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摘要 锂离子电池荷电状态 (State Of Charge, SOC)估计技术是电动汽车电池监测系统

（Battery Management System, BMS）设计的重要组成部分。准确的 SOC 估计可避免锂离子电池

过度充电和过度放电，提高放电效率并延长循环寿命。本文提出一种基于 EMD-GRU 的锂离子电

池荷电状态估计，在门控循环单元(Gate Recurrent Unit, GRU)估计 SOC 的基础上，引入经验模态

分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)算法分解放电电流，提高 GRU 模型对长时间电流信号

保持长期信息的能力，提高锂离子电池荷电状态估计精度。仿真实验表明，与传统的循环神经网

络和长短期记忆网络相比，本文所提 EMD-GRU 方法的锂离子电池 SOC 估计平均绝对误差在

1.5093%，同比降低了 20.7924%。
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Abstract Lithium-ion battery state of charge (SOC) estimation technology is an important part
of the design of an electric vehicle battery management system (BMS). Accurate SOC estimation can
avoid overcharge and overdischarge of lithium-ion batteries, improve discharge efficiency and extend
cycle life. In this paper, an EMD-GRU based SOC estimation for lithium-ion batteries is proposed.
Based on the gated recurrent unit (GRU) estimation of the SOC, the empirical mode decomposition
(EMD) algorithm is introduced to decompose the discharge current, improve the ability of the GRU
model to maintain long-term information for long-term current signals, and improve the accuracy of
lithium-ion battery SOC estimation. Simulation experiments show that, compared with the traditional
recurrent neural network and long short term memory network, the average absolute error of the
lithium-ion battery SOC estimation of the EMD-GRU method proposed in this paper is 1.5093%, a
year-on-year decrease of 20.7924%.
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0 引言

石油能源的枯竭推动了新能源电动汽车的蓬勃

发展。2021 年百度、小米和华为也开始进军电动汽

车产业，锂离子电池作为电动汽车动力电池的需求

将会越来越大。然而安全性和续航里程问题制约了

电动汽车的发展，许多车企研发锂离子电池管理系

统（Battery Management System, BMS），以检测电

池温度并保护汽车安全稳定运行[1]。

锂离子电池的荷电状态（State Of Charge, SOC）
的准确评估和预测是 BMS 的关键功能之一。一般

的，SOC 定义为剩余容量与当前最大可用容量的百

分比，主要为 BMS 系统提供充放电测量参考，防

止电池过充和过放[2]。由于单体电池的制造工艺和

使用环境不同，导致电池性能存在差异，会影响到

整个电池组的效率，因此 BMS 主要通过监控每个

单体电池 SOC，合理地对每个单体电池充放电，补

偿电池之间的差异。然而，由于复杂多变的负载和

环境，电池 SOC 往往不能通过直接测量其内部状态

参数求得，需要采用外部参数构建的模型对 SOC 进

行估计，这种采用外部参数构建的模型成为了 SOC
估计的研究热点[3]。

现有的 SOC 估计方法主要有：安时积分法[4]、

开路电压法[5]、内阻法 [6]、滤波法 [7-9]和神经网络算

法[10-12]等。随着计算机硬件及信息技术的发展，滤

波方法和神经网络方法成为锂离子电池的研究热

点，神经网络模型相比于其他方法具有如下优点：1）
电池测量数据直接映射到 SOC 值，而无需依赖于运

行参数的其他电池模型；2）通过梯度下降算法学习

权重和偏差，这与需要大量努力进行人工设计和参

数化的数学模型大不相同；3）具有一组网络参数的

神经网络模型可以在各种环境温度下实现 SOC 估

计，而其他传统方法则需要针对不同的工作条件具

有不同参数的模型。因此，本文采用基于神经网络

模型进行锂离子电池 SOC 估计。

常见的应用于 SOC 估计的神经网络法有支持

向量机法和前馈式神经网络法[11,12]。但是，这两种

方法在 SOC 估计中也有一些缺陷：1)输入数据及特

征需要人为进行设计和提取，花费大量的时间；2)
模型结构采用浅层学习架构，这些架构的分析能力

不足并且难以处理高维数据。

深度神经网络可用于解决上述问题，通过使用

多次非线性变换构建深度神经网络（Deep Neural
Network, DNN），从输入数据中分层提取复杂的特

征信息。近年来，已经提出了几种基于 DNN 的 SOC
估计方法。文献[13]使用多层感知器（Multi-layered
perceptron, MLP）网络构造了 SOC 估计器，并使用

不同环境温度下测得的信号训练了该估计器。结果

表明训练后的模型可以减小 SOC 的估计误差。在这

项研究的基础上，考虑到长短期记忆网络 (Long
Short-Term Memory, LSTM)在时间序列数据中捕获

时间信息方面的优势，文献[14, 15]开发了一种基于

LSTM 的 SOC 估计器，以进一步提高估计精度，并

取得了良好的效果。作为循环神经网络 (Recurrent
neural network, RNN)的另一个变体，门控循环单元

（Gate Recurrent Unit, GRU）网络也已应用于 SOC
估计。文献[16,17]将 GRU 结构引入 RNN 网络，以

提高锂离子电池非线性行为的建模能力，并分别构

建了两个使用电流和电压信号作为输入的模型来进

行 SOC 估计。然而上述文献未考虑变工况条件下的

锂离子电池 SOC 估计，并且在长时间序列信号下会

降低 SOC 的估计精度。

为 解 决 上 述 问 题 ， 本 文 提 出 一 种 基 于

EMD-GRU 的锂离子电池荷电状态估计，首先对比

分析了 RNN、LSTM 和 GRU 在锂离子电池 SOC 估

计中的应用，证明 GRU 模型相比其他两种方法更

适用于 SOC 估计；其次研究了不同温度变工况条件

下 GRU 锂离子电池 SOC 估计模型；最后提出一种

EMD-GRU 锂离子电池 SOC 估计方法，将电流信号

分为趋势电流、周期电流和波动电流信号，提高了

GRU 面临长时间序列信号的能力，进而提高锂离子

电池在 SOC 估计精度。

1 门控循环神经网络

传统的前馈神经网络缺乏使用历史信息的能

力，然而这些历史信息在序列问题中显得至关重要，

例如短语或句子的翻译，以及视频输入生成标题等。

此外，传统的前馈神经网络无法处理具有可变输入

和输出大小的时序信号。与前馈神经网络不同，门

控循环神经网络使用循环单元来存储和处理历史信

息，能有效克服前馈神经网络缺记忆能力的问题
[18]。

1.1 循环神经网络

如图 1 所示，循环单元有一个反馈回路，隐藏

状态 hk更新为：
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其中 xk是第 k 个输入向量，是非线性函数。

实际上，等式（1）中的隐藏状态的更新被实现为：

1( [ , ] )k h k k hh g W h x b  （2）

其中 g 是平滑有界的激活函数，例如 sigmoid
函数或 tanh 函数；Wh是隐藏层和输入层之间的权

重矩阵；bh是表示每个节点的偏移量的偏差参数。

然后可以通过以下方式获得相应的输出 yk。

图 1 RNN 结构图

Fig.1 Structure of the RNN

( )k h k yy g W h b  （3）

时间步长的递归边缘使 RNN 在处理诸如连接

文字或语音识别之类的任务方面表现出色。然而当

序列变长时，会出现梯度消失或梯度爆炸的问题，

难以训练 RNN。为了解决这一问题，可以设计一种

新的激活函数如 LSTM 和 GRU[16,17,19]，GRU 相比

于 LSTM 参数和结构更为简单，在较小的数据集上

性能优于 LSTM，因此本文采用 GRU 进行锂离子电

池 SOC 估计。

1.2 门控循环单元

GRU先前的隐藏状态 hk-1和当前输入 xk不会直

接影响标准 RNN 中的当前隐藏状态 hk。取而代之

的是，GRU 使用更新门来确定应该传递多少过去的

信息，并使用重置门来确定要丢弃多少信息。

图 2 表示 GRU 的一般结构，其中，GRU 的激

活是先前状态 hk-1和候选状态 kh 的线性组合：

1(1 )k k k k kh z h z h     （4）

式中，zk称为更新门，由 Sigmoid 函数激活。

1( [ , ])k z k kz W h x   （5）

如果 zk数值接近于 1，则当前状态更多地取决

于候选状态，而如果 zk数值接近 0，则当前状态更

依赖于先前状态。直观地，zk确定应接受多少比例

的候选状态。

GRU 的候选状态计算如下：

1tanh( [ , ])k h k k kh W r h x   （6）

式中，rk称为的重置门，由 Sigmoid 函数激活。

1( [ , ])k r k kr W h x   （7）

与更新门类似，重置门可以限制先前的隐藏状

态对候选状态的影响。

虽然标准 RNN 循环单元以指数移动平均方式

更新，但 GRU 可以决定更新什么，重置什么。此

外，如果门控因子接近 1，隐藏单元的输出会沿着

扩展链流动很长的距离。同时，梯度消失现象也可

以大大避免，因为误差也可以反向传播许多时间步

骤。随后，捕获长期依赖关系成为可能。

标准 RNN 循环单元以指数移动平均方式进行

更新，而 GRU 可以决定要更新的内容和重置的内

容。此外，如果门控因子接近 1，则隐藏的单元输

出将沿着扩展链流动很长的距离。同时，由于误差

还可以反向传播许多时间步骤，因此也可以有效避

免梯度消失现象。随后，捕获长期依赖性成为可能。

图 2 GRU 结构图

Fig.2 Structure of the GRU

2 经验模态分解

传统的 GRU 网络进行锂离子电池 SOC 估计时

采用电流、电压、温度作为网络输入，SOC 作为网

络输出。然而在面临较长时间序列时，会出现丢失

部分中长期序列信息的情况，影响模型预测精度。

因此本文为了提高 GRU 网络面对较长时间序列时

保存趋势信号的能力，采用经验模态分解(Empirical
Mode Decomposition, EMD)[20]算法进行电流信号的

预处理。将电流信号分解为若干个电流子序列，提

取出长时低频电流信号，剔除了电流中的噪声数据，



并结合电压和温度组成网络模型的输入，提高 GRU
模型估计精度。

EMD 是一种信号处理方法，主要应用于非平稳

信号的预处理。该方法相比于小波分解，不需要提

前设定任何基函数，具有自适应特性。分解得到的

子 序 列 集 被 称 作 固 有 模 态 函 数 (Intrinsic Mode
Function, IMF)。EMD具体分解的步骤如下：

首先，确定出原始电流时间序列 i(t)的所有极值点，

采用三次样条插值法进行上包络线 u(t)和下包络线 d(t)
拟合。并计算出上下包络线均值曲线 m1(t)：

1
( ) ( )( )

2
u t d tm t 

 （8）

将 m1(t)从原始电流时间序列 i(t)移除，得到一个新

的时间序列 n1(t)：

1 1( ) ( ) ( )n t i t m t  （9）

判断新的时间序列 n1(t)是否满足 IMF两个基本条

件，如果满足，那么它就是所求的 IMF分量。如果不

满足条件，对 n1(t)重复以上步骤，直到移除均值曲线

后的分量 n1k(t)满足 IMF的基本条件：

1 1( 1) 1( ) ( ) ( )k k kn t n t m t  (10)

那么 n1k(t)是最小时间尺度的 IMF分量，记为 c1(t)：

1 1( ) ( )kc t n t (11)

且满足如下停止准则：

2

1( 1) 1
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  (12)

其中，T为时间序列的长度，设置在 0.2~0.3。SD
是两个连续筛选结果计算的标准偏差。

将 c1(t)从原始时间序列 i(t)中去除，得到残余序列

r1(t)：

1 1( ) ( ) ( )r t i t c t  (13)

再把 r1(t)作为新的时间序列重复以上步骤，获得

新的 IMF分量，直到残余序列 rn(t)为恒定值或者单调

函数时，分解结束。

综上，原始时间序列 i(t)被分解成 n个 IMF和一个

残余序列 rn(t)，可表示为：

1
( ) ( ) ( )

n

i n
i

i t c t r t


  (14)

锂离子电池实际运行中电压和温度变化相对缓

慢，是一个平稳信号，充电时电压上升，放电时电压

下降，温度在充放电过程都会上升。然而其电流随着

速度的变化而变化，是一个不平稳信号，因此只需要

对电流进行 EMD分解。EMD分解的流程图如图 3所
示。

图 3 EMD 算法流程图

Fig.3 EMD algorithm flow chart

3 EMD-GRU的锂离子电池 SOC估计模型

基于前文对 EMD 和 GRU 算法的介绍，提出一

种基于 EMD-GRU 锂离子电池 SOC 估计方法，如图

4 所示。该方法采用 EMD 算法对电池电流信号进行

分解，把电流分解为若干个电流子序列，然后结合

电池电压和电池温度波动作为 GRU 神经网络输入，

经过全连接层网络后，电池 SOC 作为输出。已有的

数据进行模型训练，得到模型参数，引入新的电流

子序列、电压和温度作为网络输入，预测网络的

SOC。
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图 4 EMD-GRU 锂离子电池 SOC 估计方法

Fig.4 EMD-GRU Lithium-ion battery SOC estimation

method

EMD-GRU 锂离子电池 SOC 估计具体步骤如

下：

1)数据预处理。数据的准确性决定着网络模型

的准确性，收集电流、电压、温度 xk=[Ik, Vk, Tk]和
SOC 数据 yk=[SOCk]，完成错误及缺失数据的修正，

划分训练集和测试集。

2)经验模态分解。采用 EMD 将电流信号 Ik 分
为子电流序列集合[I1k、I2k、…、Ijk]。考虑到分解后

的电流序列数值单位相差较大，采用 min-min 归一

化电流子序列集，将数值缩放到 0 到 1 之间。

min( )= 1,2, ,
max( ) min( )ik

ik ik

ik ik

I II i j
I I

 



 (15)

式中， ikI  为归一化后的电流子序列集。

3)GRU 模型时序预测。采用训练集数据建立基

于 GRU 的锂离子电池 SOC 估计模型，通过设定网

络结构及参数，Adam 作为网络的训练优化算法，

ReLu 作为网络激活函数，均方误差函数作为优化目

标函数，进而训练得到最优的 SOC 估计模型参数。

4)模型评价。测试集作为 GRU 模型的输入，得

到估计的 SOC 值，进而通过预测值和实际值的误差

度量模型准确性，选用平均绝对误差(Mean Absolute
Error, MAE)、均方误差(Mean Square Error, MSE)、
均方根误差（Root Mean Square Error, RMSE）。计

算公式如(16)~(18)所示，其中 ˆiy 为第 i个预测值，yi

为第 i个实际值，n为预测数量。

1

1 ˆ
n

i i
i

MAE y y
n 

  (16)

2

1

1 ˆ= ( )
n

i i
i

MSE y y
n 

 (17)

2

1

1 ˆ= ( )
n

i i
i

RMSE y y
n 

 (18)

4 仿真实验结果

4.1 电池实验和数据收集

电动汽车的实际行驶条件是复杂而不确定的。

为了尽可能地模拟电动汽车的真实驾驶条件，训练

数据需要推广到其他驾驶条件。本文使用了来自美

国马里兰大学高级生命周期工程中心 (Center for
Advanced Life Cycle Engineering, CALCE)的数据仓

库的公共数据集[21]。

试验中，将 A123 型号的电池放置在温度室中，

进行充放电，A123 型号电池是详细参数见表 1。测

量电流和测量电压如图 5 所示，(a)~(c)为测量电流，

(d)~(f)为测量电压。动态应力测试 DST 数据集（图

5a和图 5d）与联邦城市驾驶时间表 FUDS数据集（图

5b 和图 5e）和 US06 数据集（图 5c 和图 5f）都不

同。DST 和 FUDS 与 US06 在放电电流和电压上有

明显的差异，由于训练数据往往多于测试数据，因

此本文以 DST 和 FUDS 数据集作为训练数据集，

US06 作为测试数据集。DST、FUDS 和 US06 数据

集的温度为 10℃、20℃、30℃和 40℃。

图 5 测量电流和测量电压图

Fig.5 Measurement Current and measurement voltage diagram



表 1 A123 型号电池的详细参数

Tab.1 Detailed parameters of A123 battery

参数 规格

额定容量 2230mAh

化学成分 LiFePO4

重量 76g

尺寸 25.4 mm

长度 65 mm

4.2 GRU 模型锂离子电池 SOC 估计结果

为了验证 GRU 模型是否适用于锂离子电池

SOC 估计，对比分析了 RNN 模型和 LSTM 模型仿

真结果。网络模型和参数统一为表 2 给出的数据，

首先需要确定迭代次数，本文采用常温 20℃下进行

迭代次数的选择，如表 3 和图 6 分别为三种循环神

经网络锂离子电池 SOC 估计迭代次数和误差之间

的关系。

表2 网络模型结构及参数

Tab.2 Network model structure and parameters

时间步长 30

训练批量大小 3000

隐含层层数 2

隐含层节点个数 32

激活函数 ReLu

训练优化算法 Adam

初始学习率 0.01

优化目标函数 MSE

表3 迭代次数与误差关系表(训练MSE/%)

Tab.3 The relationship between the number of iterations and the

error (training MSE/%)

迭代

次数
10 20 30 40

RNN 2.0684 2.2031 0.5773 0.3439

LSTM 3.7263 1.2807 0.2300 0.1923

GRU 3.1176 1.0799 0.7875 0.2047

迭代

次数
50 100 200 300

RNN 0.2208 0.5388 0.2186 8.6307

LSTM 0.1081 0.0440 0.0299 0.0165

GRU 0.1218 0.0266 0.0103 0.0041

每次迭代

平均时间/s

RNN LSTM GRU

0.3876 1.2828 0.9778

表 3 可以看出刚开始 10 次迭代阶段，RNN 的

精度较高，LSTM 和 GRU 相对误差较高，这与网络

随机初始化参数有关联，RNN 初始化的参数更加接

近与最优参数。当迭代次数达到 20 次，LSTM 和

GRU 这两个变种循环网络的精度已经高于传统的

RNN。RNN 在迭代次数 50 附近达到最优，然而在

后面迭代次数由于过拟合导致模型误差升高，因此

RNN 模型实验迭代次数不易过多。LSTM 和 GRU
随着迭代次数的增加，误差持续降低，然而所求误

差是训练误差，不能反映实际测试误差，当训练误

差远远小于电池测试仪器的测试精度 0.05%时，将

会过度拟合电池测量仪器噪声。

图 6 迭代次数与误差关系图

Fig.6 The relationship between the number of iterations and the

error

图 6 可以明显的看出：三种算法迭代次数在 50
次时收敛在较高的精度；迭代的 MSE 关系为

GRU<LSTM<RNN；迭代次数在 100 次时的误差在

0.05%附近，因此为了防止过拟合，本文后面实验

部分迭代次数固定为 100。
表 4 所示 GRU 模型锂离子电池不同温度下

SOC 估计误差，MAE 在 1.9055%，MSE 在 0.0655%，

RMSE 在 2.5085%。MAE 满足在 2%以内，已经满

足诸多 SOC 估计的需求。如图 7 所示 GRU 模型锂

离子电池不同温度 SOC 估计结果，其估计误差值波

动幅值较小，波动的频率平缓，估计波动趋势和图

5 电流波动趋势相近。

表4 GRU模型锂离子电池不同温度下SOC估计误差

Tab.4 GRU model lithium-ion battery SOC estimation error at



第 XX 卷第 X 期 等 ……………..………………………..

different temperatures

温度 MAE(%) MSE(%) RMSE(%)

10℃ 1.7388 0.0487 2.2072

20℃ 1.6082 0.0498 2.2322

30℃ 1.7196 0.0483 2.1978

40℃ 2.5553 0.1153 3.3966

平均 1.9055 0.0655 2.5085

图 7 GRU模型锂离子电池不同温度 SOC估计结果

Fig.7 GRU model lithium-ion battery SOC estimation results at

different temperatures

4.3 EMD-GRU 模型锂离子电池 SOC 估计结果

由 4.2 节实验可以得出，SOC 估计趋势和充放

电电流信号是最为相关的。为了更深入地研究电流

对 SOC 的影响，提高其估计精度，本文对充放电电

流进行 EMD 分解，这里采用 20℃数据进行分解，

如图 8 所示为基于 EMD 算法分解锂离子电池充放

电电流过程图，图中(a)~(h)分别代表第 1 到第 8 个

IMF 分量。其中 IMF1~IMF3 频率较高，表现出非

常强的随机性与波动性，因此可以体现电流的波动

性，IMF4~IMF6 随机性降低，呈现出一定的周期性，

IMF7和 IMF8基本平稳，故可体现电流的长期趋势。

图 9 为 EMD 分解后残差电流，可以看出残差电流

单位与正常电流信号差异已经小于 1%，因此可以

不用作为 GRU 网络的输入。

图 8 EMD分解的锂离子电池充放电电流

Fig.8 Charge and discharge current of Lithium-ion battery

decomposed by EMD

图 9 EMD分解的锂离子电池充放电电流残差

Fig.9 The residual charge and discharge current of lithium-ion

battery decomposed by EMD

表5 EMD-GRU模型锂离子电池SOC估计误差

Tab.5 EMD-GRU model lithium-ion battery SOC estimation

error

方法 MAE(%) MSE(%) RMSE(%)

RNN 3.0467 0.1483 3.8387

LSTM 2.2537 0.0913 3.0111

GRU 1.9055 0.0655 2.5085

EMD-GRU 1.5093 0.0375 1.9303

表 5 所示为 EMD-GRU 模型锂离子电池 SOC
估计误差，相比于 RNN 和 LSTM 在三种误差指标

都有一定的提升，MAE 在 1.5093%，同比于 GRU
模型误差降低了 20.7924%，MSE 在 0.0375%，同比



于 GRU 模 型 误 差 降 低 了 42.8135%， RMSE 在

1.9303%，同比于 GRU 模型误差降低了 23.0496%。

为了验证本文在不同温度下 EMD-GRU 模型的有效

性，表 6 所示为 EMD-GRU 模型锂离子电池不同温

度下 SOC 估计误差，可以看出所有温度条件下的

MAE 在 1.7%以内，满足 SOC 估计的需求。

表6 EMD-GRU模型锂离子电池不同温度下SOC估计误差

Tab.6 EMD-GRU model lithium-ion battery SOC estimation

error at different temperatures

温度 MAE(%) MSE(%) RMSE(%)

10℃ 1.5461 0.0400 2.0008

20℃ 1.2983 0.0281 1.6759

30℃ 1.6172 0.0422 2.0548

40℃ 1.5756 0.0396 1.9896

平均 1.5093 0.0375 1.9303

图 10 为 EMD-GRU 模型锂离子电池不同温度

SOC 估计结果，可以得到不同时刻的 SOC 估计情

况，当 SOC 在 50%时候，图形的斜率变缓了，导致

误差增加，经过分析得出 10℃温度下这部分误差主

要原因是因为训练数据和测试数据之间差异较大。

训练数据的放电电流时间积分与充电电流时间积分

的差值要大于测试数据，当满足训练数据的模型参

数应用于测试数据导致在中间部分下降较为缓慢，

符合实际理论的。

图 10 EMD-GRU模型锂离子电池不同温度 SOC估计结果

Fig.10 EMD-GRU model lithium-ion battery SOC estimation

results at different temperatures

5 结论

本文介绍了循环神经网络算法优缺点，进而引

入一种循环神经网络的变种 GRU。为了提高 GRU
模型锂离子电池 SOC 估计精度，提出用 EMD 算法

分解电流，将电流分为若干个电流子序列，加上电

压和温度信号作为 GRU 网络输入，SOC 值作为

GRU 网络输出训练网络参数，提高了 SOC 的估计

精度。在不同温度和不同工况下仿真分析得出，

GRU网络的锂离子电池 SOC估计精度优于 RNN和

LSTM，所提 EMD-GRU 在 SOC 估计中，MAE 在

1.5093%，MSE 在 0.0375%，RMSE 在 1.9303%，验

证了本文方法的有效性。

本文方法是在不同温度下进行 SOC 估计，在实

际应用场景中，电池的温度是动态变化的，因此缺

乏变系统温度和老化适应性的讨论，其次测量电流

信号分解过程是经验过程，不易于快速估计电池的

SOC。
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