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基于改进 LSTM 的脉冲大倍率工况下锂电池 SOC 估计 

明彤彤 1，赵 晶 2，王晓磊 3，王 凯 1 

(1.青岛大学电气工程学院, 山东 青岛 266071；2.国网山东省电力公司电力科学研究院，山东 济南 250000； 

3.青岛海信电子设备股份有限公司, 山东 青岛 266400) 

摘要：锂离子电池是电力系统中不可或缺的重要储能元件。针对脉冲大倍率放电下锂离子电池荷电状态(State of 

Charge, SOC)预测问题，采用改进的长短期记忆循环神经网络(Long Short-term Memory, LSTM)搭建三元锂电池

SOC 预测模型。所用方法在原有 LSTM 基础上增加两个门控单元，通过增强 LSTM 内部输入和输出的交互，提

高模型的动态逼近能力。在脉冲大倍率放电工况下，将所用方法与 BP 神经网络(Back Propagation, BP)、LSTM 神

经网络相比较，验证了算法在脉冲放电下的预测性能。实验结果表明，改进方法可准确表征三元锂电池工作特性，

满足了 SOC 估计的实际需求。 
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Abstract: The lithium-ion battery is an indispensable energy storage component in a power system. To predict the State of 

Charge (SOC) of a lithium-ion battery under high pulse rate conditions, an improved Long Short-Term Memory (LSTM) 

neural network is used to build the SOC prediction model of a ternary lithium-ion battery. Two gating units are added to 

the original LSTM to improve the dynamic approximation ability of the model by enhancing the interaction between input 

and output. Compared with Back Propagation (BP) and LSTM neural networks, the prediction performance of the 

algorithm under high pulse rate conditions is proved superior. The results show that the improved method can accurately 

characterize the operating characteristics of ternary lithium batteries, and meet the actual needs of SOC estimation. 
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0  引言 

锂离子电池作为重要的储能元件，与其他类型

电池相比，具有电压高、比能高、比功率大、工作

温度范围广、放电性能好、储存寿命长等优点[1-2]，

已被广泛应用于脉冲大倍率放电工况[3]。在脉冲大

倍率工况下，锂离子电池状态变化频繁，电池极化

现象较为明显[4-5]，使得电池模型的精确建立变得十 

 

基金项目：山东省自然科学基金项目资助(ZR201910230295)；

山东省自然科学基金重点项目资助(ZR202010290147) 

分困难。 

作为电池重要的状态之一，荷电状态(State of 

Charge, SOC)被定义为剩余容量与最大可用容量的

比值，用来表示所存储的电量。SOC 不仅为电池续

航能力提供参考，而且在电池管理系统 (Battery 

Manage System, BMS)中发挥关键作用，电池管理系

统在工作的过程中需要不断更新电池 SOC 的估计

值，用于计算和修正电池健康状态、能量状态以及

功率状态，并防止电池出现过冲和过放。然而，SOC

不能直接观测，需要通过电压、电流、温度等可观

测变量来间接估计。而如何建立可观测变量与 SOC
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之间的非线性映射关系是必须解决的关键问题。 

目前对于 SOC 估算的研究多是基于电池的小

倍率放电工况，随着电动汽车的不断发展，对动力

电池的功率性能提出了更高的要求，在某些特定工

况下，如瞬间加速，短时间爬坡等需要在短时间内

输出大功率的脉冲放电情况下，给动力电池 SOC 的

估计带来了新的挑战[6-7]。在这种极端的工况下，电

池内部的化学反应、温度场和内阻都会出现较大的

变化，这些变化会引起电池模型参数的较大波动，

使得电池模型的准确建立变得十分困难。 

传统的 SOC 估计方法有开路电压法、安时积分

法和电化学阻抗谱法[8-9]。开路电压法要求电池长时

间保持静止以达到平衡，从而获得开路电压(OCV)

相对于 SOC 曲线，不适合在线测量[10]。安时积分

法通过电流积分实现 SOC 预测，对采样电流精度要

求较高。电化学阻抗谱法利用电池阻抗进行 SOC 预

测，在测量的过程中需要电池处于静止状态，难以

现场准确测定[12]。以上方法存在各自的局限性，难

以准确表征锂电池在脉冲大倍率放电工况下工作特

性，研究人员投入了大量的时间和精力来提出新的

SOC 估计方法，包括基于观测器、自适应滤波器和

机器学习的方法。 

基于观测器的方法(如 Luenberger 观测器[13-14]、

PI 观测器[15]和滑膜观测器[16-17])和自适应滤波器(如

卡尔曼滤波器[18-19]、递归最小二乘[20]和粒子滤波[21-22])

利用电池等效模型来估计 SOC 状态，对电池模型的

准确性要求较高，在脉冲大倍率放电工况下，电池

模型参数的波动较大，使得电池 SOC 的准确估计变

得十分困难。文献[18]利用二次方根容积卡尔曼算

法实现 SOC 估计，针对锂电池在脉冲大倍率放电条

件下，模型参数变化较大的问题，以电池的二阶 RC

等效电路模型为基础，通过递推最小二乘法动态识

别模型的参数，但算法复杂度较高。基于机器学习

的方法(如支持向量机[23-24]和人工神经网络[25-26])试

图从统计的角度找出可观测变量(如电流、电压和温

度)与电池荷电状态之间的非线性关系。文献[25]提

出基于长短期记忆循环神经网络的锂离子电池

SOC 预测方法，利用循环神经网络的动态逼近和长

时记忆能力，在 6 种脉冲大倍率放电工况下进行放

电测试，实验结果表明，所用基于循环神经网络的

锂电池估计方法可准确表征脉冲大倍率下锂电池工

作特性。考虑到锂离子电池是一个具有长时依赖性

的动态系统，本文提出一种基于改进长短期记忆循

环神经网络的锂离子电池 SOC 估计方法，其优势体

现如下： 

1) 在原有 LSTM 基础上，通过增加两个门控单

元，进一步提高模型的动态逼近能力； 

2) 所用方法直接基于锂离子电池电流、电压和

温度进行预测，所用参数便于实际测量； 

3) 所用方法无需建立电池等效模型，网络可自

行学习输入输出之间的非线性映射关系。 

本文第一部分对LSTM神经网络及其改进之处

进行理论和可行性分析。第二部分介绍了具体试验

流程。最后在多种大倍率脉冲工况下，验证了所提

算法在锂电池估计中的有效性。 

1   神经网络模型 

1.1 LSTM 循环神经网络 

目前主流的深度学习算法包括 BP 神经网络、

CNN 卷积神经网络、循环神经网络。虽然以上算法

擅长的领域不同，但训练流程基本一致。 

深度学习基本训练流程如图 1 所示：首先，将

输入 X 矩阵送入神经网络，通过各层神经网络进行

数据变换，得到预测值。其次，利用损失函数根据

预测值 Y  矩阵和真实目标值 Y 矩阵得到损失值，

以衡量网络在该输入上的表现。最后，利用优化器

对各层权重进行微调，以降低当前输入的损失值，

完成误差的反向传播，实现了模型对非线性映射的

学习。 

 

图 1 深度学习基本训练流程 

Fig. 1 Basic training process of deep learning 

在 BP 神经网络和 CNN 神经网络的训练过程

中，输入 X 是单个样本，在本实验中指的是单一时

刻的电压、电流和温度。BP 和 CNN 神经网络在训

练的过程中根据单一时刻输入 X 来预测 SOC，并没

有考虑 SOC 的长时依赖性。 

LSTM 循环神经网络弥补了 BP 和 CNN在时间

序列预测方面的不足。LSTM 神经网络输入 X 包括

多个样本，在本实验中输入 X 为[N,3]的矩阵，即利

用 N 个连续时刻的电压、电流和温度来预测电池
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SOC。图 2 展示了 LSTM 循环神经网络的内部数据

流动，x(t)矩阵是输入 X 当中单个样本。 

 

图 2 LSTM 循环神经网络单元 

Fig. 2 Long short term memory networks unit 

图 2 中“”代表矩阵点乘，“”代表矩阵相

加，“”代表矩阵的拼接，带方向的直线代表数据

的具体流动。图中方块代表神经网络层，数据通过

各层权重进行数据变换，图中的 sigm 和 tanh 表明

该层输出经过 sigmoid、tanh 激活函数处理。 

C(t)状态矩阵是 LSTM 神经网络具备记忆功能

的关键，该矩阵记录着 X 中每个 x(t)的信息，实现

了对以往输入的记忆。C(t)在遍历 X 序列后会重新

初始化，即网络只会记忆 N 个时刻的电压、电流和

温度信息。LSTM 的输出 h(t)矩阵从C(t)中获取，输

出门 o(t)矩阵对 C(t)中的信息进行处理，得到 LSTM

神经网络的输出。 

LSTM 循环神经网络通过两个门控单元来实现

C(t)的更新：遗忘门 f(t)矩阵对以往信息进行筛选，

即利用 C(t1)更新 C(t)；输入门 i(t)矩阵对输入信息

进行筛选，利用 m(t)矩阵更新 C(t)。下列等式展示

了具体的转换过程。 

          ( ) [ ( ),  ( )] t t tm h x              (1) 

( ) ( ( ) ( ) )f ft t t   f W m b           (2) 

( ) ( ( ) ( ) )i it t t  i W m b           (3) 

( ) ( ( ) ( ) )o ot t t  o W m b           (4) 

( ) tanh( ( ) ( ) )g gt t t  g W m b         (5) 

( ) tanh( ( ) ( ) )r rt t t  r W c b          (6) 

( ) ( ( 1) ( )) ( ( ) ( ))t t t t t    c c f g i      (7) 

以上公式中：“ ”运算符代表矩阵乘法；m(t)是由

h(t)和 x(t)拼接而成；σ 代表 sigmoid 函数；Wf (t)、

Wi(t)、Wo(t)、Wg(t)、Wr(t)分别代表各层权重矩阵，

bf、bi、bo、bg、br分别代表各层偏置矩阵。 

1.2 改进的 LSTM 循环神经网络 

在 2020 年 ICLR(International Conference on 

Learning Representations)国际学习表征会议上，英

国牛津大学 Gabor Melis，Tomas Kocisky[27]等人发

表了 Mogrifier LSTM(Mg LSTM)深度学习算法，在

原有 LSTM 的基础上增加两个 sigmoid 门控单元，

挖掘输入输出的内在联系，以提高模型的动态逼近

能力。改进后的 LSTM 如图 3 所示。 

 

图 3 Mg LSTM 循环神经网络单元 

Fig. 3 Mogrifier long short term memory networks unit 

图 3 中 line 层代表矩阵的线性变换，即该层输

出未经激活函数处理，W1、W2 矩阵代表两个线性

层的权重。Mg LSTM 通过 u(t)和 v(t) 矩阵控制输

入输出的交互，下列等式展示了在原有 LSTM 基础

上增加的交互过程。 

[ ( ) ( ) ] u ut t  u W x b            (8) 

( ) [ ( ) ( ) ] v vt t t  v W h b           (9) 

( 1) 2 ( 1) ( 1)t t t    h h u         (10) 

( 1) 2 ( ) ( )t t t  x x v           (11) 

1 1 2 2( ) ( ( ) ( 1) ) ( ( ) ( ) )l lt t t t t       s W h b W x b (12) 

图 3 虚线框内显示了输入和输出的交互过程，

x(t)经过权重转换后，经过 sigmoid 函数处理，得到

控制状态 u(t)。sigmoid 函数使得 u(t)中各元素值介

于[0,1]，将 u(t)和 h(t1)进行点乘处理，使得 h(t1)

中各元素得到不同程度转换，若 u(t)对应 h(t1)中

的某元素值为 1，则使得 h(t1)中对应元素按照原

数值流入网络，若 u(t)对应 h(t1)中的某元素值为

0.5，则使得 h(t1)中对应元素减半后流入神经网络。

u(t)中各元素数值由该层权重处理得出，权重在网

络的训练过程中不断更新，以降低网络损失值。 

在循环神经网络中，神经网络最后的输出从

c(t)中获取，在网络训练过程中，模型利用一段时间

序列的样本对 c(t)进行更新，若 x(t)变化较为剧烈，

网络应学会如何对 x(t)进行处理。 ( 1)t h 通过权重

转换，经 sigmoid 函数处理得到 v(t)，利用 v(t)实现

了对 x(t)中各元素转换。网络利用转换后得到的损

失值对 u(t)层的权重进行微调，实现梯度更新。将

( 1)t h 和 x(t)转换后得到 ( 1)t h ， ( )t x 经过矩阵的
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线性变换得到 s(t)，并将 s(t)分割为四个矩阵，在此

之后，数据的流动与图 1 中 LSTM 保持一致。 

从以上分析可以看出，通过在 LSTM 基础上加

入门控单元 u(t)和 v(t)，可充分利用输入和输出的内

在联系，增强输入和输出的交互，提高网络的动态

逼近能力。 

2   实验测试 

一般情况下，深度学习模型无法从完全任意的

数据中进行学习，呈现给模型的数据应该便于模型

进行学习。考虑电池电压、放电电流及电池表面温

度与 SOC 的映射关系，本文选用电池电压，放电电

流及电池表面温度作为输入。所选参数在实际工况

下便于测量，可行性较高，图 4 是本实验流程图。 

 

图 4 实验流程图 

Fig. 4 Experiment flow chart 

2.1 数据采集 

数据采集平台由 18650 锂电池、电压、电流、

温度检测模块、可编程直流电子负载、dSPACE 实

验箱、计算机及上位机软件组成。所用锂电池型号

为 SONY VTC6，该电池型号单节电池的最大持续

放电电流可达 30 A，可进行高倍率脉冲放电实验，

电池性能参数如表 1 所示。 

首先，利用直流电子负载对电池进行大倍率脉

冲放电。然后，利用 dSPACE 对电压、电流、温度

进行高精度，高频率采集，并将采集到的高频电流

采用安时积分法计算得到的 SOC 作为理想值。最

后，将 dSPACE 内部高频信号保存到 ControlDesk

上位机软件，上位机软件以 100 Hz 的频率对电压、

电流、温度和 SOC 进行采样，完成数据采集过程。 

本实验在 25℃的环境温度下，电池以 10C 的放

电倍率、1 Hz 的脉冲频率、75%的脉冲宽度进行放

电试验。脉冲工况下所获得的电流和电压分别如图

5 和图 6 所示。 

表 1 三元锂电池性能参数 

Table 1 Performance parameters of lithium-ion batteries 

参数 数值 

额定容量/Ah 3 

最小容量/Ah 2.9 

工作电压/V 2.75~3.7 

内阻/Ω 0.012 

充电温度/℃ 0~45 

放电温度/℃ -20~60 

 
图 5 10C 脉冲工况放电电流 

Fig. 5 Current under 10C rate pulsed discharging condition 

 

图 6 10C 脉冲工况放电电压 

Fig. 6 Voltage under 10C rate pulsed discharging condition 

从图中可以看出，三元锂电池脉冲大倍率放电

时所产生的呈非线性特性的极化现象，该效应受放

电倍率影响较大。 

将采集得到的数据分为训练集、验证集、测试

集。在训练集上训练模型，在验证集上评估模型并

调整网络超参数，在测试集上测试模型。本实验将

电池充满，放电至 3.35 V 作为一次放电，对电池重

复放电 6 次，获得 6 组数据，选取其中 4 组数据作为

训练集，1 组数据作为验证集，1 组数据作为测试集。 

2.2 数据预处理 

数据进入神经网络之前，需要进行预处理，即

将电压、电流数值取[0,1]，以防止较大的梯度更新。

本实验采用离差标准化，是对输入数据的线性变化。

转换公式为 

min

max min

i

i

x X
x

X X


 


              (13) 
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式中：
maxX 、

minX 分别代表数据预处理之前电压、

电流和温度当中的最大值和最小值。该方法把输入

数据压缩到[0,1]，是原始数据的等比压缩。 

2.3 神经网络搭建 

2.3.1 模型超参数 

本实验神经网络基于 CPU(Intel Core i7-6700k 

4 GHz)、GPU(NVIDIA GeForce GTX 1080 8GB)、

RAM(16 GB)、Windows10 操作系统和 PyTorch 深

度学习框架搭建。 

在深度学习中，模型中可学习参数的个数被称

为模型的容量，参数更多的模型拥有更大的记忆容

量，能够在训练样本和目标之间轻松地学会完美的

映射，但这种映射没有任何泛化能力，容易造成过

拟合现象。防止过拟合的最简单的方法就是减小模

型大小，即减少模型中可学习参数的个数，但模型

过小会导致网络无法学习全部特征，需要在容量过

大与容量不足之间要找到一个折中。 

经多次测试，将 BP 神经网络隐含层设为三层，

各层节点数分别为 128、128、64 个。LSTM 和 Mg 

LSTM 由 4 个输入节点、32 个隐藏层节点、1 个全

连接层和 1 个输出节点构成。以上模型均在全部训

练数据上训练 1 000 次。 

2.3.2 损失函数 

本实验采用均方误差 (Mean Squared Error, 

MSE)作为损失函数，用其检测预测值和理想值之间

的偏差。 

2

1

1
( )

N

i i

i

MSE f y
N 

            (14) 

式中：
if 为预测值；

iy 为理想值；N 为批处理数值。

在本次实验中，N 取值为 128。在模型的训练过程

中通过批处理进行学习，利用 GPU 的多线程处理能

力，加速网络的训练过程。在训练周期一定的情况

下，N 取值过小会造成训练速度过慢，取值过大会

导致网络学习次数不足，即权重的更新次数过少。 

2.3.3 优化器 

优化器利用损失函数得到的损失值对各层权

重进行微调，以降低当前输入的损失值。由于网络

参数较多，在权重梯度下降的过程中经常会存在局

部极小点，在局部极小点附近，权重的微调会导致

损失值增大，优化过程很可能会陷入局部极小点，

导致无法找到全局最小点。 

为避免模型陷入局部最小点，本实验选用带动

量的小批量梯度下降作为优化器，该方法将优化过

程想象成从损失函数曲线上滚下来的小球，如果小

球的动量足够大，则小球不会卡在局部最小点，最

终会达到全局最小点。在模型中指的是权重的更新

不仅要考虑当前的梯度值，还要考虑上一次的梯度

值。 

3   实验结果分析 

3.1 数据集估算结果 

在 10C 的放电倍率，1 Hz 的脉冲频率，75%的

脉冲宽度放电形式下，BP、LSTM 和 Mg LSTM 的

预测结果如图 7 所示，从图中可以看出，Mg LSTM

预测性能最佳，其预测曲线与理想曲线基本重叠。

LSTM 的预测误差在前 20 s 较为明显，自 150 s 后

呈放大趋势。BP 神经网络受脉冲影响最为明显，其

最大误差超过 30%，表明在脉冲大倍率放电工况下，

BP 神经网络利用单一时刻输入进行预测，无法准确

表征三元锂电池的工作特性。 

 
图 7 BP、LSTM、Mg LSTM 预测结果 

Fig. 7 BP, LSTM, Mg LSTM estimation results 

图 8 是预测曲线前 50 s 局部放大图，从图中可

以看出，在预测的前 10 s，BP 和 LSTM 神经网络

难以表征电池工作特性。Mg LSTM 与 LSTM 相比

较，拟合精度更高，性能更为稳定。 

 
图 8 局部放大图 

Fig. 8 Partial enlarged drawing  

3.2 不同放电倍率下实验结果 

3.1节已经验证了Mg LSTM算法在10C的放电

倍率、1 Hz 的脉冲频率、75%的脉冲宽度放电形式

下 SOC 估算的精确性，为检验算法的泛化能力，分

别在以下两种工况条件下验证 SOC 估算的精度。工

况一：采用 10C 脉冲放电，脉冲频率 0.2 Hz，脉冲

宽度 20%，脉冲放电 10 次；工况二：采用 5C 脉冲
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放电，脉冲频率 0.25 Hz，脉冲宽度 25%，脉冲放电

12 次。 

从图 9 可以看出，Mg LSTM 与 LSTM 相比，

预测波形的峰谷值较小，拟合精度更高。在不同工

况下，Mg LSTM 稳态误差均不超过 2%，验证了算

法的泛化能力。 

 

图 9 SOC 估算结果 

Fig. 9 Results of SOC estimation 

4   结论 

为提高锂电池 SOC 估计的精确度，本文提出了

一种基于改进 LSTM 的锂电池 SOC 估算方法，该

方法在 LSTM 基础上加入两个门控单元，以增强网

络的动态逼近能力。在脉冲大倍率放电工况下，验

证了改进方法的有效性。实验结果表明，改进算法

与原有 LSTM 神经网络相比较，能更好表征锂电池

的工作特性，拟合精度更高，验证了算法的可行性。 
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