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摘  要：锂离子电池荷电状态（SOC）估算是电动汽车电池管理系统（BMS）的核心技术。SOC用于表征电池

剩余可用容量，受电池内部电化学非线性特性、全生命周期老化衰减、车载复杂工况扰动以及电池模组内部单

体一致性差异等多重因素耦合作用，无法依靠传感器直接测得，只能通过电压、电流、温度等外部参数实现间

接估算。估算精度与鲁棒性直接影响整车运行安全、续航预估可靠性，也是制约BMS性能提升与电动汽车技术

迭代的瓶颈。本文系统综述电动汽车锂离子电池SOC估算技术，首先明确SOC在BMS中的核心定位与功能价

值；将现有估算方法划分为可测参量经验估算法、模型驱动法、数据驱动法及模型-数据融合法四大类，深入剖

析各类方法的原理、优缺点及适用边界；重点聚焦模型-数据融合这一主流发展方向，对比分析串行补偿、特征

提取、约束嵌入与并行融合四类核心策略的逻辑架构、技术优势及工程应用难点；最后结合智能BMS升级及数

字孪生、边缘计算等跨学科融合趋势，提出SOC估算向终身学习、云-边-端垂直整合、物理-数据深度融合及

多状态联合估计演进等方向。本文旨在系统梳理SOC估算技术的发展脉络，剖析当前研究瓶颈与车载工程痛

点，整合各类方法的适配场景与优化路径，为下一代BMS的研发、优化及工程化应用提供理论参考。
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Abstract: State-of-charge (SOC) estimation for lithium-ion batteries is the core technology of 

the battery management system (BMS) in electric vehicles. SOC indicates the remaining 

capacity of a battery and is affected by multiple coupled factors, including the internal 

electrochemical nonlinearity of the battery, aging degradation over the full life cycle, 

disturbances under complex on-vehicle operating conditions, and cell inconsistency within 

battery modules. SOC cannot be directly measured by sensors and can only be estimated 

indirectly through external parameters such as voltage, current, and temperature. Its 

estimation accuracy and robustness directly affect vehicle operational safety and the reliability 

of driving range prediction, and constitute a bottleneck restricting BMS performance 
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improvement and the technological advancement of electric vehicles. This paper systematically 

reviews SOC estimation technologies for lithium-ion batteries in electric vehicles. First, the 

core role and functional significance of SOC in BMS are clarified. Second, existing estimation 

methods are classified into four categories: measurable-parameter-based empirical estimation 

methods, model-driven methods, data-driven methods, and model-data fusion methods; the 

principles, advantages, disadvantages, and application boundaries of each category are 

analyzed in depth. Focusing on model-data fusion as the mainstream development direction, 

this paper compares and analyzes the logical architecture, technical advantages, and 

engineering challenges of four core strategies: serial compensation, feature extraction, 

constraint embedding, and parallel fusion. Finally, in the context of the upgrading of intelligent 

BMS and interdisciplinary integration trends such as digital twins and edge computing, this 

paper proposes several future directions for SOC estimation, including lifelong learning, cloud-

edge-end vertical integration, deep physics-data fusion, and multi-state joint estimation. This 

paper systematically reviews the evolution of SOC estimation technologies, analyzes current 

research bottlenecks and vehicle-oriented engineering challenges, summarizes the applicable 

scenarios and optimization paths for various methods, and provides theoretical references for 

the research, development, optimization, and engineering application of next-generation BMS.

Keywords: lithium-ion batteries; state of charge (SOC); battery management system (BMS); 

model-data fusion; state estimation

在全球“双碳”目标与化石能源短缺的双重驱

动下，汽车领域电动化已成为实现能源结构转型与

环境治理的核心路径之一[1-2]。锂离子电池（LIBs）

凭借能量密度高、循环寿命长、无记忆效应及成本

持续下降的优势，已成为当前电动汽车（EVs）动

力系统的主流选择[3-4]。随着全球电动汽车保有量快

速增长，预计 2030年其总量将突破 3亿辆，锂离

子电池需求装机容量将达3000 GWh[5-6]，而电池组

作为电动汽车唯一动力来源，其安全、高效运行直

接决定车辆续航可靠性与用户体验。

荷电状态（SOC）作为表征电池剩余电量的核

心指标，相当于传统燃油汽车的油量表，不仅需向

驾驶员实时反馈剩余续航里程，更需为电池管理系

统（BMS）的均衡控制、安全保护、充电策略优化

等核心功能提供关键决策依据，以避免电池过充、

过放导致的寿命衰减或安全风险[7-8]。然而，锂离子

电池是典型的非线性电化学系统，其内部电化学反

应涉及锂离子脱嵌、电荷转移、物质扩散等多物理

场耦合，SOC无法通过传感器直接测量，仅能通

过电压、电流、温度等外部可测信号间接估算[9-10]。

同时，电池在全生命周期内的老化衰减、复杂工况

下的动态响应差异（如低温、高倍率充放电），以

及电池组内单体一致性差异等因素，进一步加剧了

SOC估算的难度。SOC估算的精准性与鲁棒性难

以协同提升，已成为制约电动汽车电池管理技术发

展的关键因素[11-13]。

尽管近年来学术界与工业界围绕SOC估算技

术展开了大量研究，提出了多种估算方法，但各类

方法均存在固有局限，尚未形成兼顾精度、鲁棒

性、实时性与工程化可行性的最优方案。传统直接

算法易受误差累积、测试条件限制，精度难以长期

稳定。基于模型的方法依赖精准电池模型与参数辨

识，对复杂工况适应性有限，且电化学模型计算复

杂度高，难以满足车载实时估算需求；深度学习等

数据驱动方法凭借强大的非线性拟合能力突破传统

建模难题，灵活度高，但存在黑箱特性导致可解释

性不足，且依赖海量试验数据支撑，实时性与泛化

能力难以兼顾；而模型-数据融合方法虽然能实现

两类方法的优势互补，展现出良好的应用潜力，但

尚未形成统一的优化框架与工程化应用标准，极端

工况下的鲁棒性仍需提升[14-16]。此外，针对全生命

周期内SOC估算精度的稳定性、电池老化与复杂

工况耦合下的估算方法优化等关键工程问题，仍缺

乏系统性的梳理与突破性研究，难以满足智能
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BMS发展需求。

鉴于此，本文聚焦于电动汽车锂离子电池

SOC估算问题开展系统性综述。文中优化SOC估

算方法分类体系，厘清电池机理模型与状态观测滤

波算法的层级边界，避免模型与求解算法概念混

用；针对模型-数据融合主流方向，归纳串行补偿、

特征提取、约束嵌入、并行融合四类实现策略，从

机理逻辑、计算开销、数据需求、工况适应性开展

多维度对比，明确不同路线的性能权衡与适用边

界；立足于车载工程实际，跳出常温、小倍率理想

实验条件，重点剖析实车工况约束、电池老化耦合

效应、模组SOC估算等现实痛点；同时凝练领域

亟待解决的科学与工程瓶颈，结合不同硬件算力与

应用场景给出差异化技术选型建议，为BMS算法

工程化落地提供参考。全文结构如下：第1部分首

先阐述电池管理系统的基本架构、关键功能模块，

重点说明SOC在BMS中的核心地位与作用，明确

SOC估算技术的应用定位与实际需求；第2部分将

现有SOC估算方法归纳为可测参量经验估算法、

基于模型驱动的方法、基于数据驱动的方法以及模

型与数据驱动相融合的方法四大类别，详细阐述各

类方法的原理、优势与局限性，深入讨论当前

SOC估算中存在的关键问题与技术难点，重点对

比分析四类模型-数据融合策略的核心逻辑与应用

效果；第 3部分立足智能BMS迭代升级的电池技

术发展趋势，结合数字孪生、边缘计算等跨学科技

术的融合应用方向，系统探讨SOC估算领域的未

来研究趋势，深入挖掘该领域实现技术突破的潜在

路径；最后对全文内容进行总结，凝练核心研究结

论，为后续SOC估算技术的深入研究与工程应用

提供参考。

1 电池管理系统（BMS）

BMS 是一种通过监测电池组的状态与参数

（如单体电压、电流、温度、荷电状态等）来管理

可充电电池组的电子系统[17]。基于所获取的状态信

息，该系统能够判断充电时机和使用截止节点，

避免危险运行工况，从而保障电池及使用者的安

全[18]。其核心功能在于对电池进行有效控制与管

理，以确保锂离子电池的耐久性、功率性能与安

全性，具体包括信号测量、状态估算、一致性评

估、均衡控制、安全充电、故障诊断及热管理等，

其总体框架如图 1所示[19-23]。根据Dai等[24]的研究，

电池管理系统的发展可分为无管理、简单管理、

先进管理与下一代管理四个阶段。目前该系统正

处于先进管理阶段，并正向下一代演进。随着电

池数量增加和能量密度提升，极端工况下状态估

算方法的适应性不足使得电池安全问题日益突出，

因此发展以智能化为特征的下一代电池管理系统

已迫在眉睫。

SOC估算是BMS的基础组成部分，对其他功

能具有重要影响。SOC 可作为健康状态（SOH）

计算、单体均衡控制及功率计算等功能的输入参

数，是BMS的关键功能。本质上，精准的SOC估

算能为研究人员和制造商提供关键依据，可助力电

动汽车的未来发展[25]。

图1　电池管理系统（BMS）总体图[22-23]

Fig. 1　The overall diagram of battery management system (BMS)[22-23]
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2 SOC估算现有方法与挑战

SOC 是衡量电池剩余可用容量的关键参数，

通常以百分比表示，并非可直接测量的物理量，需

通过电压、电流、温度等相关参数间接估计。其计

算公式见式(1)：

SOC =
QC

Q
× 100% (1)

式中，Qc为计算时刻电池的剩余容量，Q为电

池的总容量[26-27]。

其核心定义为特定条件（如温度、充放电倍

率）下电池当前剩余容量与总容量的比值，但目前

科研工作者对总容量的界定存在争议，常见选项包

括额定容量、出厂容量、循环容量、当前实际容量

及最大容量，理论分析中常用额定容量，部分研究

也以最大容量为基准；从物理本质来看，它是电池

正极中锂离子平均浓度与其最大浓度的比值[25]。理

论上SOC取值范围为 0~100%，但实际应用中为

避免过度充放导致电池性能退化，通常修正为

SOCmin>0且SOCmax<100%，其计算还需纳入库仑

效率，同时会因制造商提供的额定容量与真实容量

存在差异、电池生命周期内容量受老化及内部化学

反应影响变化、传感器限制及机械因素干扰等，增

加精准估计的难度[28]。受上述复杂因素影响，高精

度SOC估算仍是亟待解决的难题。

电池模组SOC是对串并联成组后模组整体剩

余可用容量的表征，受模组内部单体容量差异、内

阻不一致、老化进程分化、连接损耗等多重因素影

响，模组SOC不能简单通过单体SOC取算术平均

得到。当前模组SOC估算主要分为两类技术思路：

一类为先完成各单体SOC估算，再基于单体状态

做聚合校正得到模组SOC；另一类直接建立模组

等效模型实现整体状态估计。受实车BMS传感器

配置、单体离散老化等条件约束，高精度模组

SOC估算仍是工程实践中亟待攻克的难点。现有

SOC估算方法可分为可测参量经验估算法、模型

驱动法、数据驱动法及基于模型与数据驱动的

方法。

2.1　可测参数经验估算法

2.1.1　开路电压法

电池开路电压（OCV）是电池在开路状态下达

到稳定时的电压，其数值接近电池电动势，可用于

衡量电池电动势。研究表明，电池开路电压与荷电

状态呈单调递增关系[29]。开路电压法是一种基于电

池静置稳定后，开路电压与荷电状态之间存在相对

固定函数关系进行SOC估计的方法。该方法通过

实验获取OCV-SOC关系曲线并进行函数拟合，具

有模型结构简单、在充放电末期估计精度高等优

点。图2为锂离子电池OCV模型的可视化结果[30]，

主要用于对比基于模型计算的开路电压与实测电压

的一致性，以验证 OCV-SOC 模型的有效性[31-32]。

然而，该方法的最大局限在于，需要电池长时间静

置才能测量稳定的开路电压，难以实现在线动态估

计[33]。因此在工程实践中，开路电压法通常不单独

使用，而是与安时积分法相结合，用于修正安时积

分法的累积误差，并将OCV-SOC拟合关系嵌入电

池等效电路模型中。

2.1.2　安时积分法

安时积分法（AHIM）又称库仑计量法，该方

法简单直观，对控制器硬件与存储要求较低，是目

前应用最广泛的SOC电荷累积估算方法。其核心

原理是通过累积电池充放电过程中的电荷量，实现

对电池荷电状态的估算。在实际估算SOC时，还

需综合考虑电池温度、充放电效率等因素[34-35]。安

时积分法的计算如式(2)所示：

SOC =
Q0 + ∫

0

t

icηdt - ∫
0

t

iddt - s

Q
(2)

式中，Q为电池的额定容量；Q0为电池的初始

电量；η为充电效率；S为自放电电量；ic为充电电

流；id为放电电流。

图2　锂离子电池OCV-SOC曲线图[30]

Fig. 2　The OCV-SOC curve diagram of lithium-ion 
battery[30]
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安时积分法在 SOC 估算中存在明显缺陷[36]：

其对电流传感器精度要求高，测量结果易受环境干

扰；估算过程存在累积误差，且高度依赖初始

SOC 的准确性；同时，电池充放电效率、温度、

电流波动及容量衰减等因素，均会进一步降低估算

精度。为提升估算精度，科研工作者通过引入容量

修正系数[37]或构建工程化容量修正模型[38]，以减小

累积误差。在工程应用中，通常将安时积分法与开

路电压法等相结合，以提高SOC估计可靠性与稳

定性[39-40]。

2.1.3　内阻法

内阻法是利用电池内阻与SOC的单调关系来

估算 SOC 的方法，但其实际应用存在显著局限

性[41]。该方法将内阻分为交流阻抗和直流内阻，其

中直流内阻通过短时间内电压与电流的变化量来计

算。然而，锂离子电池的内阻随SOC变化不明显，

且测量易受温度、老化及电磁干扰影响，导致估算

精度低、设备成本高[42]。因此，内阻法仅在放电末

期可实现较为有效的SOC估算，难以单独应用于

电动汽车等复杂工况场景，通常需与安时积分法等

算法融合，作为辅助修正手段使用[43-44]。

2.1.4　电化学阻抗法

电化学阻抗谱（EIS）法是通过施加小幅度交

流电压，在宽频率范围内测量电池阻抗谱来无损估

算SOC的方法，其核心在于利用电荷转移内阻等

电池阻抗参数与SOC之间的单调关系构建估算模

型[45]。图3的奈奎斯特图及等效电路模型直观地揭

示了该原理，借助高频区的欧姆电阻、中频区的电

荷转移电阻及低频区的扩散阻抗，可清晰解析电池

内部动态过程，为 SOC 估算提供了直观依据[46]。

研究发现，在特定温度下单一频率的阻抗相位与

SOC呈现强线性相关，这为简化测量方案提供了

可行思路。但由于其测试设备成本高、对测量环境

要求苛刻，且阻抗受温度和电池老化程度影响显

著，因此该方法在温度变化大的实际场景中难以稳

定应用，不适用于电动汽车等复杂环境[28,47]。

2.1.5　放电测试法

放电测试法是动力电池SOC估算中最为准确

可靠的方法[40]。其原理是通过放电测试获取剩余容

量，即在恒流连续放电至端电压达到放电截止电压

过程中，SOC可由放电电流对时间的积分得到[48]。

该方法适用性强，可覆盖绝大多数电池体系，常作

为实验室标定SOC精度的基准方法，同时也用于

电池充放电特性研究与性能维护。但该方法存在明

显局限，完整测试耗时较长，必须完成全程放电后

方可确定各时刻SOC，无法在车辆运行过程中实

现实时估算[49]。此外，测试需中断电池正常工作状

态并切换至恒流放电模式，因此不适用于在用车载

场景，仅适用于实验室动力电池离线维护及电池模

型参数辨识。

2.2　模型驱动的SOC估算

模型驱动SOC估算分为两个关键环节：第一

环节为电池建模，选取电化学模型或等效电路模

型，建立电池端电压、电流、温度与SOC等内部

状态的数学描述；第二环节为状态观测求解，利用

卡尔曼滤波、粒子滤波等观测算法，结合实测电压

电流对模型状态进行迭代修正，最终输出 SOC。

电池模型决定描述电池特性的物理完备程度，状态

观测算法决定状态收敛与抗噪声能力。基于模型的

荷电状态估计方法大致可分为三类，即电化学模型

法（EM）、等效电路模型法（ECM）和电化学阻

抗模型法（EIM）。

2.2.1　电化学模型法

电化学模型法是基于电池内部的电化学反应过

程，涵盖锂离子脱嵌、电荷转移、物质扩散等关键

环节。该方法结合多孔电极理论、浓溶液理论以及

法拉第第一定律、欧姆定律、菲克扩散定律、

Butler-Volmer方程等基础物理定律，通过建立电化

学动力与物质传输方程实现SOC估算[50-51]，其模型

示意图如图4(a)所示。总体上，电化学模型能够描

述电池单体各相及各组分中物质的质量、能量与动

量传输，既可精准表征电池电流、电压等宏观特性，

也能反映电池内部浓度、电势、电流及温度的微观

分布[18,52]。该方法能够全面准确地描述电池内部锂离

子扩散、电化学反应等过程及外部特性，主要包括

图3　锂离子电池电化学阻抗谱(EIS)特性图[46]

Fig. 3　Lithium-ion battery electrochemical impedance 
spectroscopy (EIS) characteristic diagram[46]
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一维模型（1D）[53-54]、伪二维模型（P2D）[55]及单

粒子模型（SP）[56-58]。

由 Doyle 提出的物理基电化学伪二维模型

（P2D模型）被广泛用于描述锂离子电池的电化学

行为[59-62]。该模型精度较高，能够模拟电池内部的

副反应，进而实现电池老化状态的估计。然而，

P2D 模型包含复杂的耦合非线性偏微分方程

（PDEs），对计算资源和存储资源需求较高，难以

应用于车载实时SOC估算场景，主要用于电池设

计、性能仿真等离线研究。

SP模型作为P2D模型的简化形式，假定电极

内局部体积转移电流密度为常数 j f，且等于平均值
-
j f，电极内各活性颗粒具有一致的动力学行为，电

流在颗粒间均匀分布。基于该假设，SP模型以单

个颗粒代替整个电极、忽略液相浓度和电势对端电

压的影响[其电势分布和电流分布示意图分别如图4

(b)所示[63]]，有效减少了待辨识参数并提升了计算

效率，适用于低倍率恒流工况下的SOC估计。但

该模型存在明显局限，当电流倍率增大时，电解液

浓度变化加剧，模型误差会显著上升。为解决这一

问题，科研工作者通过三参数抛物线法与帕德

（Padé）近似法对固、液相锂离子扩散方程进行简

化，构建了扩展单粒子模型（ESP）[39,62-64]，该模

型既能保证与SP模型相当的估算精度，又能有效

提升模型对大电流工况的适应性，拓宽了模型的工

程应用范围。

为满足不同放电倍率下的实时SOC估算需求，

研究人员通过进一步简化P2D模型得到SP2D模

型[65-67]。文献[66]提出结合预测-校正策略与对齐方

法的简化多粒子模型，在保证SP模型精度的同时

降低复杂度，能够精确估算电池内部的电势和体积

转移电流密度分布。但SP2D模型存在参数繁多、

表1　P2D、SP、ESP电化学模型综合性能对比

Table 1　Comprehensive performance comparison of P2D, SP and ESP electrochemical models

模型

P2D伪二维模型

SP单粒子模型

ESP扩展单粒子模型

计算复杂度

较高

中等偏低

中等

适用充放电倍率

全倍率

仅适用于低倍率（<1  C）；

倍率>1  C时估算误差显著增大

可覆盖低至较高倍率区间，高倍率下

精度优于SP

典型SOC估算误差

1%～2%

低倍率下<5%

1.5%～3%

主要局限

计算开销大；参数辨识难度高，试验数据要求高

忽略电解液浓度演化效应，高倍率工况下估算误

差显著增大

计算开销较SP有所增加；放电末期非线性下误

差上升

图4　(a) 电化学模型示意图[50]；(b) SP模型电势分布和电流分布示意图[63]

Fig. 4　(a) Schematic diagram of the electrochemical model[50]; (b) Schematic diagram of the potential 
distribution and current distribution of the SP model[63]
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各参数对输出电压灵敏度差异较大的问题，导致部

分参数难以精准辨识。针对这一缺陷，文献[67]以

SP2D为基础，采用非线性最小二乘法结合费雪信

息矩阵分析参数可辨识性，构建了SP2D-Iden模

型，提升了SOC估算精度，进一步优化了模型的

工程实用性。

在模型应用与优化方面，电化学模型包含大量

的偏微分方程组，计算成本高。通常采用积分近似

法、有限差分法等数值方法，将偏微分方程组转化

为常微分方程组，也可通过多项式近似、状态空间

建模等手段完成模型降阶，以此降低计算复杂度。

在模型落地过程中涉及两类不同的算法工具：粒子

群优化、遗传算法等启发式算法主要用于解决电化

学模型的参数辨识难题；扩展卡尔曼滤波、无迹卡

尔曼滤波等状态观测算法，则以电化学模型构建的

状态空间为基础，结合电池实测电压、电流迭代求

解锂离子浓度与SOC。电化学模型虽能满足BMS

对SOC估计精度要求，为电池结构优化设计提供

理论支撑，但其工程应用仍面临多重因素制约。全

阶电化学模型参数复杂，经过降阶得到的简化模型

在多变工况下存在精度退化问题，同时部分关键模

型参数难以精准辨识，对工程开发人员的专业素养

要求较高，上述因素共同造成电化学模型直接部署

于车载电池管理系统仍存在较大现实挑战。

上文提到的P2D、SP、ESP以及SP2D系列

模型的仿真验证大多基于常温、全新电芯条件完

成。面向电动汽车车载实际工况，电池将承受宽温

域、动态变倍率充放电、传感器噪声、车辆振动扰

动等复杂条件。同时电池老化引发活性物质损耗、

SEI膜持续生长，带来容量衰减与内阻增长，会持

续改变模型内部参数，直接造成SOC估算精度劣

化。老化与SOC估算存在双向耦合效应，SOC估

算偏差会进一步干扰SOH辨识结果，SOH表征的

可用容量发生漂移，又反向造成SOC计算基准偏

移，进一步放大估算误差。

2.2.2　等效电路模型法

等效电路模型通过电阻、电容、恒压源等传统

电路元件构建网络，以描述动力蓄电池的外部特

性[68]。其核心工作原理体现在两方面：一是利用电

压源表征电池的热力学平衡电动势（即开路电压

OCV），二是通过电阻电容（RC）网络模拟电池的

极化特性、欧姆损耗等各类工作状态，整体适用性

较强。此外，该模型可进一步推导状态方程，为后

续SOC估算、性能分析及实际应用提供便利。目

前，等效电路模型已广泛应用于新能源汽车建模仿

真及基于模型的电池管理系统研究，常见类型包括

电阻-内阻（Rint）模型、戴维南（Thevenin）模

型、新一代汽车合作计划（PNGV）模型、非线性

等效（GNL）模型与双极化（DP）模型[69-70]，其电

路结构如图5所示。

2.2.2.1　电阻-内阻（Rint）模型

Rint模型是结构最简单的电池等效电路，仅包

含一个理想电压源（OCV）和一个固定内阻

（R0）
[71-72]。该模型的优势在于结构简单、计算简

便，适用于动态参数少、极化效应可忽略的理想工

况[73]。然而，该模型本质上是一个静态模型，既无

法描述动力学过程中的极化特性，也未考虑环境因

素引发的参数变化，同时还忽略了充放电过程中由

内部电化学反应导致的欧姆内阻与开路电压的动态

演变[74]。这些缺陷致使其在大倍率充放电、宽温域

图5　等效电路模型图：(a) Rint模型；(b) Thevenin模型；(c) PNGV模型；(d) GNL模型；(e) DP模型

Fig. 5　Diagrams of equivalent circuit models: (a) Rint model; (b) Thevenin model; (c) PNGV model; (d) GNL 
model; (e) DP model
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工作及老化状态下仿真误差较大，进而在多数高精

度应用场景中适用性不足。总体而言，该模型的适

用边界极为有限，仅适用于OCV-SOC曲线线性度

高、内阻近乎恒定且极化效应可忽略的理想

电池[59]。

2.2.2.2　戴维南（Thevenin）模型

与Rint模型相比，Thevenin模型通过增加一

个RC串联电路来模拟电池的极化特性，能够有效

捕捉锂电池充放电过程中的动态响应，更贴合实际

工程应用场景。其中，欧姆电阻R0代表充放电瞬间

的电压变化（即欧姆损耗），而RC串联电路则反映

充放电过程中及结束后电压的渐变过程（即极化效

应），从而更贴合实际应用场景。

为提升锂电池模型精度，科研工作者从模型结

构创新与外部因素补偿两个维度提出了多种改进方

案。在模型结构层面，Zhao等[75]通过引入可随负

载电流自适应调节的双极化电阻（DPR），显著增

强了模型对不同负载工况的适应性与鲁棒性；Qi

等[76]则通过引入极化反应和开路电压滞后效应，强

化了模型的物理基础，使其能更准确地描述锂电池

的非线性动态行为。在应对外部因素方面，温度是

导致模型参数漂移、影响估算精度的关键因素。

Wu等[77]针对这一问题，建立了在 0～40℃范围内

辨识参数的温度补偿模型，有效提升了SOC在不

同温度下的估算精度。这些研究从不同技术路径共

同推进了电池状态估计精度的提升，拓展了

Thevenin模型的应用范围。

2.2.2.3　新一代汽车合作计划（PNGV）模型

考虑到不同倍率下的负载电流效应（即负载电

流随时间累积所产生的电压变化），新一代车辆合

作计划（PNGV）模型在Thevenin模型的基础上增

加了一个电容C[78-79]。在电池的整个充放电循环过

程中，电容C会进行充放电，进而影响负载电流和

电池 SOC 的变化。然而，对于 Thevenin 模型而

言，电池的SOC是固定不变的。因此，Thevenin

模型仅能描述电池在特定SOC值下的瞬时静态响

应，无法反映电池的动态变化过程。因此，PNGV

模型在描述锂离子电池等效电路方面具有更高的准

确性，更适用于复杂动态工况下的SOC估算。

基于PNGV模型的优化与创新，其已成为众多

科研团队的研究焦点，不同团队从不同技术痛点切

入，逐步推动PNGV模型在精度、适应性及场景覆

盖度上实现突破，形成了各具特色且层层递进的技

术成果。西安理工大学团队率先针对传统PNGV模

型的核心缺陷展开改进，创新性地提出将PNGV模

型的所有参数与SOC进行动态关联，并结合粒子

滤波（PF）算法构建全新的SOC估算方法[80]。这

一改进直击传统模型忽略参数时变特性、滤波算法

适应性差的关键问题，通过参数与SOC的动态绑

定，让模型能实时跟随电池状态变化调整参数，再

配合粒子滤波算法的优势，有效提升了终端电压预

测精度与SOC估算精度，为PNGV模型的参数动

态化优化奠定了重要基础。此后，南阳理工大学团

队聚焦特定电池类型的应用需求，针对LiFePO4刀

片电池的特性进行PNGV模型的专项优化[81]。该团

队首次将SOC依赖型内阻融入PNGV模型，成功

解决了传统模型忽略内阻时变特性的缺陷。这一成

果不仅为电动汽车高功率电池的SOC估算提供了

适配性强、实用性高的技术方案，更填补了刀片电

池专用SOC估算模型的研究空白，让PNGV模型

在特定电池类型的应用中迈出了关键一步。与此同

时，印度哈里亚纳邦中央大学团队则从模型的多工

况适配性与性能提升角度出发，对PNGV模型进行

了进一步创新[82]。该团队将自适应算法与体电容参

数融入PNGV模型，构建出m-APNGV模型，成功

突破了传统等效电路模型的静态参数局限。针对

LiFePO4电池的特性，m-APNGV模型实现了充电、

放电、动态负载工况下的全场景精准模拟，且在性

能上全面优于经典的Thevenin模型。这一成果为

EVs电池管理系统提供了兼顾估算精度、实时性与

多工况适配性的优质技术方案，进一步拓展了

PNGV模型在复杂实际应用场景中的适用范围。上

述团队围绕PNGV模型的改进形成了互补共进的技

术脉络，持续推动着电池SOC估算技术向更高精

度、更强适配性、更全场景覆盖的方向发展，为新

能源汽车电池管理领域的技术进步提供了重要

支撑。

2.2.2.4　非线性等效（GNL）模型

GNL模型是由清华大学汽车安全与节能国家重

点实验室于2005年提出，是在PNGV模型基础上

提出的改进模型[83]。该模型不仅考虑了欧姆极化、

电化学极化和浓差极化的影响，还融入了PNGV模

型中的电容C，以涵盖与负载电流相关的OCV变

化，同时其结构更贴近锂离子电池的内部特性。因
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此，GNL模型不仅在倍率响应特性方面具有良好的

仿真性能，还具有更高的仿真精度。目前，GNL模

型主要用于模拟锂离子电池的充放电特性，进而实

现对SOC和功率状态的估计。研究结果表明，基

于GNL模型的磷酸铁锂电池组自适应无迹卡尔曼

滤波（AUKF）算法，能够有效减小老化电池SOC

的估计误差，提升估计结果的准确性[84]。GNL模型

因额外引入了自放电效应，显著提升了计算复杂

度，其工程适用性有限，多用于高精度离线仿真

研究。

2.2.2.5　双极化（DP）模型

DP模型是一种在经典戴维南等效电路基础上

串联两个 RC 环节构建而成的锂电池等效电路模

型，也称为新型双极化电阻模型，其核心优势在于

优异的动态性能与高精度的SOC估算能力，已成

为BMS中关键技术工具[85-86]。该模型的极化电阻能

够随工作电流实时调整：当电流稳定时，极化电阻

收敛于恒流工况下的稳态值；当电流剧烈波动时，

极化电阻快速响应并收敛于瞬态工况下的瞬态值。

这一动态特性使其更真实地模拟电池极化行为，从

而有效提升SOC估计的精度与可靠性[87]。相比其

他等效电路模型，DP模型在模拟锂电池动态行为

时不仅精度更高，计算复杂度也相对均衡，因此在

锂离子电池SOC估算领域应用广泛。同时，该模

型将开路电压表征为SOC的函数，使其非常适用

于充电策略优化与充放电瞬态响应分析，被视为

BMS中最为灵活的方法之一。当前关于DP模型的

研究主要聚焦于两方面：一是进一步提升模型在极

端工况下的精度与适应性；二是在保证模型性能的

同时，通过模型降阶、参数优化等方式降低计算成

本，提升实时性。此外，模型在电池老化、温度波

动等实际复杂工况下的适应性与鲁棒性也成为未来

研究的关键方向。随着机器学习技术的发展，将数

据驱动方法与基于物理的DP模型相融合的混合方

法，有望在电池管理、状态估算及新材料设计中发

挥更重要的作用。

2.3　数据驱动的SOC估算

数据驱动的SOC估算技术通过直接测量电池

电流、电压及温度等外部参数，无需依赖复杂的电

池内部模型或附加滤波器，即可实现SOC的精准

估算。该方法有效规避了传统模型方法中复杂的建

模与参数辨识难题，凭借其无模型依赖、灵活性

高、泛化能力强以及优异的非线性映射与自学习能

力而受到广泛关注，适用于各类电池体系。目前常

用技术包括人工神经网络（ANNs）、支持向量机

（SVM）、支持向量回归（SVR）和模糊逻辑（FL）

等[88-89]。由于此类方法不预设模型结构来模拟电池

内部反应，其建模过程高度依赖于充足的训练数

据，通过深入分析输入与输出变量间的内在关联，

挖掘电池外部特征参数中隐含的状态信息与动态演

变规律，进而实现SOC的精准估计。

2.3.1　人工神经网络（ANNs）

人工神经网络（ANNs）作为应用广泛的机器

学习框架，通过模拟生物神经网络的结构与功能，

采用监督学习方式，无需依赖预设规则即可直接从

数据中学习，能够有效捕捉高度非线性系统的动态

特性。鉴于锂离子电池具有复杂的非线性特性，

ANNs 尤其适用于其故障诊断任务。在结构上，

ANNs可分为传统神经网络[如反向传播神经网络

（BPNN）、小波神经网络（WNN）、径向基函数神

经网络（RBFNN）和极限学习机（ELM）等，通

常仅含单隐藏层]和现代深度神经网络[如循环神经

网络（RNN）、卷积神经网络（CNN）] [90]。在

BMS 实际应用中，常采用长短期记忆网络

（LSTM）、基于长短期记忆的循环神经网络（RNN-

LSTM）等混合架构；尽管 ANNs 存在众多变体，

但目前实际用于锂离子电池故障检测的主要为基础

ANN、LSTM、RNN及其混合模型[91]。ANNs故障

诊断通过从已知数据构建非线性黑箱模型，再利用

未见过的测试数据验证性能，在充分离线训练后能

有效区分电池的正常与异常状态。

2.3.2　支持向量机（SVM）

SVM作为一种基于统计学习理论的机器学习

方法，其核心机制是通过在高维空间中构造最优超

平面，在分类问题中寻求使不同类别数据间隔最大

化的决策边界[92]。该方法在锂离子电池应用中展现

出独特优势：相较于神经网络，SVM具有更强的

泛化能力、更低的小样本依赖和更高的计算效率，

且无需建立电池等效模型即可实现状态估计与故障

诊断[93-94]。研究表明，采用SVM进行SOC估算的

误差可控制在5%以内[95]。Yu等[96]采用最小二乘支

持向量机（LS-SVM）将SOC在线估计的最大误差

进一步降至 2%。 Li 团队[97] 则通过粒子群算法

（PSO）优化SVM参数，结合交叉验证构建了高效
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的非线性回归框架，进一步提升了估算精度与稳定

性。尽管SVM需要求解复杂的二次规划问题，但

其在电池领域的应用持续拓展，除基础SVM和支

持向量回归（SVR）外，还衍生出核空间向量机

（KSVM）等变体，目前已成为锂离子电池状态估

计与故障诊断的重要工具。

2.3.3　支持向量回归（SVR）

SVR的基本思想基于最小化结构经验风险和模

型复杂度。与神经网络方法相比，该方法具有更强

的实用性，更易逼近SOC的真实值[27]。在SVR应

用中，核函数的选择至关重要，合适的核函数能够

显著提升模型的泛化能力。通常选择高斯径向基函

数作为核函数，以获得收敛速度快、参数少的简单

非线性映射。Álvarez Antón等[98]采用基于径向基函

数核的SVR算法，在动态应力测试（DST）工况

下实现了均方根误差（RMSE）低于 0.71% 的

SOC精准预测。Li等[97]采用的PSO-SVR模型，在

正常工况下平均估计误差较经典SVM算法的误差

优化明显，且具备更快的训练速度、更高的精度和

更强的泛化能力。即便在电池故障状态下，结果仍

处于可接受范围内，对工程应用具有参考意义。

Hu等[99]针对BMS提出了基于RBF核的SVR估计

方案，创新性采用双步搜索技术优化训练并搜寻最

优参数，在多种电动汽车行驶工况下均展现出优于

神经网络模型的估计精度。Tian等[100]针对电池数据

多样性的问题，提出多模式集成支持向量回归

（ME-SVR）方法，通过聚类划分数据子集并建立

多个SVR模型进行加权集成，实验表明该算法能

显著提升SOC估计的精度、稳定性与泛化能力。

2.3.4　模糊逻辑（FL）

FL方法为非线性复杂系统建模提供了有效工

具，其核心优势在于能够将非线性特性与不确定性

因素纳入SOC估计过程，通过融合电压、电流、

温度等多源传感器信息，实现对 SOC 的精准

估算[101]。

在具体应用中，Salkind等[102]提出一种实用的

电池系统SOC估计方法，基于FL模型对通过阻抗

谱法或库仑计数法获取的数据进行分析，具备较强

的场景适用性。Zheng等[103]则通过引入模糊逻辑控

制器对滑模观测器进行改进，构建新型模糊逻辑滑

模观测器用于SOC估计。测试结果表明，该算法

不仅在SOC估计精度和收敛速度上表现优异，相

较于传统滑模观测器和扩展卡尔曼滤波方法，在抵

抗电流与电压噪声干扰、抑制参数扰动等方面也展

现出更强的鲁棒性。

上述数据驱动模型估算 SOC 方法的对比见

表2。虽然数据驱动模型具备诸多优势，但仍存在

明显不足：一是建模过程需要大量电池实验数据作

为支撑，数据采集成本较高；二是当数据样本量较

少时，模型估算精度相对一般，通用性较差；三是

部分算法执行耗时较长，难以保证应用的实时性，

这对电动汽车BMS的实时性要求而言是较大挑战，

也成为其工程化落地的重要制约因素。除模型结构

优化外，输入特征筛选也是提升数据驱动SOC估

算效果的重要环节。有研究采用最大信息系数开展

特征相关性分析，筛选电流、电压、能量等强相关

输入特征，再结合优化算法改进最小二乘支持向量

机，并搭配自适应卡尔曼滤波构建闭环估算框架。

该方法在变温度混合工况与信号噪声干扰条件下实

现了高鲁棒性的SOC估算，但其训练过程仍依赖

大规模数据集[104]。除传统电压、电流、温度等电气

类特征之外，部分研究尝试引入电池力学响应信号

扩充特征维度，针对磷酸铁锂电池OCV-SOC长电

压平台导致估算精度恶化的痛点，将电芯膨胀力与

电流、温度信号融合，构建CNN-BiLSTM混合网

络挖掘多维时序特征，有效改善电压平台区间的

SOC估算效果，但该方案需要额外配置力学传感

器，会增加BMS硬件成本与系统复杂度[105]。

2.4　基于物理模型与数据驱动的SOC估算方法

为克服单一模型方法的固有局限，物理模型受

简化假设影响易产生理论误差，而数据驱动模型因

黑箱特性存在可解释性差、泛化能力不足等问题，

融合物理模型与数据驱动模型已成为实现高精度、

高鲁棒性锂离子电池SOC估算的主流研究方向。

该研究方法的核心在于协同与互补，利用多物理模

型（涵盖电化学、热、机械等多尺度机理）所提供

的系统先验知识、状态演化框架及物理规律约束，

为状态估计奠定可解释的坚实基础。同时，借助机

器学习和深度学习等数据驱动技术强大的非线性拟

合、特征挖掘与自适应能力，来补偿机理模型未涵

盖的复杂动态、老化效应及工况不确定性，最终实

现物理可解释性与数据高精度的有机统一。

目前，基于物理模型与数据驱动的融合方法已

在SOC估算领域展现出显著优势。相关研究中，
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Charkhgard 和 Farrokhi[106]将径向基函数神经网络

（RBFNN）与扩展卡尔曼滤波（EKF）结合，通过

RBFNN离线训练自主采集数据集及EKF自适应估

计荷电状态，最终获得小于 3% 的均方根误差

（RMSE）。Huynh和Won[107]提出基于反向传播神经

网络（BPNN）的SOC估计方法，结合无迹卡尔曼

滤波（UKF）降低噪声干扰，该方法在不同环境温

度和行驶循环工况下表现稳定，RMSE控制在5%

以内。 Chen 等[108] 开发了基于前馈神经网络

（FFNN）的增强型电池模型，结合EKF实现SOC

评估，模型可快速跟踪真实SOC，估计误差低于

2%。下文将基于四种最具代表性的融合策略架构，

对相关研究进行系统性分类与深入分析。

2.4.1　物理模型初估协同数据驱动模型误差修正

该策略采用串行级联架构，工作流程清晰直

观。首先由机理清晰、计算高效的物理模型（多为

ECM）结合自适应滤波算法（如EKF、UKF）进

行SOC的初步估计；随后，针对初步估计结果因

模型简化、参数时变或环境扰动而产生的系统性残

差，引入数据驱动模型（如神经网络、相关向量

机）作为智能补偿器，对残差在线学习与动态修

正。这种先机理-后数据的模式，本质上是将数据

驱动模型定位为物理模型在高维非线性误差空间中

的补充与校准器。

该策略的优势在于结构模块化，逻辑清晰且易

于工程化落地实现。Mao等[109]基于该路线提出具体

方案：即在正常工况下，采用二阶RC模型结合全

局遗忘因子递推最小二乘法（FFRLS）与UKF完

成参数辨识与SOC初步估计；为克服ECM在低温

环境下的性能瓶颈，引入相关向量机（RVM）进行

误差补偿，并通过贝叶斯概率融合算法整合两类模

型输出，实现高精度SOC估计。Wang等[110]构建了

机理建模-数据补偏的SOC估计框架，采用改进自

适应扩展卡尔曼滤波（AEKF）与动态 FFRLS 算

法，实现多温度、多工况下的基础SOC估计；针

对AEKF因忽略高阶项导致的系统误差，设计了滑

动窗口多对一结构的改进LSTM，依托其优异的时

间序列特征提取能力进行误差补偿，显著提升了复

杂工况下的估计稳定性。Murawwat等[90]的研究进

一步验证了该策略的有效性，以二阶RC模型表征

电池动态特性，结合 UKF 算法完成初始 SOC 估

计，并引入深度前馈神经网络（DFNN）对UKF输

出的残差进行动态追踪与修正，实现SOC估计精

度的实时优化，为动态工况下的状态监测提供了可

靠方案。

2.4.2　物理模型特征提取协同数据驱动模型状态

估计

与串行补偿不同，该策略强调前端融合。其核

心逻辑是：利用物理模型的机理分析能力，从原始

测量数据（电流、电压、温度）中提取或生成具有

明确物理意义且与SOC强相关的高级特征，作为

数据驱动模型的输入，而非直接使用原始数据。这

些特征可包括在线辨识的模型参数（如欧姆内阻、

极化时间常数）、反映内部状态的中间变量（如开

路电压OCV的估计值）或基于物理方程推导出的

健康指标。

基于这一思路，Tang等[111]设计了一种基于神

经网络（NN）模型与ECM融合的SOC估计方法。

该方法通过ECM在线辨识欧姆内阻、极化电阻/电

容等参数，将这些参数与电流、电压等共同作为

表2　几种数据驱动的SOC估算方法对比

Table 2　Comparison of several data-driven SOC estimation methods

方法

ANN

SVM

SVR

FL

原理特点

模拟神经网络，通过监督学习从

数据中学习非线性动态特性；包

括传统神经网络和深度神经网络

基于统计学习理论，通过构造最

优超平面实现数据分类与回归；

可采用核函数处理非线性问题

基于结构风险最小化，通过核函

数映射实现非线性回归；常用高

斯径向基函数作为核函数

基于模糊推理，将非线性与不确

定性纳入模型，通过多源信息融

合实现SOC估计

优点

无须预设模型规则，直接从数据中学习，

能够捕捉高度非线性系统的动态特性，适

用于复杂非线性系统如锂离子电池

泛化能力强，对小样本数据适应性较好，

计算效率较高，无需建立电池等效模型

泛化能力好，易于逼近真实值，参数较少，

收敛速度较快，对噪声具有一定鲁棒性

能够处理不确定性与非线性，无须精确数

学模型，结合其他方法可提升鲁棒性

缺点

需要大量训练数据，模型为黑

箱，解释性较差，深度网络结

构复杂，训练时间长

需要求解二次规划问题，计算

复杂度随数据量增加，核函数

与参数选择对性能影响大

核函数选择敏感，大数据集下

训练速度可能下降

规则依赖专家知识，设计复

杂，规则过多时推理效率降低

适用场景与备注

适用于故障诊断、状态估

计，常用LSTM、RNN等混

合架构进行时序特征提取

适用于 SOC 估计、故障诊

断，常用 LS-SVM、 PSO-

SVM等改进方法提升精度

适用于动态工况下的 SOC

预测，常通过参数优化提升

性能

适用于多传感器信息融合的

SOC 估计，常与阻抗谱、

滑模观测器等方法结合使用
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NN 输入，使 NN 能够学习基于物理特征的精准

SOC映射关系。Feng等[112]提出ECM与前馈神经

网络、UKF相结合的混合模型，利用电化学-热模

型提取反映电池内部状态的特征，结合前馈NN和

UKF，在-10～40℃温度范围及10C放电倍率下取

得良好性能。Feng等[112]通过贝叶斯原理将ECM与

RVM深度融合。该方法利用ECM构建状态空间结

构，并由RVM基于ECM的输出进行回归估计，再

借助UKF算法，最终实现了宽温度范围内的高精

度SOC估计。Dong等[113]将ECM作为外生输入与

自回归外生模型（ARXM）融合以增强其预测能

力，该混合模型结合序贯蒙特卡洛滤波（SMCF），

在不同工况下实现±3%以内的SOC估计误差。

2.4.3　物理模型约束解释协同数据驱动模型状态

估计

该策略以数据驱动模型为状态估计核心，同时

引入物理模型作为约束机制与解释性校验器，从而

有效抑制数据驱动模型易过拟合、预测结果可能违

背物理规律的问题。该思路是提升SOC估计可解

释性与泛化能力的关键，并在物理信息神经网络

（PINN）范式中得到了成功实践。Guo等[114]开发的

SA-NN-FOO 模型与 Wang 等[115]构建的 PIRNN 模

型，均将分数阶电池模型的物理规律嵌入训练过程

作为约束，迫使神经网络输出符合电池内在机理。

这种方法不仅保障了估计结果的物理合理性，也显

著增强了算法的可靠性与鲁棒性。

2.4.4　物理--数据模型并行预测与融合机制

该策略采用并行协同架构，使物理模型与数据

驱动模型独立、并行地进行状态预测，进而通过加

权平均、贝叶斯推理、滤波算法或多尺度融合等高

级融合机制将两者输出进行最优整合。该架构旨在

最大程度保留两类模型的独立见解，并通过融合平

滑单一模型的偶然偏差，实现协同增效，尤其适用

于多状态联合估计、预测-校正闭环系统等复杂任

务。Liu等[116]提出多尺度联合状态估计方案，将数

据驱动的自回归模型（AR）与机理型 ECM 相结

合，构建AR-MM模型以整合两类模型特征，用于

表征电池组整体特性；同时设计Rint-DM模型，利

用内阻差异（∆R0）反映单体与电池组间性能偏差，

并采用多尺度H∞滤波算法在不同时间尺度下联合

估计SOC与容量，有效提升了状态估计的精度与

可靠性。Zhang等[117]构建SOH与SOC联合估计的

闭环框架：采用门控循环单元（GRU）网络完成

SOH一步预测，并将其作为观测方程输入；以安

时积分法为状态方程，结合PF实现SOC估计。为

抑制误差累积，该框架在多次充放电循环后设置检

查点，利用增量容量峰值特征修正SOH预测结果，

形成预测-修正的闭环控制机制。

2.4.5　SOH-SOC 联合估计

SOC与SOH之间存在强耦合关系，SOC的求

解高度依赖电池当前实际可用容量，而该参量正是

SOH的核心表征指标；反过来，SOH辨识又需要

准确的SOC时序序列作为输入。电池老化带来的

容量衰减、内阻增长会同时改变两类状态的演化规

律，进而形成双向耦合误差。同时两类状态的演化

时间尺度存在明显差异：SOC 呈秒级快速波动，

SOH则表现为缓慢退化，这也使得联合估计框架

设计需要在估算精度、计算开销与实时性之间做出

多重权衡。

当前SOC-SOH联合估计可从估计架构与建模

范式两个维度分类，两类维度可相互组合。从估计

架构上可分为串行解耦估计与并行联合估计；在建

模范式上包含纯机理、纯数据驱动以及模型-数据

融合方案。①串行解耦估计：先完成SOC估算，

再依托SOC输出序列辨识可用容量与内阻，进一

步求解SOH。该方案计算逻辑简单，工程实现难

度低，但 SOC 的估算误差会直接传递并累积到

SOH辨识结果。②并行联合状态估计：将SOC、

可用容量、内阻等一并作为系统状态变量，借助滤

波算法同步迭代输出SOC与SOH，能够抑制误差

传递问题；但状态维度增加会带来算力开销的显著

上升。③模型-数据融合属于建模范式，可嵌入上

述两种估计架构。依托物理模型构建状态估计框

架，利用数据驱动算法拟合老化诱发的模型参数漂

移，在保留物理可解释性的同时补偿机理模型的偏

差，是实现电池全生命周期下两类状态协同更新的

重要发展方向。

现有联合估计算法在实验室标定工况下可以取

得较好效果，但在车载复杂动态工况、宽温域、老

化不一致电池模组条件下，算法鲁棒性仍然是亟待

解决的难题。与此相关，在SOH与剩余使用寿命

预测领域，部分研究将混合专家时序网络与深度证

据回归相结合，可通过单次前向推理实现预测输

出，并区分数据噪声带来的偶然不确定性与模型能
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力局限带来的认知不确定性，为SOC-SOH联合估

计过程中的预测风险与可信度评估提供了新的技术

思路[118]。在混合驱动联合估计方面，也有研究构建

简化电化学模型与LSTM结合的框架，通过参数灵

敏度分析筛选模型敏感参数并开展自适应在线更

新，采用多时间尺度交互更新策略实现全生命周期

下SOC-SOH协同估算，在一定程度上缓解了两类

状态之间的双向耦合干扰[119]。面向实车电池包场

景，有研究基于实车运行数据集，综合容量、欧姆

内阻、单体电压与包内温度不一致性多项老化指

标，采用熵权法结合模糊矩阵实现SOH多维度综

合评估，同时构建优化梯度提升树模型开展剩余寿

命预测，为兼顾单体差异性的电池包层级健康状态

评价提供了可行思路[120]。

2.5　模型-数据融合策略对比与总结

上述四种混合策略均以物理机理与数据驱动深度

融合为核心思路展开，但在融合逻辑、性能表现与适

用场景上存在显著差异，具体对比如表3所示。

四种融合策略体现了从轻量级应用到深度范式

创新的技术演进。串行补偿与特征提取属于应用导

向的轻量化融合，采用模块化松散耦合架构，分别

通过误差修正和特征强化两条路径解决具体工程痛

点，易于落地且针对性强。物理约束嵌入与并行融

合则指向更深层的范式创新：前者将物理机理内化

为模型原生约束，从源头规避数据驱动模型的黑箱

问题，保障结果可信度；后者通过系统级架构重构

实现多维信息协同，获得鲁棒性更强的估计性能。

总体而言，各策略在精度、复杂度、可解释性

与数据依赖性之间存在不可避免的固有权衡。若追

求更高物理一致性与泛化能力，往往需承担更高计

算成本与实现难度，而结构简洁、易工程化的方

案，其极端工况自适应能力常受局限。因此，融合

策略的选型本质上是面向具体应用场景，在估计性

能、计算效率与运行可靠性之间进行多目标优化权

衡，这一技术谱系的演进逻辑，也清晰映射出

SOC估算领域从“模型简单叠加”向“物理机理

与数据智能深度融合”的发展趋势。

综上，各类融合策略在估算精度、计算复杂

度、模型可解释性及数据需求之间存在固有的平衡

关系。物理一致性强、泛化性能好的方案通常计算

成本高、实现难度大；而结构简单、易于工程落地

的方法，在复杂与极端工况下的自适应能力相对有

限。因此，在实际应用中选择合适的融合策略，本

质上是针对具体场景，合理平衡估计性能、计算效

率和可靠性。上述技术路线演进表明，SOC估算

正从简单的模型叠加，向物理机理与数据智能的深

度融合演进。

3 研究趋势

现有综述的研究展望多偏重宏观概念描述，本

文结合SOC估算领域当前亟待突破的科学与工程

瓶颈，提出以下六个具体的研究方向：

（1）机理模型简化与精度的平衡问题。面向车

载有限算力，如何在保留电化学模型核心物理完备

性的前提下实现有效降阶；解决简化模型在低温、

大倍率及老化电池工况下的精度退化难题。

（2）模型-数据融合架构的轻量化设计。当前

物理信息神经网络等深度融合算法仿真精度高，但

计算开销大。已有研究开始探索面向车规级嵌入式

处理器的轻量化状态估算模型，在保持高估算精度

表3　混合策略对比表

Table 3　Comparison of hybrid strategies

对比维度

核心逻辑

关键优势

主要挑战

典型技术

数据需求

计算复杂度

适用场景

串行补偿

物理模型初估，数据驱动误差

修正

结构简单，易于实现

补偿器设计依赖经验

RVM与UKF

LSTM与AEKF

中等

低-中

特定工况误差补偿

特征提取

物理模型提取特征，驱动数据模

型输入

提升输入质量，增强可解释性

有效特征的提取与构造需依托电

池机理与工程经验

ECM参数与NN

电化学特征与NN

中等

中

特征明确的中等复杂度场景

约束嵌入

物理规律作为约束嵌入数据模型

确保物理合理性，泛化能力强

模型训练复杂，收敛难度大

PINN

物理约束神经网络

低

高

高可靠性要求，数据稀缺场景

并行融合

双模型并行预测，智能融合决策

鲁棒性高，抗扰动能力强

计算复杂度高、融合规则设计难

度大

多尺度滤波

粒子滤波与GRU

高

最高

高鲁棒性要求的复杂系统
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的同时将参数量压缩至1.1 M级别，初步验证了复

杂算法在资源受限BMS硬件上部署的可行性[121]。

但如何设计轻量化融合架构，兼顾物理约束、估算

精度与车载嵌入式算力约束，仍是亟待解决的现实

问题。

（3）老化-工况耦合条件下的 SOC 自适应更

新。电池全生命周期内持续发生容量衰减与内阻漂

移，如何摆脱对大量离线标定的依赖，实现在线自

适应更新；解决新老电池混用、衰减不一致条件下

单体至模组层级的SOC协同估算问题。

（4）面向车载非理想采样的鲁棒性算法。实车

传感器普遍存在噪声干扰、信号跳变及短时数据丢

失等问题，如何提升SOC估算算法在非理想采样

条件下的抗干扰能力与估算稳定性。

（5）SOC-SOH-SOF 多状态联合估计。构建

统一的多状态估计框架，抑制状态间误差的相互传

递与耦合放大；面向模组与电池包层级，解决单体

不一致条件下的模组SOC精准估算难题。

（6）云边协同的SOC估算架构。边缘端BMS

完成实时SOC基础估算，云端利用海量实车运行

数据完成模型迭代与参数优化，并将更新后的模型

下发至边缘端，实现电池全生命周期的持续学习与

进化[122]。数字孪生、迁移学习、物理信息神经网络

等跨学科技术为上述问题提供了新的解决工具，但

相关研究不应停留在仿真验证层面，亟需推进实车

测试，推动SOC估算算法从实验室走向BMS工程

落地。

4 结 论

本文梳理了电动汽车锂离子电池SOC估算的

四类主流方法，着重对比分析模型-数据融合四类

典型架构的优势与现实取舍，同时结合车载实际工

况，对模组SOC估算、老化与SOC的耦合关系、

SOC-SOH联合估计等工程问题开展讨论，得到如

下结论：

（1）不同SOC估算方法各有优劣，不存在普

适的最优方案。可测参量经验估算法实现简单，但

累积误差很难彻底抑制；模型驱动法物理机理清

晰，但实际效果很大程度上取决于电池建模质量和

参数辨识水平；纯数据驱动法对非线性问题的拟合

效果突出，但普遍面临泛化能力不足、可解释性差

的问题。采用模型-数据融合思路，能够弥补单一

技术路线的固有短板。其中串行补偿、特征提取两

类架构更容易在现有BMS基础上落地改造；物理

约束嵌入和并行融合虽然综合表现更好，但计算开

销偏大，现阶段更多用于仿真研究及算力充裕的控

制器平台。

（2）现阶段SOC估算仍面临不少亟待解决的

科学与工程难题：高阶电化学模型降阶处理后，估

算精度和车载算力之间很难兼顾；电池老化与复杂

工况共同作用下，模型参数如何实现自适应更新仍

是难点；受单体不一致性影响，模组层级SOC的

准确表征与估算一直是工程难点；开展SOC-SOH

多状态联合估计时，误差互相传递耦合，难以有效

隔离；深度学习类算法的轻量化部署，以适应车规

级嵌入式硬件，同样存在现实技术障碍。

（3）技术选型应结合具体应用条件综合权衡。

面向成本受限的普通车载BMS，等效电路模型搭

配卡尔曼类滤波仍是比较务实的选择，辅以OCV

定期校正，也可引入轻量级数据驱动模块做误差补

偿。对于算力充足的高性能BMS，可尝试物理约

束嵌入或并行融合方案，实现SOC与SOH协同估

计。在实验室机理研究阶段，P2D等高阶电化学模

型更为合适，可作为基准，用于评判车载算法能够

达到的精度上限。

总体来看，SOC估算不能只看重理想实验条

件下的仿真指标，还应充分考虑实车复杂工况、电

池全生命周期老化、模组单体不一致等现实约束。

推动电池机理研究、数据智能算法与车载工程实践

相结合，对下一代智能BMS的发展具有重要的现

实意义。
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