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摘要：在基于模型的锂离子电池荷电状态(state of charge, SOC)估计中，传感器采集的数据对 SOC 估计至关重要。

在实际应用中，由于传感器随机故障，可能导致数据缺失的问题，将严重影响 SOC 估计的准确性。为了解决这一

问题，提出了一种基于变递推间隔修正辅助模型随机梯度的方法。首先，引入了正态分布参数模拟传感器随机故

障的情况。然后，在数据缺失下，通过定义已知数据点的整数序列，采用基于变递推间隔的方法得到不可观测的

数据，并通过修正辅助模型随机梯度迭代算法补偿未知的信息向量参数。最后，在参数辨识中引入了收敛指数和

遗忘因子以提高参数的收敛速度和精度。实验结果表明，所提方法在各种工况和不同缺失率下的平均绝对误差在

2.5%以内，表现出较强的鲁棒性。 
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State of charge estimation of lithium-ion batteries under data loss based on 
a variable recursive interval correction auxiliary model 

MAO Ling1, ZHAO Jianhui 1, 2, LIN Tao 1, ZHAO Jinbin3, ZHAO Shudong4, BI Junhui5 

(1. College of Electrical Engineering, Shanghai University of Electric Power, Shanghai 200090, China; 2. Shanghai Power T&T 

Engineering Company Co., Ltd., Shanghai 200235, China; 3. Offshore Wind Power Research Institute, Shanghai University of 

Electric Power, Shanghai 200090, China; 4. Chongqing Changan Automobile Company Limited, Chongqing 400023, China; 

5. The Fourth Construction Co., Ltd. of China Electronics System Engineering, Shijiazhuang 050081, China) 

Abstract: In model-based state of charge (SOC) estimation for lithium-ion batteries, data collected by sensors are crucial 
for accurate SOC estimation. In practical applications, random sensor failures may lead to data loss, which can seriously 
affect the accuracy of SOC estimation. To address this problem, a method based on a variable recursive interval correction 
auxiliary model with stochastic gradient is proposed. First, a normal distribution parameter is introduced to simulate 
random sensor failures. Second, under conditions of data loss, a sequence of integers representing known data points is 
defined, and the unobservable data are obtained using a variable recursive interval approach. The unknown information 
vector parameters are then compensated through a correction auxiliary model stochastic gradient iterative algorithm. 
Finally, a convergence index and forgetting factor are introduced into parameter identification to improve convergence 
speed and accuracy. Experimental results show that the proposed method achieves a mean absolute error within 2.5% 
under various operating conditions and different data loss rates, demonstrating strong robustness. 
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0  引言 

随着温室效应问题的日益加剧，清洁无污染的 
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电动汽车近年来被广泛推广[1-3]。其中，锂离子电池

凭借其能量密度高、重量轻、记忆效应低、长周期

的可靠性以及低自放电率等诸多优势，广泛应用于

新能源汽车、储能系统、精密医疗设备乃至航空航天

等领域[4-7]。为了确保电池的安全性和可靠性，需要先
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进的电池管理系统(battery management system, BMS)
快速、准确地监测电池荷电状态(state of charge, 
SOC)[8]。通过准确估计 SOC，BMS 能够优化充放

电控制策略，从而延长电池的使用寿命[9]。但是由

于电池电化学反应、充放电机制等多方面因素的影

响，会导致电池剩余电量呈现非线性。因此，准确

估算电池的 SOC 是 BMS 的研究难点之一。 
目前常见的电池 SOC 估算方法包括开路电压

法、电化学阻抗谱法、安时积分法、基于数据驱动

和基于模型的方法等[10]。开路电压法实时性较好，

但开路电压的获取需要将电池长时间的静置[11]，且

车辆在实际行驶过程中需频繁启停、加速和减速，

这种方法不适用于电池 SOC 的在线估计。安时积分

法因不能考虑当前电池的实际应用环境和状况，估

计精度低，电流积分过程中存在误差并且需要准确

的起始 SOC 否则会导致长期误差累积[12]。电化学

阻抗谱法的优点是通过测量电池在不同频率下的阻

抗响应，获取丰富的频谱信息，从而了解电池的内部

状态。缺点是电池的阻抗会随着电池的老化而显著变

化[13]。因此，仅依据阻抗数据难以精确估计 SOC。 
基于数据驱动的方法包括模糊控制器[14]、神经

网络[15]、极限学习机[16]等。基于数据驱动的方法能

自动学习得到 SOC 与充放电数据之间的关系，避免

了预测方法中存在的初始值难以确定的问题，预测

精度较高。然而，该方法的应用前提是需要大量准

确的历史工况数据和较长周期的模型训练和优化，

在实际应用中很难实现。 
基于模型的方法包括等效电路模型(equivalent 

circuit model, ECM)[17]、电化学模型[18]及分数阶模

型[19]等。其中，ECM 由于其高精度、良好的鲁棒

性和较低的计算成本，近年来被学者广泛应用。ECM
常应用于各种滤波技术，包括卡尔曼滤波器[20]、H-∞
观测器[21]、粒子滤波[22]等。其中，卡尔曼滤波在

SOC 估算中表现优异，对电池初始容量要求不高，

适用于解决线性问题。为了应用于锂离子电池系统

非线性系统，衍生了扩展卡尔曼滤波及其一系列的

非线性变体。 
总体来说，上述方法在研究中取得了进展，但

在实际的应用环境中，仍面临诸多挑战。对于电动

汽车来说，数据在测试到存储的过程中任何一个环

节出错都可能导致数据缺失。环境因素、传感器故

障[23]、网络不稳定以及数据传输中的干扰等因素也

都可能引起数据的缺失。 
近年来，学者们对于数据缺失的处理进行了深

入研究，并提出了众多的解决方案。文献[24]提出

了一种插补法，但该算法只能用于线性系统。然而，

现有的 SOC 研究通常假定传输数据是可得到的，并

且只含有传感器噪声，而关于数据缺失下的 SOC 研

究较少。当出现数据缺失时，传统的模型方法可能

会产生偏差甚至发散的问题。针对此问题，文献[25]
提出了一种抗数据不可用的非线性递归滤波算法。

实验结果表明，SOC 值在低 SOC 区域和较高电压

电流数据缺失率下精度较低。文献[26]提出了一种单

位时延的方法，在电压数据低缺失率下表现良好。

文献[27]将异常数据分为更新停滞和缺失，并提出

了一种异常数据矫正方法，矫正过后的数据进行

SOC 估计后的误差在 5%左右。 
本文在数据随机缺失的情况下提出了一种变

递推间隔修正辅助模型随机梯度算法，能有效降低

由数据随机缺失引起的模型参数偏差，获得了更加

精确的 SOC 估计结果。 

1   锂离子电池建模与 SOC-OCV 测试 

ECM 因其计算简单，物理意义明确等优点被广

泛应用于基于模型的电池 SOC 估计。准确的 ECM
是获得电池动态参数的关键，也是参数辨识的基础。

ECM 可分为内阻模型、n 阶 RC 模型等，一阶 RC
模型因结构简单、计算量适中且实用性较强被广泛

应用。本文选择图 1 所示的一阶 RC 等效电路模型

模拟电池在充放电过程中的电气特性。 

 
图 1 一阶 RC 等效电路模型 

Fig. 1 The first-order RC equivalent circuit model 

根据基尔霍夫定律，电路方程可表示为 
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式中： bI 为输入电流； PU 为极化电压； pC 为极化

电容； pR 为极化电阻； tU 为电池端电压； OCVU 为

开路电压； 0R 为欧姆内阻。 

将连续时间电路方程转换为离散时间电路方

程，式(1)进行离散化得到式(2)。 
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式中： ( )U k 为开路电压； k为时间步长；Δt为相

邻两个采样时间的间隔。通过定义 t OCV( )U s U U 
和拉普拉斯变换方程，将式(2)转换成频域中的传递

函数，可以表示为 
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式中：s为拉普拉斯算子。 
本文使用双线性变换方法来获得离散系统的

传递函数，其变换式为 
1
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式中： z为离散时间系统中的复数频率变量； ST 为

采样时间。 
离散传递函数 ( )G z 为 
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 式(5)相应的差分方程为 

1 2 b 3 b( ) ( 1) ( ) ( 1)U k aU k a I k a I k         (7) 

得到离散时间系统为 
T( ) ( ) ( ) ( )y k k k k             (8) 

式中： ( )k 为信息向量， b( ) [ ( 1) ( )k U k I k   

b ( 1)]I k  ； ( )k 为待识别的参数向量， ( )k   

1 2 3[ ]a a a ； ( )k 为零均值白色噪声。 

模型参数辨识所需的 SOC 与开路电压(open 
circuit voltage, OCV)的关系曲线是影响 SOC估计精

度的核心因素，可通过 SOC-OCV 测试获取[29]。通

过多项式拟合实验值，对不同阶次的多项式拟合结

果进行比较。相较于低阶的多项式而言，高阶拟合

结果更加接近提取值，但是与此同时计算成本也会

随之上升，甚至导致过拟合的情况出现。因此，本

文采用 8 阶多项式进行 SOC-OCV 曲线拟合，如图

2 所示。 

 

图 2 SOC-OCV 拟合曲线 

Fig. 2 SOC-OCV fitting curves 
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式中： ocvU 为开路电压； 0p — 8p 为拟合系数。 

2   基于 VIM-AM-SG 和 EKF 的 SOC 联合估

计框架 

2.1 数据缺失下基于 VIM-AM-SG 参数辨识方法 

对于含有数据缺失的序列，常规随机梯度算法

进行参数辨识已完全偏离真实值。为此，提出了变

递推间隔修正辅助模型随机梯度 (interval-varying 
modified auxiliary model stochastic gradient, VIM- 
AM-SG)算法，利用可测变量对辅助模型参数进行

辨识，为原系统建立辅助模型，考虑到噪声的影响，

实际输出模型如式(10)所示。 

T
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式中： ( )y k 为实际测量的系统输出； ( )x k 为没有任

何干扰的系统输出，由于实际系统中存在噪声干扰，

不能直接测量。 
假设输入数据 ( )I k 可得到，由于数据 ( )U k 存在

缺失，为了处理缺失的数据，定义可得到数据点的

整数序列： 1 2 3 10 m mk k k k k ＜ ＜ ＜ ＜ ＜ ，并且

1 1m mk k k   ≥ ，因此当 mk k 时，可得到观测数

据 ( )y k 和 ( )k 及缺失数据序列 m m{ ( ), ( )}y k k ，

0,1,2,m  。 

通过在式(10)中用 mk 替换 k，得到变递推间隔

方法的辨识模型，如式(11)所示。 
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信息向量 ( )mk 由已知的 b ( )mI k 、 b ( 1)mI k  和

无噪未知变量 ( 1)mU k  构成，这使得关系式无法递

推实现，因此利用辅助模型辨识思想，利用系统的

可测量信息(包括计算得到的信息)建立辅助模型，用

辅助模型 a ( 1)mU k  代替信息向量 ( )mk 中的未知

量 ( 1)mU k  ，带辅助模型的输出系统可以表示为 
T

a a a( ) ( ) ( )m m mu k k k            (12) 

根据辨识模型，使用负梯度作为每次迭代的搜

索方向，极小化准则函数 ( )J  如式(14)所示。 

T1
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2 m m mJ y k k k          (13) 

通过用 a ( )y k 代替不可测量的系统输出 ( )y k ，

解决了信息向量中未知变量的问题，也有效地降低

了噪声干扰。缺失的数据 a ( )k 替换为 a ( )mk ，来

确定数据的缺失，可以得到估计输出的 VIM-AM- 
SG。基于一阶 RC 等效电路模型的 VIM-AM-SG 算

法过程如下。 
1) 初始化： ( )k 、 ( )k 、 ( )y k 、 a ( )mu k 、 r、

，其中 r为收敛因子，为迭代变量； 

2) 信息和参数向量： 1 2 3( ) [ ]k a a a 、 ( )k   
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5) 计算辅助模型： T
a a a( ) ( ) ( )m m mu k k k  。 

基于 VIM-AM-SG 方法的 SOC 估计流程如图 3
所示。将传感器中测量得到的电流数据和模拟的电

压缺失数据输入到所建立的系统中，一阶离散 RC
等效电路模型和变递推间隔辅助模型构造信息和参

数向量，采用 VIM-AM-SG 方法更新各个参数和辅

助模型所代替缺失数据部分的参数向量，并将更新

后的各个参数输入到卡尔曼状态和观测方程中去。

最后进行 SOC 估计，同时更新此次过程中的状态方

程和估计残差的协方差矩阵。 
2.2 基于扩展卡尔曼滤波器的 SOC 估计 

基于 SG 和扩展卡尔曼滤波器(expanded Kalman 
filter, EKF)的联合方法广泛应用于各种参数和状态

协同估计。EKF 将状态空间引入滤波理论，用状态

方程描述白噪声作用下的线性系统随机信号过程。

对于非线性系统，用泰勒级数展开将非线性状态方

程线性化。作为典型的非线性模型，ECM 不能直接

应用，因此本文基于 EKF 算法原理将其转化为近似 

 
图 3 基于 VIM-AM-SG 参数辨识方法的 SOC 流程图 

Fig. 3 SOC flow chart based on VIM-AM-SG parameter 
identification method 

线性滤波问题。锂离子电池非线性系统的状态方程

可以表示为 
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式中： 1ix 为状态变量； iy 为系统输出变量； iu 为

系统输入变量； i为采样时间； f 、 g为系统的非

线性函数； iw 为独立、零均值的高斯噪声。 

系统的线性化模型可以通过使用一阶泰勒级数

对系统中的非线性函数进行线性化来获得。 
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式中： iA 、 iH 分别为状态 ix 的状态转移雅可比矩

阵和测量矩阵，如式(16)所示。 
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     (16) 

通过对蓄电池的充放电电流进行积分，则 SOC
表达式为 

b

OC OC
N

( )d
( ) (0)

I t t
S t S

C


           (17) 

式中： OC (0)S 为 SOC 初值；为充放电效率； NC 为

标称容量。 
从而可以根据图3所示的EKF算法的递归过程

来预测和更新状态。 



- 136 -                                         电力系统保护与控制   

初始化参数 

0 0 0 0( ), var( )E x x  x p          (18) 

式中： 0
x 为状态参数的初始化； 0

p 为协方差初始化。 

状态估计和误差协方差矩阵预测 

1 , 1 , 1ˆ ˆ( , ),i i i x i i x k if u   
    x x p A p w     (19) 

式中： ˆ i
x 为状态估计的预测值； ,x i

p 为协方差矩阵

的预测值； ,x i
p 为更新后的协方差矩阵。 

计算卡尔曼增益 iK  
T T 1

, ,( )i x i i i x i i kK    p H H p H v        (20) 

状态估计和协方差更新 

, , ,

ˆ ˆ ˆ[ ( , )]i i i i i i

x i x i i i x i

K g u

K

  

  

   


 

x x y x

p p H p
        (21) 

式中： ˆi
x 为更新后的状态估计。 

3   实验验证与分析 

3.1 测试实验 

电池的测试平台由 INR-18650 电池、温控室、

NEWARE 测试系统和上位机组成，电池的具体参数

如表 1 所示。其中 NEWARE 测试系统用于促进电

池在 DST 条件下的充放电循环。通过上位机运行的

MITS Pro 软件进行电池充放电过程中的电压、电流

和温度数据的采集。实验装置用于完成电池的动态

实验，如图 4 所示。 
表 1 测试电池的具体参数 

Table 1 Specific parameters of test cell 

标称容量 化学成分 电压截止上/下限 重量 

2000 mAh LiNiMnCo/Graphite 4.2 V/2.5 V 45 g 

 

图 4 电池测试平台 

Fig. 4 Battery test platform 

为深入分析电池在复杂负载条件下的性能，本

文采用了动态应力测试(dynamic stress test, DST)工

况动态工况测试进行实验验证。图 5 为 DST 工况下

的电流和电压曲线。 

 

图 5 DST 工况下的电流和电压曲线 

Fig. 5 Current and voltage curves under DST 

在 DST 工况下，通过引入正态参数模拟电压数

据随机缺失，通过设置缺失数据比例生成和设定一

个阈值，最终形成具有一定缺失率的数据集。本文

将电压截止下限设置为阈值，低于此阈值的数据点

设置为缺失(0 或 NaN)。数据缺失的状态如图 6 所

示。其中 Z轴平面上的点分别表示缺失和可用的数

据，并且数据缺失的情况包括两种：缺失输出前数

据可用和缺失输出前数据缺失(异常)。电压信号同

时存在随机单点缺失和连续块缺失。 

 
图 6 电压-时间-电压缺失率下的三维图 

Fig. 6 Three-dimensional plot of voltage-time-missing rates 

3.2 DST 工况下数据缺失的 SOC 估计 

实验首先在经典的 DST 工况下，将完整循环下

的电压数据通过引入正态参数模拟随机数据缺失，

并通过控制设置的比例达到不同的缺失率。通过上

述建立的模型方法搭建仿真平台得到电池输出电

压，将估计值与在相同操作环境下得到的实验测量

值进行比较，并检查不同数据缺失率(5%、10%、20%
和 30%)对模型 SOC 估计精度的影响。 

传统的 SOC 方法是将(stochastic gradient, SG)和
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EKF 相结合。同时，为了使仿真环境更加接近真实

的操作环境，将原始的电流和电压数据分别添加均

值为 0、方差为 1 的噪声，SOC 估计结果如图 7 所

示。参考值是在无噪声环境下使用安时积分法获得

的具有完整输入输出数据的 SOC 值。在 5%和 10%
数据缺失率下，由于缺失值随机分布，传统 SOC 估

计方法和本文所提方法都能在较高 SOC(60%~80%)
范围内跟随在基准值附近，相比之下所提方法在整

个 SOC 范围内都能跟随在基准值附近。但随着时间

累积和缺失值的增加，传统方法在 60% SOC 值以

下已完全偏离参考值，误差最大达到了 13.8%，已

不能精确反应 SOC。AM-SG 算法虽然能跟随参考

值附近，但误差也达到了 4%。与上述两种方法相

比，所提方法拥有较强的鲁棒性，能更好地跟随在

SOC 附近，最大误差不超过 1.5%。此外，MAE 和

RMSE 被用来量化评估算法的 SOC 估计性能，SOC
误差定量分析如表 2 所示。可以看出，本文所提方

法的 MAE 在 5%、10%、20%和 30%电压缺失率下

都低于 SG-EKF 和 AM-SG-EKF。因此，VIM- 
AM-SG-EKF 方法在不同电压数据缺失率下都能获

得良好的 SOC 估计性能。 
不同数据缺失率下的 SOC 估计结果如图 8 所

示。可以看出，当数据缺失率增加到 20%时，初始

SOC 估计阶段也能跟随参考值，但随着缺失率的增

加，SG-EKF 方法逐渐偏离参考值，波动较大，收

敛困难，最大误差达到了 35.2%。相比之下，本文

所提方法在这些情况下仍然收敛到参考值附近。随着

数据缺失率的增加，工况结束时最大误差为 2.1%，

因此所提方法仍保持较高的鲁棒性。 

 
图 7 DST 工况下的 SOC 估计结果 

Fig. 7 SOC estimation results under DST 

表 2 不同方法下的 SOC 误差分析 

Table 2 Analysis of SOC error with different methods 

电压缺失率/% 
算法 

评价 

指标/% 5 10 20 30 

RMSE 0.0774 0.1374 0.2212 0.3223
SG-EKF 

MAE 0.0622 0.1145 0.1883 0.2901

RMSE 0.0233 0.0305 0.0421 0.0495
AM-SG-EKF 

MAE 0.0215 0.0284 0.0392 0.0462

RMSE 0.0103 0.0140 0.0288 0.0268
VIM-AM-SG-EKF

MAE 0.0096 0.0122 0.0188 0.0232

 
图 8 DST 工况下的 SOC 估计结果 

Fig. 8 SOC estimation results under DST 

3.3 不同数据缺失率和多种工况下的 SOC 估计验证 

为了进一步验证所提 VIM-AM-SG 方法的性

能，在 3 种不同的工况下进行仿真测试，包括联邦城

市驾驶时间表(federal urban driving schedule, FUDS)、

北京动态应力测试(Beijing dynamic stress test, BJDST)

和城市交通拥堵与高速公路行驶时间表 (urban 

dynamometer driving schedule, US06)，这是电动汽车

测试手册中的典型电池工况[29]，完整的测试曲线如图

9 所示。 

为了验证算法的鲁棒性，分析数据缺失对 SOC

估计的影响，在相同的工作条件下，将 3 种工况下

的原始测量数据分别设置不同的缺失率(5%、10%、

20%和 30%)。在本文中，所有估计参数的初始值都

是相同的，并且每种算法的 SOC 估计的准确性都是

基于安时积分法获得的参考 SOC 值。所提算法在上

述3种工况下的SOC估计结果及相应的估计误差如

图 9 所示，SOC 误差定量分析如表 3 所示。 
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表 3 3 种工况下的 SOC 误差分析 

Table 3 Analysis of SOC error under three conditions 

数据缺失率/% 
不同工况 

评价 

指标/% 5 10 20 30 

RMSE 1.027 1.506 1.928 2.437
BJDST 

MAE 0.9006 1.309 1.659 2.047

RMSE 0.7099 1.473 1.722 2.251 
FUDS 

MAE 0.5962 1.306 1.523 1.994

RMSE 0.9757 1.347 1.902 2.860
US06 

MAE 0.8641 1.159 1.661 2.281

从图 9 可以看出，SOC 估计误差会随着数据缺

失率的增加而变大，并且对于确定的缺失误差具有

时间累积效应。当电压数据缺失率在 5%~20%时，3
种典型工况下估计误差均在 2.5%以内。当数据缺失

率增加到 30%时，SOC 估计误差在工作条件结束时

超过 2.5%，但低于 3%，其中在相同数据缺失率下

FUDS的SOC估计误差略低于其他两种工况。因此，

上述验证结果表明，所提方法仍然可以保持较高的

SOC 估计精度，SOC 误差与电压数据缺失率呈现出

一定的正相关性[30]。 

 

图 9 3 种工况下的 SOC 估计结果和误差 

Fig. 9 SOC estimation results and errors under three working conditions 

4   结论 

在实际的电池核心管理系统中，面临着复杂多

变的情况，在数据采集、传输和存储的过程中会出

现不同形式的数据缺失。为解决基于 ECM 模型的

SOC 估计在数据缺失下表现较差的问题，本文提出
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了一种基于变递推间隔修正辅助模型随机梯度算

法，来处理数据缺失下的状态参数辨识和 SOC 估计

问题。该算法利用辅助模型对缺失数据进行电压补

偿。其次，结合扩展卡尔曼滤波算法，降低了环境

噪声引起的 SOC 估计误差。最后，在 DST 工况下

验证了所提方法的可行性，在多种不同数据缺失率

下，即使数据缺失率为 30%，所提方法的 RMSE 和

MAE 远小于 SG-EKF 和 AM-SG-EKF，并在多种动

态工况下和不同数据缺失率下验证了所提方法的可

靠性。该研究为解决电池在数据缺失情况下 SOC 估

计误差较大的问题提供了可行的解决方案，有助于

BMS 的改进和优化。 
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