计器的整体架构设计

基于PINN的SOC估计器，其设计核心在于构

建一个融合电池机理与数据驱动能力的智能计算框

架。如图3所示，该框架通过将物理约束深度嵌入

神经网络，旨在实现高精度、强泛化的电池状态估

计。其架构设计主要围绕以下三个环环相扣的核心

层面展开。

在输入输出设计方面，PINN-SOC估计器采用

多源异构数据融合策略。输入变量主要包括时间变

量 t和工作电流 I（t）[58]，为提升模型在复杂工况下

的适应性，高阶架构还引入温度T[59]、历史工况序

列[60]等多维特征，形成多源异构数据融合的输入空

图2　PINN融合电池建模范式示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the PINN-integrated battery modelling paradigm
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间，遵循了将时空坐标作为网络输入以求解物理问

题的通用范式[61]。在输出端，基础架构输出端电压

V_t和SOC值，而先进架构扩展到内部状态变量，

如锂离子浓度分布 c_s、过电位η等，这种扩展输

出策略显著增强了状态估计的丰富性和实用性。

在可训练参数设计方面，PINN-SOC估计器采

用双重参数优化策略。一方面优化神经网络权重参

数 θ以学习输入输出的非线性映射关系。另一方

面，电池模型的物理参数，如等效电路模型中的欧

姆内阻R_0或电化学模型中的固相扩散系数D_s，

通过物理约束的嵌入实现协同优化[62]。这种双重参

数优化机制有效解决了传统方法的固有问题。

PINN-SOC估计器在网络架构的演进上，呈现

出从静态拟合到动态关系建模的清晰趋势。早期研

究采用全连接神经网络处理静态数据，而最新研究

引入了循环神经网络以捕捉时间依赖特性[63]，甚至

采用图神经网络实现多电芯状态的协同估计[64]。为

保障这一复杂框架的训练稳定性与效率，分层训

练[65]、自适应加权[66]等创新优化策略也应运而生。

物理约束的嵌入方式也呈现多样化：包括通过修改

网络架构直接满足边界条件的硬约束[67]和通过损失

函数惩罚物理偏差的软约束[68]。

综上所述，PINN-SOC估计器通过创新的架构

设计，成功实现了物理机理与数据驱动的深度融

合。其双重参数优化机制和多目标约束框架，为发

展高精度、强鲁棒的下一代电池状态估计器奠定了

坚实的基础。

2.2　物理约束与数据驱动的损失函数融合策略

损失函数的设计是PINN框架实现其核心思想

的关键环节，其通过多目标优化将数据驱动方法与

物理机理约束有机结合，而基于PINN的SOC估计

器性能在很大程度上取决于损失函数的合理构建。

2.2.1　数据损失函数构建

数据损失项是连接模型预测与实验观测的桥

梁，其根本目的在于最小化网络预测与实验测量之

间的差异，为物理约束的引入提供可靠的拟合基准。

在SOC估计中，该损失项主要作用于端电压的拟

合，通常采用均方误差（mean squared error，

MSE）作为准则，以保证对观测数据的基本拟合精

度[69]。但在实际应用过程中，数据损失的设计还需

要考虑测量噪声的影响。此外针对动态工况下的数

据非均匀分布问题，自适应采样策略通过重点优化

关键工况区间的数据点，能够显著提升估计精度[70]。

2.2.2　物理损失函数构建

物理损失项是PINN区别于纯数据驱动方法的

精髓，它通过将电池模型的控制方程作为软约束嵌

图3　PINN-SOC估计器基本框架结构

Fig. 3　Basic framework structure of the PINN-SOC estimator
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入损失函数，驱使网络解满足物理规律[68, 71-72]。根

据所采用的电池模型不同，物理损失的具体形式存

在显著差异。对于ECM模型，物理损失主要来源

于状态方程的残差，其形式简洁且计算高效；而基

于电化学模型的物理损失则更为复杂，例如SPM

模型，涉及包括固相扩散偏微分方程残差和相应的

边界条件残差，虽能更精确描述内部机理，但其训

练复杂度显著增加。这种差异体现了精度与效率的

固有权衡，在实际应用中需根据具体需求选择合适

模型。尽管模型复杂度不同，但二者均需通过多目

标融合策略实现与数据损失的协同优化。多目标损

失函数的融合策略是PINN训练的关键技术，由于

固定超参数λ难以平衡不同损失项的动态变化，因

此常常使用自适应加权算法通过动态调整各损失项

的权重来解决训练过程中梯度不平衡问题[73]，具体

表达如式(4)所示。

λ(k )
i =

Ε [ ] ∇θL
(k - 1)
i

Σ
Ε é

ë
ù
û ∇θL(k - 1)

j

j

(4)

式中，λ(k )
i 表示第 k次迭代中第 i项损失函数的

权重，是保障PINN中复杂物理约束与数据拟合目

标能够协同收敛的关键。然而，这一机制的效果在

很大程度上依赖于初始迭代的梯度状态，因此对初

始值较为敏感，在实际应用中需要谨慎初始化以避

免训练过程过早陷入局部最优或发散。

总之，损失函数的构建是PINN-SOC估计器设

计的核心环节，其多目标优化框架成功实现了数据

驱动与物理约束的有机统一。随着自适应加权算

法、渐进式训练策略等新技术的发展，损失函数的

优化效率和应用效果将得到进一步提升。

2.3　基于PINN的状态-参数一体化估计

PINN在电池状态估计中的核心优势在于其独

特的联合估计机制。该机制通过优化统一的损失函

数，同步优化神经网络权重参数θ（w和b）和电池

物理参数φ（如欧姆内阻R0、扩散系数D_s等），

从而实现SOC与模型参数的在线联合估计。这种

基于梯度优化的同步估计方法利用自动微分技术精

确计算物理残差对模型参数的偏导数，通过共享参

数优化框架确保状态估计和参数辨识的同步进行，

避免了传统交替估计方法带来的误差累积问题。

联合估计机制通过自适应参数跟踪策略和多时

间尺度协同优化，有效应对电池老化等时变因素带

来的挑战。自适应学习率机制使估计器能够在线跟

踪参数变化，而多时间尺度优化策略则兼顾了

SOC快速动态特性和模型参数缓慢变化特性。这

种机制不仅保证了参数估计的物理一致性，还通过

物理约束天然地提供了参数可辨识性的数学保障，

当物理参数的变化显著影响系统输出时，梯度信号

将驱动参数向真实值收敛，显著提升了电池管理系

统的自适应能力和长期估计精度。

3 PINN用于SOC估计的对比分析与

优势论证

3.1　确立对比分析框架

为系统论证 PINN 在电池 SOC 估计中的优越

性，本节从估计精度、鲁棒性、模型泛化能力、计算

效率与PINN适用性五个核心维度构建系统化的对比

基准，旨在对各类SOC估计方法进行全面、客观的

性能评估[74]。估计精度反映算法输出与真实值的偏差

程度，通常采用均方根误差（root mean square 

error，RMSE）、平均绝对误差（mean absolute 

error， MAE）、 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 （mean 

absolute percentage error，MAPE）等统计指标量

化[75-76]；鲁棒性关注算法在模型失配、测量噪声等非

理想条件下的适应能力[77-78]；模型泛化能力用于衡量

方法在新工况、不同电池型号及全生命周期内的外推

性能[79]；而计算效率则直接影响算法在资源受限的嵌

入式BMS中的工程可行性，需从时间与空间复杂度

两方面综合评估。上述维度共同构成有机联系的整

体，为科学评估SOC估计方法提供了系统依据。

3.2　基于多维评估框架的交叉对比与批判性分析

为系统、公正地评估PINN相较于传统范式的性

能，本节将依据3.1节建立的多维框架，对所汇总的

代表性文献进行交叉对比分析如表2所示。需要特别

指出的是，由于PINN在电池SOC估计领域仍处于

快速发展阶段，其公开的高水平研究文献数量相对有

限，且实验条件各异。因此，本节的分析将更侧重于

揭示不同方法的内在特性、优势边界及其性能权衡的

总体趋势，而非单纯追求数值上的直接排名。这种基

于趋势的、批判性的视角，对于理解各类方法的适用

场景并指引未来研究方向具有重要意义。
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表2　数据驱动、模型驱动、“数据-物理”融合、PINN的文献对比

Table 2　Comparison of data driven methods, model driven methods, data-physical integration methods, and 

PINN methods in the literature

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

EKF-AUKF 联 合 算

法+带参考补偿的混

合策略

DMC-EKF

PINN（电池退化动

力学 PDE；损失函

数包含数据拟合、物

理方程约束和单调性

约束）

BLS+ AUKF+ BI

BPINN （将 P-IC 与

SOH 的单调递减关

系作为物理约束，通

过修改损失函数嵌入

前 馈 神 经 网 络

（FNN）的训练过程）

ASTRUKF

PINN（基于改进的

Verhulst 模 型 构 建

PDE，将健康指标

(HI) 和时间作为输

入，融合物理约束）

CGC-PINN (计算模

型输出对输入特征的

偏导数，并将其作为

约束融入损失函数)

BBN-aEKPF

模型驱动

模型驱动

PINN

数据-模型融合

PINN

模型驱动

PINN

PINN

数据-模型融合

RMSE：1.18%～2.31%

MaxAE：2.8%～5.1%

OCV辨识MAD：<10 mV

SOC估计MAD：<5%

MAPE：0.85%～0.89%(跨

数据集)

RMSE：1.31%～1.52% (小

样本场景)

RMSE：<0.51%

MAPE：<0.71%

MaxAE：2.0%～3.8%（在

复杂噪声与变温条件下）

MAE：< 0.4%

RMSE：< 0.4%

MaxAE：10-8（0℃）

MaxAE：10-12（15℃&

25℃）

SOH估计RMSPE：0.42%

～0.49%

RUL预测RMSE：45.86～

56.29周期

SOH估计MAPE：0.75%

S-DP预测偏差：约0.01

RUL预测MAE：104周期

RMSE：0.0031～0.0038

ME：<1.96%

温度：25℃

工况：BBDST

电池类型：LiFePO4电池

噪声：电压误差(10～50 mV)，

电流误差(30～100 mA)

温度：25℃

工况：NEDC

电池类型：3.6 V/100 Ah锂离

子电池

温度：25℃

工况：恒流-恒压(CC-CV)充电、

动态放电协

电池类型：NCM、NCA、LFP

数据集：XJTU, TJU, HUST, 

MIT 四个大型公开数据集

温度：10℃，25℃，40℃

工况：UDDS，US06

电池类型：软包NCM锂离子电

池

噪声：高斯噪声(σ=0.05)

温度：24℃

工况：CC-CV充电，多种动态

放电协议

电池类型：NCA（NASA），

NMC（NASA），LFP（牛津）

数据来源：NASA电池数据集，

牛津大学电池数据集

温度：0℃，15℃，25℃

工况：脉冲放电实验（0.1 C倍

率）

电池类型：EVE-LF280K锂离

子电池

工况：多种快充协议下的循环

老化数据

电池类型：LiFePO4/石墨电池

数据集：公共数据集（3个测试

案例，Case A，B，C）

温度：25℃，35℃，45℃

工况：多种充放电策略

电池类型: LFP，NCA

数据集：HUST数据集，TJU

数据集

温度：0℃，25℃，40℃

工况：ECE和UDDS动态驾驶

工况

电池类型：NCM三元锂离子电

池包

单次估计时间：约为0.139 ms

计算复杂度：与EKF-AUKF相

当，为O(n²)

计算量小，适合嵌入式系统在线

运行

计算复杂度：与标准神经网络前

向传播相当，为O(n²)

迁移效率：通过冻结物理网络参

数，微调实现高效跨数据集适配

离线训练时间：约0.42 s

在线单步估计时间：< 60 ms

结构轻量，收敛快，支持在线高

效微调。PINNMAE: < 0.4%

RMSE：< 0.4%

温度：24℃

工况：CC-CV充电，多种动态

放电协议

电池类型：NCA（NASA），

NMC（NASA），LFP（牛津）

数据来源：NASA电池数据集，

牛津大学电池数据集

结构轻量，收敛快，支持在线高

效微调

算法复杂度低，数值稳定性高

训练耗时可控，AdpBal 机制有

效提升收敛稳定性与效率

训练耗时可控，推理效率高

(GPU：0.069 ms)

收敛时间在10～20 s内

文献 方法 方法类别 估计精度 测试条件 计算效率
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[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

Rint模型+XGBoost

EKF-LSTM混合增强

算法

DA-GRU

CNN-BWGRU

IBMO-SVM 混合模

型

DSA-RFR 混合模型

数据-模型融合

数据-模型融合

数据驱动

数据驱动

数据驱动

数据驱动

RMSE：<1%

ME：2%

MAE：约0.57%

高斯噪声下RMSE：0.15%

(DST工况)

非高斯噪声下RMSE：0.2%

～0.5%

ME：< 1%

自有数据集：

MAE：≤0.5%

RMSE：约0.4%

Maryland数据集：

MAE：≤0.6%

RMSE：≤1.5%

0℃：MAE约0.0066, RMSE

约0.0086

-10℃ & -20℃：MAE约

0.0127，RMSE约0.0171

RMSE：0.0042

MAPE：0.61%

R²：0.9994

(HPPC测试，室温)：

RMSE：0.382

MAE：0.086%

动态工况性能：

MAE：0.193%(DST)，

0.346%(FUDS)

温度：25℃

工况：US06 (训练)，UDDS，

WLTP，Hybrid (测试)

电池类型：磷酸铁锂（LFP）

温度：25℃

工况：DST，FUDS，US08，

BJDST

电池类型：INR 18650-20R 锂

离子电池

温度：室温；并在公共数据集

上验证了0℃，25℃，45℃下

的性能。

工况：BJDST，FUDS，US06

电池类型：Panasonic NCR186

50PF

数据分割: 使用交叉验证

温度：0℃，-10℃，-20℃

工况：UDDS，US06，

HWFET，LA92，以及8种随机

混合工况

电池类型：LG 18650 锂离子电

池

数据划分：使用Mixed 1～8数

据训练，使用4种标准工况数

据测试，验证泛化能力。

温度：24℃

电池类型：商用18650三元锂

离子电池

数据分割：按50%/50%的比例

随机划分为训练集和测试集

温度：0℃，25℃，45℃

工况：HPPC、DST、FUDS

电池类型：LiNMC锂离子电池

数据划分:按70%～30%的比例

进行训练集-测试集划分

在线SOC估计速度小于1 s

以离线训练成本换取在线估计的

超高精度和强鲁棒性

GRU 核心结构使其比同规模

LSTM参数更少、训练更快，在

线推理效率与标准 RNN 相当，

满足实时性要求

网络规模适中，离线训练 1000

个周期后，在线推理效率高且计

算量固定满足BMS实时性要求

IBMO 的平均运行时间与 BMO

处于同一数量级，未显著增加计

算复杂度

训练过程为离线进行，训练完成

的RFR模型可用于BMS中的在

线实时估计，推理效率高

续表

文献 方法 方法类别 估计精度 测试条件 计算效率

基于表2中高质量文献的系统分析，可以从五

个核心维度对PINN方法与物理驱动方法、数据驱

动方法以及“数据-物理”融合方法进行深入对比

分析。

3.2.1　模型估计精度对比

根据表 2的结果，PINN展现出的高精度，其

RMSE 普遍低于 1.5%，文献[80]的特定优化模型

BPINN估计模型中可达<0.5%，本质是其机理引导

的精确性的体现，这不仅能有效利用数据的拟合能

力，更关键的是能抵制产生物理不合理结果的过拟

合，从而在复杂多变工况下实现稳健的高精度。相

比之下，传统模型驱动方法（如文献[76]中的EKF-

AUKF混合策略精度约1.18%）的精度受限于其模

型的结构性简化。其精度是以模型复杂度和泛化能

力为代价，换取计算效率的结果。数据驱动方法

（如文献 [87]中的 DA-GRU 在特定条件下 MAE≤
0.5%）则展现出另一种权衡：其在训练数据分布

内可达到极高精度，但这是一种脆弱的高精度，高

度依赖于数据质量和覆盖范围，在分布外工况下易

出现性能断崖式下跌。图4展示了四类方法在估计

精度（RMSE）上的分布趋势，从统计视角为上述

分析提供了直观证据。数据驱动方法在箱线图中呈

现巨大的离散性，其下边缘较低表明在理想数据条

件下可实现极高精度，但广泛的上边缘与异常值也

揭示了其性能对数据分布的本质依赖性。传统模型

驱动方法的精度在当前对比中尚有提升空间。简单

融合方法的整体精度分布最为集中且位置最低，表

明其在现有研究中实现了最优的稳定性和综合精
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度。PINN方法的精度分布范围相对更广，其中位

数与简单融合方法相当，但精度下限同样极低，表

明其在特定条件下能达到与最佳方法媲美的顶尖性

能；其一定的分布宽度也反映了其性能对网络实现

与训练策略较为敏感，这恰恰凸显了其通过进一步

优化以获得更高、更稳定精度的巨大潜力。

3.2.2　模型鲁棒性分析

传统模型驱动方法的鲁棒性框架建立在参数预

设和局部线性化的基础之上，其在固定温度和标准

噪声下的稳定性，源于算法在预设工况下的最优滤

波性能。然而，一旦遭遇温度骤变等超越其预设模

型线性化范围的扰动，其基于固定参数的模型将迅

速失配，导致估计性能急剧衰。而数据-模型融合

方法试图通过引入在线更新机制来突破上述局限，

其增强的动态工况适应性代表了向动态鲁棒性的演

进。然而，这种融合往往需要通过复杂的参数调整

策略来实现，这本身又引入了新的脆弱性：调整策

略的设计不当或其对噪声的敏感性，可能使整个系

统陷入不稳定的正反馈循环。因此，该方法在提升

鲁棒性的同时，也显著增加了系统的复杂性和不确

定性。相比之下，PINN所展现出的强大温度适应

性，如文献[83]在25℃、35℃、45℃等多温度点均

保持高精度，根源在于其将物理规律本身作为应对

扰动的稳定器。如离子扩散方程从物理上内在地描

述了电池行为随温度变化的规律，PINN通过将这

些方程作为约束，使其预测结果天然地顺应了物理

机理，从而对温度变化这类由物理规律主导的扰动

表现出极强的适应性。

3.2.3　模型泛化能力评估

四类SOC估计方法的泛化能力存在显著差异。

PINN展现出卓越的泛化性能，通过将电化学方程

作为嵌入网络的硬约束，PINN的预测在面对未训

练工况时，能够通过物理原理而非数据插值进行合

理推断，从而显著缓解了纯数据驱动的分布外失效

问题。相较之下，传统模型驱动方法的泛化能力源

于其固化的机理框架，当新工况处于模型假设的边

界内时，其能保持一定合理性；一旦触及模型边

界，性能会断崖式下跌。数据驱动方法的泛化能力

则完全依赖于数据覆盖的完备性，其在训练分布内

可达到极高精度，但其“黑箱”特性导致其学习的

是数据统计关联而非物理规律。当输入特征略微超

出训练分布，其输出可能急剧偏离物理真实，甚至

产生违背基本守恒律的预测结果。“数据-物理”简

单融合方法虽然有所改进，其泛化性能优于纯数据

驱动，但物理信息仅作为被动输入，而非主动约

束，无法根本解决分布外预测结果的合理性问题。

3.2.4　计算效率的实用性分析

计算效率直接影响算法在资源受限的嵌入式

BMS中的工程可行性。PINN在计算效率上呈现出

显著的训练-推理二元性。其训练过程计算成本高

昂，需要GPU加速且内存占用较大通常为 150～

450 KB，涉及复杂的反向传播和物理残差计算，

导致超参数调优耗时较长。然而，一旦训练完成，

其在线推理效率可接受，前向传播速度可满足实时

性要求。因此，PINN的效率是以离线训练成本置

换在线估计的卓越综合性能。相比之下，传统模型

驱动方法在计算效率上绝对占优，文献[76]的EKF-

AUKF联合算法单次估计仅需0.139 ms，极度适合

实时嵌入式应用，然而其效率优势本质上是通过牺

牲模型适应性和复杂度换取的，在面对复杂动态工

况时，可能因模型失配而需频繁重新初始化或调

参，反而增加整体运维成本。数据驱动方法的计算

效率训练阶段需要大量数据和计算资源，但部署后

推理效率较高，然而，其效率受模型复杂度显著影

响，如文献[88]提出的CNN-BWGRU模型，虽然

能够提升精度，但是内存占用和计算量急剧增加，

可能超出嵌入式硬件限制。“数据-物理”简单融合

方法在效率和精度之间取得了较好平衡，文献[85]

所提出的SOC估计模型在线估计速度小于1 s，其

效率提升源于结合了模型驱动的快速推理和数据驱

动的自适应学习，但这种融合尚未实现机理与数据

的深度耦合，估计效率有待进一步提升。

图4　四类方法估计精度分布趋势对比分析图

Fig. 4　Accuracy comparison analysis chart for four 
categories of methods
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3.2.5　PINN适用性分析

从“性能表现-内在机理-应用边界”三个层面

分析，对PINN在复杂工况下的适用性形成更系统

的认识。首先在应对变温、噪声等环境扰动时，

PINN因内嵌的物理方程为网络训练提供了正则化约

束，有效抑制了由数据噪声引发的输出突变，这使

其在跨数据集测试中仍能保持稳定的精度。如文献

[78]中PINN的MAPE为0.85%，显著优于文献[76]

中传统扩展卡尔曼滤波在单一噪声工况下1.18%的

RMSE；同时，相较于纯数据驱动模型，其内嵌的

物理先验知识有助于在训练数据未完全覆盖的扰动

区间维持更平稳的泛化性能。其次，在动态变载与

复杂工况下，PINN同样能够通过神经网络组件灵活

补偿如一阶RC等效电路模型的未建模动态，同时

其物理损失项确保了状态轨迹符合基本规律，避免

了纯数据驱动方法可能产生的物理不合理输出。

然而，PINN的优势发挥存在明确边界，其性

能根本上依赖于所嵌入物理方程在形式上的正确

性，其本质是一种在近似正确物理指引下的数据驱

动方法，若机理认知存在根本性错误，物理约束将

转化为系统性偏差。与文献[76]中的EKF-AUKF模

型驱动方法相比，PINN牺牲了参数明确、计算高

效的特性，增强了对模型失配与不确定性的适应能

力；与文献 [87]的 DA-GRU 等纯数据驱动方法相

比，PINN则以更高的离线训练复杂度为代价，换

取了更强的外推鲁棒性和物理可解释性。而如文献

[79]所提出的轻量级融合方法，则在计算效率与精

度之间进行了更侧重于工程实用的折中。因此，

PINN并非全能解决方案，而是在机理相对明确、

可接受高离线训练成本以换取高精度与强泛化能力

的场景下的优选方案；在需快速在线部署、计算资

源严格受限或物理模型本身高度不确定的场景中，

其适用性则受到限制。

3.3　综合对比分析总结

基于前述对估计精度、鲁棒性、泛化能力、计

算效率与PINN模型适用性五个维度的系统剖析，

为更系统、直观地对比四类SOC估计方法的性能

差异与内在权衡，对四类SOC估计方法从核心机

理、量化性能、优势与局限三个层面进行结构化的

梳理如表3所示。

四类方法在“精度-鲁棒-泛化-效率”四维目

标上呈现出根本性不同的权衡策略，表现为差异化

的性能特征与内在权衡，四种电池状态估计方法综

合性能对比趋势如图5雷达图所示，各种方法的性

能趋势在雷达图中得到直观验证。

该图清晰地显示，PINN方法所覆盖的性能轮廓

面积最大、形态最为饱满均衡，远优于其他三类方

法。传统模型驱动方法的图形呈现出效率尖峰形态，

凸显了其以牺牲泛化性与精度为代价换取极致实时

性的特点；数据驱动方法的轮廓则呈精度孤岛状，

表明其在特定数据分布内表现优异但泛化性存在明

显短板；数据-模型融合方法的轮廓虽表现均衡，但

面积远小于PINN。PINN饱满的雷达图形态，强有

力地证明了其通过物理信息融合，成功实现了在多

个关键性能指标上的协同优化与最佳平衡。这标志

着SOC估计技术的研究重心，正从传统的“牺牲与

权衡”范式，转向追求综合性能最优的新范式，为

构建下一代高可靠电池管理系统奠定了理论基础。

表3　四类SOC估计方法横向对比

Table 3　Comparative analysis of four SOC estimation methods

对比维度

核心机理

估计精度

模型鲁棒性

泛化能力

计算效率

主要优势

关键局限

PINN

机理与数据深度融合

潜力高，可达及高精度

强（物理规律稳定）

强（物理原理外推）

离线成本极高，在线推理快

高精度、强泛化、物理一致

依赖准确物理模型，训练成

本高

基于模型驱动

基于预设模型与滤波

受模型简化限制

弱（严重依赖模型参数的准确性与

工况的预设匹配度）

有限（模型边界内有效)）

在线计算效率极高

计算快、易部署、理论清晰

受限于模型精度，适应性差

基于数据驱动

完全依赖数据拟合

在数据分布内拟合精度极高

弱（对训练数据分布外扰动敏感，

行为不可预测）

弱（“黑箱”，易失效)）

训练成本高，推理快

数据内拟合精度高、灵活

需大量数据、“黑箱”特性、安全

隐患

简单融合

模型与数据松散结合

在典型场景下精度高且稳定

良好（高度依赖于融合策略

调整）

中等（未深度融合，物理外

推能力有限)）

在线计算复杂度增加，但低

于PINN训练成本

兼顾效率与自适应

融合浅，性能提升有限
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4 展望与挑战

尽管PINN为电池SOC估计提供了机理与数据

融合的新范式，然而，PINN在当前发展阶段仍面

临诸多挑战。本部分将系统剖析面临的主要瓶颈，

展望未来的重点研究方向，具体内容如图6所示。

PINN在电池SOC估计中的应用挑战主要源于

其自身固有的训练难题和电池系统特有的复杂性。

多目标损失函数中各项权重的平衡是首要难题，固

定的权重策略难以适应电池动态工况[95-96]。同时，

训练过程常面临梯度不稳定问题，尤其在处理电化

学模型中的刚性方程时，收敛困难或时间过长[97]，

导致训练时间延长甚至难以收敛。其次，PINN的

图5　四种电池状态估计方法综合性能对比趋势雷达图

Fig. 5　Trend radar chart comparing the 
comprehensive performance of four battery state 

estimation methods

基于物理信息神经网络的锂离子电池荷电状态估计

损失权重平衡难题 模型误差与老化适应难题训练稳定性与系统复杂性

算力

需求

挑战

应用剪枝、量化、知识蒸
馏等模型压缩技术

利用硬件在环仿真平台对
PINN算法进行大规模验证

探索边缘-
云端协同的计算框架

多时间

尺度耦

合挑战

高质量

电池运

行数据

稀缺

关键物理参数作为可训
练变量嵌入 PINN框架

发展耦合温度场、电场和化
学场的多物理场PINN模型

引入不确定性量化方法

场景拓展与应用

自适应

加权算

法仍在

探索

训练稳

定性与

收敛性

问题突

出

电化学

模型本

生误差

电池参

数随电

池老化

发生漂

移

自适应损失权重调整

专用于电池模型的精简网络架构

发展跨工况、跨电池类型的迁移学习框架

算法创新

实现高精度、强自适应、高可靠的智能电池管理系统

工程化部署

实时

性要

求挑

战

嵌入

式适

配挑

战

 

图6　PINN-SOC估计的挑战与展望

Fig. 6　Challenges and prospects for PINN-SOC estimation
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性能依赖于嵌入的物理模型精度，简化电化学模型

本身存在的误差会作为系统偏差被引入学习过

程[98-99]。电池内部涉及秒级到小时级的多种动力学

过程，标准PINN架构在处理这种复杂的多时间尺

度动态特性时面临困难。电池管理系统对算法的计

算效率通常需要毫秒级响应[100]，然而PINN相对复

杂的网络结构和前向传播计算量，使其在资源受限

的嵌入式硬件上的实时运行面临挑战。此外，高质

量的电池运行数据往往稀缺且分布不均[101]，特别是

在极端工况下数据获取困难。

为应对上述挑战，未来研究可从算法创新、应

用拓展和工程化部署三个层面协同推进。①在算法

层面创新上，发展自适应损失权重调整策略和多时

间尺度PINN架构[102]，以应对动态工况与内部耦合

过程。设计精简网络，如利用注意力机制聚焦关键

状态变量[103]并探索迁移学习框架[104-105]，提升模型

的效率与泛化能力。②在应用层面拓展上，探索将

关键物理参数作为可训练变量嵌入PINN框架[106]，

发展多物理场耦合模型[107]以提升全气候鲁棒性。在

PINN框架中引入不确定性量化方法[108]，为BMS决

策提供置信区间，并探索零样本学习在新工况下的

推理潜力。③在部署层面优化上，为应对电池管理

系统面临算力需求、实时性要求与嵌入式适配的三

大瓶颈，需采用网络剪枝、参数量化、知识蒸馏[109]

等技术来压缩模型、提升效率，并利用硬件在环仿

真平台[100]进行可靠性验证，远期可探索边缘-云端

协同计算框架，在云端完成复杂训练，在车端部署

轻量化模型，以实现高可靠、自适应的电池状态智

能管控。

5 总 结

本文系统综述了PINN在锂离子电池SOC估计

中的应用，通过理论分析、架构设计和性能验证，

建立了完整的PINN-SOC估计研究框架。研究表

明，PINN通过将电化学机理模型与深度学习相融

合，致力于实现物理规律约束与数据驱动学习的有

机统一，不仅在估计精度（RMSE 0.5%～2.0%）

上显示出较好潜力，同时在泛化能力（性能保持率

75%～92%）和鲁棒性上也展现出一定的优势。其

物理约束嵌入机制有助于缓解纯数据驱动方法的过

拟合问题，而状态与参数联合估计能力则为解决传

统方法中状态估计与参数辨识相互耦合的难题提供

了可能途径。然而，PINN在实际应用中仍存在计

算效率、训练稳定性和工程化部署等方面的挑战。

未来研究可重点关注自适应训练算法、轻量化网络

结构和多物理场耦合建模等方向，通过算法创新和

硬件加速技术探索瓶颈突破。随着相关技术的不断

发展，PINN有潜力为下一代智能电池管理系统提

供技术参考，助力电池状态估计从经验模型向机理

与数据深度融合的新范式转变，为电池安全管理贡

献新可能。
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