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LSTM‑EKF算法实现储能集装箱

电芯 SOC的优化估计

刘     巨 1，任羽纶 1，易柏年 1，董     哲 1，余     轶 1，熊     志 1，

余紫荻 2，王映祺 2，刘     健 2 

（1.国网湖北省电力有限公司经济技术研究院，湖北  武汉 430061；2.武汉工程大学电气信息学院，湖北  武汉  430073）

摘     要：储能集装箱是锂电池储能电站的核心设备，每个集装箱由数千只电芯串并联构成。因此，对集装箱电芯锂

电池荷电状态（state of charge，SOC）的准确估计成为表征储能电站运行最核心最基础的参数，并且为辅助新能源

高效并网，储能系统的工作状态也会相应地呈现随机性、波动性和不确定性，这对电芯状态估计的准确度提出了更

高的要求。为此，首先基于基尔霍夫定律建立 Thevenin 电池模型，根据安时积分法列出系统的状态和观测方程，并

且将其状态和观测方程作为扩展卡尔曼滤波（extended Kalman filtering，EKF）算法的研究对象。然后利用 EKF 算

法对估计值电池 SOC 更新迭代，再将 EKF 算法中得到的卡尔曼矩阵和状态变量更新误差值以及 UDDS 工况下的

电池数据，作为长短期记忆（long short‑term memory，LSTM）神经网络算法的训练数据集，由此完成 LSTM‑EKF
联合算法，实现对储能集装箱电芯 SOC 的优化估计。该文所提 LSTM‑EKF 算法可将电芯 SOC 的误差值降低到

1% 以下。最后对优化算法在储能电站安全运行与监控平台中的应用情况进行介绍。
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Abstract：Energy storage container is the core equipment of a power plant for lithium battery energy storage . Each 

container is composed of thousands of cells connected in series and parallel. Therefore， the accurate estimation of the 

state of charge （SOC） of lithium batteries in container cores becomes the core and basic parameter to characterize the 

operation of a power plant for energy storage. Moreover， in order to assist the new energy to be connected to the grid 

efficiently， the operating state of the energy storage system is randomness， fluctuation and uncertainty， which requires 

higher accuracy of the cell state estimation. In this paper， the Thevenin model of battery is firstly established on the basis 

of the Kirchhoff's circuit laws. The state and observation equations of the system are listed according to the ampere-time 

integration method， and then as the study object for the extended Kalman filter （EKF） algorithm. The EKF algorithm is 

used to update and iterate the estimated SOC of battery. The updated error values of the Kalman matrix and state 

variables derived from the EKF algorithm， and the battery data under UDDS conditions are as a training data set for 

long-term and short-term memory （LSTM） neural network algorithm. The joint algorithm of LSTM-EKF is thus 
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completed to achieve an optimized estimation of the SOC of batteries in container cores. The SOC error can be reduced 

to less than 1%  by the proposed LSTM-EKF algorithm. The optimization algorithm applied in the safe operation and 

monitoring platform of energy storage power station is finally introduced.

Key words： energy storage containers；SOC of lithium battery；extended Kalman filter；long-term and short-term 

memory neural network；optimal estimation

随着“双碳”目标的提出，中国能源产业亟需快

速转型，绿色低碳成为能源产业发展的一大重要指

标［1］。因此，以风电、光伏为代表的新能源得到快速

发展，在《中国可再生能源发展报告 2021》中指出，

截至 2021 年底，中国可再生能源装机突破 10 亿

kW，占全国电力装机的 44.8%。2021 年风电发电

量为 5 667 亿 kW 时占比 6.6%，光伏发电量为  3 259 
亿 kW 时占比 4.0%。在“双高”背景下，中国提出并

要求在新型电力系统的源、网、荷侧推进储能系统

的应用，根据中国能源研究会储能专委会/中关村

储能产业技术联盟（China energy storage alliance，
CNESA）全球储能项目库的不完全统计，截至 2020
年底，全球已投运储能项目累计装机规模 191.1 
GW，同比增长 3.4%。其中，抽水蓄能的累计装机

规模最大，为 172.5 GW，同比增长 0.9%；电化学储

能的累计装机规模紧随其后，为 14.2 GW；在各类电

化学储能技术中，锂离子电池的累计装机规模最

大，突破 10 GW 大关，达到 13.1 GW。因此，开展储

能电站控制与安全运行方面的研究，具有重要的现

实意义。

电化学储能电站是由多个储能集装箱并联构

成的。例如，全球首座百兆瓦级分散式控制的华能

济南黄台储能电站（100 MW/200 MW · h）由 80 套

容量为 1.25 MW/2.5 MW · h 的储能集装箱构成，每

个集装箱由数 10 个“储能柜”并联构成，1 个储能柜

由数百只电芯串并联构成，因此，整个集装箱内部

包含数千只电芯。将集装箱作为储能电站的最小

单元，然后通过对单个集装箱的电压、电流进行检

测以完成荷电状态（state of charge，SOC）估计［2］，这

样往往会带来较大的误差。因此，非常有必要针对

集装箱内的单个电芯进行状态估计，之后将该数据

提供给“储能柜”主机，再汇总至“集装箱”，从而得

到储能集装箱准确的 SOC 参数。

储能电站的工作状态与电动汽车、5G 电站的蓄

电池系统的工作状态有着较大差别，特别是应用在

新型电力系统中的储能电站，为了辅助新能源高效

并网，完成系统调频、调峰，电站的工作状态更多时

候呈现出随机性、波动性和不确定性，加之储能电

站的锂电池在工作时本身也是高复杂的非线性系

统［3‑5］，仅利用储能集装箱的 SOC 进行调控，会带来

系统 SOC 误差偏大，电池损伤与寿命缩短，以及系

统运行效率降低的问题［6］，这也是行业有待解决的

一项痛点。

目前，锂电池 SOC 估计常用的方法为开路电压

法、安时积分法［7］、基于模型的估算方法［8］以及基于

数据学习的估算方法［9］。安时积分法和开路电压法

由于受到传感器测量误差的影响，以及需要对电池

进行长时间的静置，所以很难单独应用于电池 SOC
的估计；基于模型的估算方法对电池模型依赖较

强，而实际电池的工况复杂，很难完全模拟，且模型

过于复杂会造成参数难以辨识的问题；基于数据学

习的估算方法对数据要求高，数据集的大小以及准

确性对其性能有很大的影响。文献［10］提出了一

种自适应的卡尔曼滤波（Kalman filtering，KF）算

法，改进二阶 RC 电路模型以及对噪声进行更新，提

高了锂电池 SOC 精度；文献［11］基于扩展卡尔曼滤

波（extended Kalman filtering，EKF）算法提出了最

大相关熵的新算法，在运行时间增加很小的情况

下，该算法估计精度和鲁棒性好。虽然 KF 算法降

低了系统的开环风险，但是电池模型无法精确还原

电池工作状态特性，由于新型电力系统中的储能装

备工作的随机性、波动性会导致观测量频繁突变，

使得 KF 算法的准确性和稳定性下降。文献［12］基

于长短期记忆（long short‑term memory，LSTM）神

经网络对电池进行 SOC 估计，利用电池相关测量值

（电压、电流和温度）直接映射到电池 SOC，一定程

度上提高了估算精度。LSTM 神经网络虽然简化

了电池的建模过程并且保证了算法的鲁棒性，但是

忽略了系统的开环风险，对神经网络训练数据有着

很高的要求，对于工作状态存在不确定性的系统，

其运算精度有待进一步提升。

本文针对 KF 和神经网络算法的不足，将基于

模型和基于数据学习的估算方法结合，联合 EKF 和

LSTM 神经网络算法，提出 LSTM‑EKF 算法，用于
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估计锂电池的 SOC，既能解决 EKF 算法对电池模

型精度要求高、滤波容易发散的问题，又能规避

LSTM 神经网络算法估计 SOC 系统的开环风险，可

为新型电力系统中储能设备的 SOC 估计提供一种

新的解决办法。

1    电芯模型建立

电芯模型的准确性对 SOC 估计精确度起到重

要作用，由于储能集装箱中集成了数千只电芯，因

此，考虑减小计算量的实际情况，电芯模型需要尽

量简单并且与实际情况相符。本文在参考 Rint、
Thevenin［13］以及双 RC［14］电池模型后，选用 Thenvenin
等效电路模型作为基础，其等效电路如图 1所示。

R1 R2

C2UOC

I

+

‒

UL

图 1    Thevenin 锂电池模型

Figure 1    Thevenin model of lithium battery

根据 Thevenin 锂电池模型，利用基尔霍夫电压

电流定理可得：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

U L = U OC - U 2 - IR 1

I = U 2

R 2
+ C 2

dU 2

dt
 （1）

式中，I、UL分别为锂电池工作时的电流、电压，可以

通过电流表和电压表测得；UOC为 t时刻 Thevenin 等

效电路中锂电池的开路电压，可以通过锂电池的

SOC 确定。

2    电芯模型参数辨识

Thevenin 等效电路中 I 和 UL 可以通过电流表

和电压表测得，UOC 是一个关于 SOC 的函数，需要

对 R1、R2、C2 进行辨识。本文采用离线辨识的方法

进行参数辨识［15］，对锂电池进行复合脉冲功率性能

（hybrid pulse power characterization，HPPC）测试 ，

以松下 CGR18650CH 型号的锂电池为例，具体参数

指标如表 1 所示。

HPPC 实验步骤：①用恒流恒压的充电方式将

锂电池充满，即 SOC 为 100%；②以 0.5C（1 A）对电

流进行放电直至锂电池 SOC 减少 10%；③放电结束

后将锂电池静置 1 h；④重复步骤②、③直到锂电池

SOC 为 0，或者达到放电截止电压时结束实验。通

过 HPPC 实验可得到不同 SOC 时刻下的对应 UOC，

如表 2 所示。

表 1    锂电池参数指标

Table 1    Parameter of lithium battery

额定容量/
（mA · h）

2 250

额定

电压/V

3.6

最大持续

放电电流/A

10

温度/℃

充电

10~45

放电

-20~60

截止电压/V

充电

4.2

放电

2.6

表 2    不同 SOC 下的 UOC

Table 2    UOC under different SOC V   

SOC

1.0

0.9

0.8

UOC

4.15

4.05

3.92

SOC

0.7

0.6

0.5

UOC

3.82

0.73

3.64

SOC

0.4

0.3

UOC

3.60

3.57

SOC

0.2

0.1

UOC

3.53

3.44

开路电压 UOC和 SOC 存在很强的映射关系，因

此，得到准确的 UOC 对后续准确估算 SOC 具有重

要意义。在得到不同 SOC 时刻下的 UOC 后，通过

MATLAB 中的 CFtool 拟合工具箱进行数据拟合，

得到 SOC 与 UOC的拟合曲线，如图 2 所示。

1.00.90.80.70.60.50.40.30.20.1

U
O

C

4.1

4.0

3.9

3.8

3.7

3.6

3.5

SOC

图 2    SOC 与 UOC 的拟合曲线

Figure 2    Fitting curve between SOC and UOC

实验结果的局部放大图以及锂电池在放电过

程中的电压、电流变化曲线如图 3 所示，可以看出，

电池在放电过程中存在 B‑C 和 D‑E 这 2 个特殊阶

段。B‑C 阶段：锂电池放电刚开始，电压缓慢下降，

此阶段仍然有电流流过回路，此时为零状态响应阶

段。D‑E 阶段：锂电池放电结束，电压缓慢上升，此

阶段没有电流流过回路，此时为零输入响应阶段。

产生这 2 个特殊阶段的主要原因是锂电池内部的极

化电阻 R2 导致电压出现“迟滞效应”。A‑B 和 C‑D
阶段电池的电压发生突变是由锂电池欧姆内阻 R1

导致的，利用 A‑B 和 C‑D 阶段可以完成对 R1 的辨

识［16］。由欧姆定律可知：
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R 1 = (U A - U B )+(U D - U C )
I

 （2）

式中，UA、UB、UC、UD 分别为图 3 中 A、B、C、D 点的

电压；I为锂电池的放电电流。

0.0

‒0.5

 

‒1.5

 

‒2.5

 

‒3.5

 

‒4.5

电
流

/A

4.2

4.0

3.8

电
压

/V

14121086

时间/（103 s）

实验电流
实验电压

E

D

A

B

C

图 3    脉冲放电局部放大示意

Figure 3    Partial amplification of pulse discharge

对于 B‑C 的零状态响应阶段：

UL=UOC-IR1-IR2 ( )1 - exp(- t/τ )  （3）
式中，UOC、I、R1是已知量；τ = R 2 ·C 2 为 RC 回路的时

间常数。对 B‑C 通过 Matlab 中的 Cftool拟合工具箱

进行拟合，自定义拟合函数为

f（x）=a-b ( )1 - exp(- t/c )  （4）
其中，a 作为 UOC、I、R1是已知量，R2、τ 分别作为待定

系数 b、c，通过 B‑C 拟合出系数 b 再根据欧姆定律求

出 R2。

对于 D‑E 的零输入响应阶段：

UL=UOC-IR1-U2exp（-t/τ） （5）
式中，U2为 RC 回路电压。对 D‑E 阶段拟合：

f（x）=a-b ( )exp(- t/c )  （6）
这个阶段拟合出系数 c，根据 τ = R 2 ·C 2 求出 C2。整

个实验的参数辨识结果如表 3 所示。

表 3    离线参数辨识结果

Table 3    Offline parameter identification results

SOC
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

R1/Ω
0.228 2
0.227 3
0.222 9
0.221 9
0.232 1
0.228 5
0.226 1
0.221 0
0.223 0

R2/Ω
0.014 2
0.014 6
0.015 8
0.013 1
0.012 5
0.013 3
0.016 2
0.017 8
0.013 2

C2/F
3 720.6
2 226.4
2 345.6
2 261.5
1 592.6
1 592.8
1 422.6
1 286.3
1 599.6

在完成系统的参数辨识后，为了验证等效电路

模型和参数辨识的准确性，将已辨识的参数加载到

等效电路模型中，对等效电路模型加载实验的工况

电流，对比仿真端电压和实验端电压误差，结果如

图 4 所示，实际测出的电压与模型输出的电压相近，

相对误差最大为 2.5%，证明该模型有较高精确度。

1086420

t/（103 s）

4.2

4.0

3.8

3.6

3.4

3.2

U
/V

预测电压
实际电压

图 4    电压对比曲线

Figure 4    Comparison curves of voltage

3    电芯 SOC优化估计方法

结合基于数据驱动和基于锂电池模型的估计

方法，提出 LSTM‑EKF 联合算法的锂电池电芯

SOC 优化估计方法，该算法可以有效提高对锂电池

SOC 估计的精度，以及系统的鲁棒性和泛化能力。

根据 Thevenin 电池等效模型，建立第一状态方

程和观测方程，并根据安时积分法建立第二状态方

程，分别为  

i ( t )= U 2 ( t )
R 2

+ C 2
d ( )U 2 ( t )

dt
 （7）

UL（t）=UOC（t）-U2（t）-i（t）·R1 （8）

SOC（t）=SOC（t0）- 1
Q 0

∫
0

t

idt （9）

其中，SOC（t）是 t时刻 Thevenin 等效电路中锂电池电

芯的 SOC 值。根据上述得出的状态方程和观测方

程进行离散化处理，得到 EKF 算法中的系数矩阵为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

A= é
ë
êêêê

ù
û
úúúú1 0

0 e-Δt/R 2 C 2

B= é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

-Δt/R 2 C 2

R 2 ( 1 - e-Δt/R 2 C 2 )

C= é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

∂U OC ( k )
∂SOC

-1

D= -R 1

 （10）

3.1    EKF算法

KF 及其扩展的改进型算法是对线性常系统状

态估计的最优化递推估计方法。对于系统内部无

法直接测量的状态变量进行估计，EKF 是在 KF 基

础上进行扩展的算法［17］。KF 算法系统的状态和观

测方程为
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ì
í
î

xk = Axk - 1 + Buk - 1 + w k - 1

yk = C k xk + Duk + vk
 （11）

式中，x 为系统状态变量；u 为系统输入观测量；y 为

系统输出观测量；w、v 均为系统噪声。

在基于 EKF 算法估计 SOC 中，系统输入锂电

池工作电流，输出锂电池端电压，状态量即为估计

量为锂电池电芯的 SOC。首先确定状态方程和协

方差的初始值，然后求出状态变量的估计值 x̂ k、协方

差估计值 Pk以及卡尔曼增益矩阵Kk，随后根据Kk调

节实际的观测值，以得到更新后的状态变量的估计

值，最后将得到的估计值加入 EKF 算法中迭代更

新。EKF 算法流程为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

x̂0 = E ( x 0 )

p0 = E [ ]( )x 0 - x̂0 ( )x 0 - x̂0
T

x̂ k = Ax̂ k + 1 + Bik - 1

p k = Apk - 1AT + w

K k = p kC T
k (C k p kC T

k + v )
x̂ k + 1 = x̂ k + K k e
p k + 1 = ( I- K kC k ) p k

x̂0 = x̂ k + 1

p0 = p k + 1

 （12）

式中，E（*）为期望，I为单位矩阵；SOC 的初始值设

为 1，极化电压 U 2 设为 0，协方差的初始值 P0设为 1；
w、v 分别为系统观测和系统输出噪声，w、v 的取值

均为 0.5；e为端电压输出观测误差。

3.2    LSTM‑EKF算法设计

由于储能电站的锂电池工作状态也呈现随机

性、波动性和不确定性，为了更好地适应该状态，本

文选用 LSTM 神经网络。经过 EKF 算法的迭代估

计，得到初步估计的 SOC 值，以及在 EKF 算法中状

态变量的更新误差和卡尔曼增益矩阵建立的时序

性数据集。

LSTM是循环神经网络（recurrent neural network，
RNN）变体的一种，RNN 的缺点是序列中稳定性

低，在反向扩散过程中很容易发生梯度消失和梯度

爆炸［18］。 LSTM 具有所有 RNN 都拥有的记忆能

力，并且适用于学习长期依赖，存储单元代替普通

隐藏节点，缓解许多时间步长后的梯度消失或者爆

炸问题［19‑20］。本文中每个 LSTM 单元都包括存储

历史输入数据的存储器和用于控制时间 k 时输入数

据、输出状态和内部隐藏状态之间信息流的门控机

制。LSTM 单元结构如图 5 所示，可知 LSTM 单元

结构［21］包含输入门、控制门、遗忘门和输出门。输

入门处理并传递输入数据；控制门将单元状态从

Ck-1 更新到 Ck；遗忘门决定从历史内存中应忽略哪

些信息；输出门最终生成输出并更新隐藏状态 hk-1。

计算公式为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ik = sigmod(W xi xk + W hi hk - 1 + bi )
fk = sigmod(W xf xk + W hf hk - 1 + bf )
ck = fk ck - 1 + ik tanh (Wxc xk + Whc hk - 1 + bc )
ok = sigmod(W xo xk + W ho hk - 1 + bo )
hk = ok tanh ( ck )

   （13）

式中，W 为权重，b 为偏置；i、f、o 为内部激活变量；

x、h 分别为输入数据和输出状态；sigmod 函数将元

素值变换为［0，1］的非线性变换，一旦门的值接近

于 0，数据将会被丢弃；tanh 函数将元素值变换为

［-1，1］的非线性变换，tanh 函数作为激活函数，在

二阶导数归零之前可以在很长的范围内保持稳定，

有效防止梯度消失。

tanh sigm sigm sigm

hk-1

xk

hk

tanh

C

输
入

输
入
门

输
出
门

遗忘门

控制门
Ck

Ck-1

图 5    LSTM 单元结构

Figure 5    Structure of LSTM unit

在实验开始前，对前期的数据集进行预处理，

处理后的数据是浮点型数据，由于每个参数都处于不

同的取值范围，所以要将每个参数的数据进行标准化

处理［22］。数据标准化处理是一种线性变换，将数据集

处于不同范围的数据值映射到［0，1］，其公式为

x ∗ = x - xmin

xmax - xmin
 （14）

式中，x ∗ 为数据映射后的值；xmin、xmax为数据最小、最

大值。

本实验中设置损失函数来衡量测试模型预测

精 度 ，采 用 平 均 绝 对 误 差（mean absolute error， 
MAE）和 均 方 根 误 差（root mean squared error， 
RMSE）验证并预测模型性能［23］。损失函数计算为

eMAE = 1
m ∑

i = 1

m

|| yi - ŷ i  （15）

eRMSE = 1
m ∑

i = 1

m

( yi - ŷ i )2  （16）

在进行锂电池 SOC 估计时，需要根据锂电池在

不同工况下的标准充放电数据对 SOC 进行估计。目
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前，中国、欧洲和美国均发布了相关的工况参数依

据 ，主 要 包 括 联 合 国 欧 洲 经 济 委 员 会（economic 
commission for Europe，ECE）汽车法规、城市道路循

环工况（urban dynamometer driving schedule，UDDS）
等。考虑储能电站放电过程与UDDS标准的循环工况

近似，故本项目采用 MATLAB软件 ADVISOR中的

UDDS工况曲线作为锂电池 SOC估计数据来源。

在 LSTM 神经网络中，以 UDDS 工况数据、

EKF 算法中卡尔曼矩阵和状态变量更新误差值的

输入层和以 EKF 算法中 SOC 补偿值的输出层作为

训练数据集，一方面扩大 LSTM 神经网络数据集，

另一方面保持数据集与 SOC 的高度相关性。然后

设置 2 层 LSTM 的隐藏层，每层节点数分别为 256、
128 个，并且在 LSTM 隐藏层后添加 2 个 Dropout
层［24‑25］，概率设置分别选择 0.3、0.2，以防止网络过

拟合。LSTM 神经网络结构如图 6 所示。最终得到

LSTM‑EKF 算法估计的 SOC 值， LSTM‑EKF 算法

流程如图 7 所示。

丈丈丈丈
丈丈丈丈
丈丈丈丈
丈丈丈丈
丈丈丈丈
丈丈丈丈

电池数据

卡尔曼增
益矩阵

状态更新
误差

输入层

输出层

连接层

LSTM-
Dropout层

LSTM-
Dropout层

…

…

…

…

……

Drop
out

Drop
out

图 6    LSTM 神经网络结构

Figure 6    Structure of LSTM neural network 

状态估计更新误差

更新状态估计值

更新协方差矩阵 PK+1

求出卡尔曼增益矩阵 KK

求出协方差估计值 PK

状态空间方程 X（k+1）=
f（x（k），u（k））+w

测量方程 Y（k）=g（x
（k），u（k））+v

搭建电池等效模型，以
UDDS 工况数据

为输入信号

EKF 算法

LSTM
神经网络

权重

更
新

Admn
优化算法

损失值

RMSE、MSE

SOC
真实值

SOC
估计值

图 7    LSTM‑EKF 算法流程

Figure 7    Flowchart of LSTM‑EKF algorithm

4    结果验证

完成理论研究后在 MATLAB 软件中搭建仿真

模型，本文研究的核心算法在模型中采用软件编程

嵌入的方式实现，并按照图 7 所示流程完成电芯的

参数辨识以及 SOC 估算。输入信号为 UDDS 工况

下的电压、电流数据如图 8 所示。根据 EKF 算法，

搭建 EKF 状态预测、增益矩阵、协方差以及状态更

新模块，最后得到由 EKF 算法估计的 SOC 值。以

UDDS 工况数据、EKF 算法卡尔曼矩阵、状态变量

更新误差值和 EKF 算法 SOC 补偿值作为数据集，

在 LSTM 神经网络中，经过 300 次的迭代完成网络

训练，RMSE 曲线如图 9所示，可以看出，当迭代次数

为 50次时，误差已经达到稳定，且维持在 0.02以下。

4.5
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U
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t/（105 s）

（a） 电压
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（b） 电流

图 8    UDDS 工况下锂电池电压、电流数据

Figure 8    Voltage and current result of lithium cell 
under UDDS condition
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图 9    RMSE 曲线

Figure 9    RMSE curve

EKF、LSTM 与 LSTM‑EKF 算法得到的电芯

SOC 精度对比如图 10 所示，可以看出，随着仿真时

间的增加，电芯的 SOC 值持续减小，在不同系统噪

声下，LSTM‑EKF 相比 EKF、LSTM 算法精度更

高，更接近电芯的实际 SOC 值。不同算法得到的电

芯 SOC 值与实际 SOC 值的误差对比如图 11 所示，

可以看出，LSTM‑EKF 相比 EKF、LSTM 算法的误

差进一步减小。
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Figure 10    SOC accuracy comparison of lithium battery 
between LSTM‑EKF and EKF
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Figure 11    SOC error comparison of lithium battery 
between LSTM‑EKF and EKF

对电芯 SOC 估计波形按照式（15）、（16）进行计

算，得到电芯 SOC 估计的 RMSE 和 MAE，如表 4 所

示，当本文算法中仅使用 LSTM 算法时，得到的误

差结果与文献［26］中误差结果近似，为 1% 左右；当

本文采用 LSTM‑EKF 算法时，不同系统噪声下误

差可以得到进一步的缩小。

表 4    误差对比结果

Table 4    Comparison results of error %    

系统噪声

Q=R=1.0
Q=R=0.5

LSTM‑EKF
RMSE
0.079
0.064

MAE
0.085
0.070

LSTM
RMSE

1.35
1.21

MAE
1.05
0.88

EKF
RMSE

2.93
1.26

MAE
2.15
1.02

在完成以上理论分析与算法实现后，本项目构

建了实验系统，如图 12（a）所示，对储能集装箱中的

储能柜进行模拟，系统功率为 5 kW/10 kW · h，该平

台以储能集装箱中最基本的电柜单元结构为标准。

在每个电柜中设置 2个并联的电池箱，每个电池箱由

8个额定电压为 3.2 V的单体电芯串联构成，每个电池

箱单独配置 BMS 系统，锂电池组通过 PCS 实现能量

的双向流动控制。实验系统的硬件实物如图 12（b）所

示，BMS 的核心处理器为 STM32F103单片机，配置

有 2路隔离 CAN 通信通道以及相应的 AD、IO 端口。

在该硬件电路上运行本项目的 LSTM‑EKF 算法，采

集电压、电流以及计算得到的 SOC 数值，然后通过

CAN 总线按照实际系统运行方式，将电芯以及储能

柜的信息上传至监控平台进行显示。

BMS1 BMS1

上位机

就地监控PCS AC
DC

AC380 V

DC21.6~28.8 VDC21.6~28.8 V

（a） 实验系统结构

BMS PCS锂电池组

（b） 实验系统的硬件实物

图 12    实验系统总体框架

Figure 12    Overall framework of experiment system

储能电站监控平台主界面如图 13（a）所示，主

界面具备完成整个储能电站所有储能集装箱的运

行状态监控以及故障预警等功能。储能电站中单

台储能集装箱信息界面如图 13（b）所示，其中包括

集装箱内每个储能柜和电芯的电压、电流以及经过

LSTM‑EKF 算法计算得到的 SOC 数据。

总的来说，实验结果证明了 LSTM‑EKF 算法

和程序的正确性，以及方案整体框架的可行性。未

来，项目将会继续融入储能集装箱运行管理与安全

防控中的热失控管理，增加消防预警、电池关键参

数等功能，为进一步提高储能系统的安全稳定性提

供理论与技术支持。
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（a） 储能电站监控平台主界面

（b） 单台储能集装箱信息界面

图 13    锂电池储能系统实物

Figure 13    Physical diagram of lithium battery 
energy storage system

5    结语

随着“双碳”目标的提出，以风电、光伏为代表

的新能源得到快速发展，为了保证“双高”背景下电

力系统的安全稳定运行能力，以锂电池为储能元件

的储能电站得到了广泛应用，而锂电池储能电站中

每个储能集装箱包含数千只电芯，电芯 SOC 成为表

征储能电站运行最核心最基础的参数。此外，储能

电站的工作状态与电动汽车、5G 电站的蓄电池系统

的工作状态又有着较大差别，更多呈现随机性、波

动性和不确定性，使得其状态估计的难度增加，因

此，非常有必要针对以上问题展开研究。

本文结合实际提出了 LSTM‑EKF 算法，用于

完成储能电站储能集装箱中的锂电池的 SOC 优化

估计，其主要特点和创新包括：

1） LSTM‑EKF 算法将模型和数据训练预测法

相结合，首先利用 EKF 算法对 SOC 进行初步估计，

为 LSTM 算法提供与 SOC 值高度相关的参数、状

态变量的更新误差和卡尔曼增益矩阵 ，扩大了

LSTM 神经网络的训练数据集，提高了算法的精度

和预测的准确性；

2） LSTM‑EKF 算法一方面可以解决 EKF 算

法对电池模型精度要求高、滤波容易发散的问题，

规避神经网络算法估计 SOC 系统的开环风险；另一

方面又可有效避免单一 LSTM 算法的开环风险，并

且防止 EKF 观测量的频繁突变，从而提高模型预测

法的鲁棒性；

3） LSTM‑EKF 算法适合于处理和预测数据中

间间隔和延时时间较长的事件，该算法可以更好地

用于完成储能装置在间断工作状态下的锂电池

SOC 估计，为提高整个储能电站 SOC 的预测精度

和准确性提供一种有效的解决办法。
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