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锂离子电池全生命周期内评估参数及评估方法综述
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摘 要：自锂离子电池得到广泛应用以来，为实现锂离子电池性能的充分应用，从不同角度对其性能展开研究。

准确描述电池内部工作原理，评估电池当前工作状态和性能，以及预测电池未来工作能力，是提高储能系统安

全性、可靠性和可用性的重要基础。对锂离子电池的研究工作从内部原理出发，归纳整理锂离子电池的建模方

法，对不同建模方法的优缺点进行分析对比；汇总整理可以表征电池当前工作状态、性能和未来工作能力的特

性参数：荷电状态SOC、健康状态SOH以及剩余寿命RUL，并汇总分析预测该参数的计算思路及相关数学方

法，通过分类归纳不同的解决思路和数学方法，分析其优缺点。通过上述工作，总结当前锂离子电池全生命周

期内研究评估的工程实用性方法，并指出未来的研究方向和热点。
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Abstract: The final goal is to make full use of lithium battery. In order to realize it, lithium battery

performance has been studied from different perspectives since it has been widely used. It is an

important foundations for improving the safety, reliability and availability of the energy storage system

that include accurately describing internal working principle, evaluating the current operation state and

predicting future working ability of battery. In order to achieve the final goal, the research work starts

from internal principle study. After summarizing and arranging lithium battery modeling methods, it

analyzes and compares the advantages and disadvantages of different modeling methods. Then it

summarizes many characteristic parameters that can represent the current operation state, health state

and future working ability of the battery, such as state of charge (SOC), state of health (SOH) and

remaining useful life (RUL). This paper compares the advantages and disadvantages of many SOC

traditional estimation methods. Then it point that SOC estimation method based on battery model is

common application method. It summarizes the characteristics of mathematical algorithm used in SOC

estimation method based on battery model, and point put different characteristic of these algorithm.

Then it point out that the latest research hotspot is SOC estimation method based on fusion model, then

explain its advantages and risks. For SOH evaluation method, it summarizes three different evaluation

parameters and SOH estimating method based on different evaluation parameters. After summarizing
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and comparing, it is widely application engineering method to estimating SOH through impedance of

equivalent circuit of battery model. And the hot research direction in the future is SOH estimation based

on fusion model. Then it analyzes advantages and disadvantages of mathematical algorithm involved in

different SOH estimation methods. This paper summarizes and classifies RUL estimation methods.

After analyzing and comparing, the important methods are RUL based on empirical decay model and

RUL based on artificial intelligence algorithm. Then it gives several mature cases based on empirical

decay model and sorts out the research cases of RUL based on fusion model as future hotspot research.

Through evaluation methods of different application stages in lithium battery life cycle, such as SOC,

SOH and RUL, which can engineering practicability realize battery state evaluation, it provides

accurate quantitative analysis basis for optimization useful of battery system.

Key words: lithium battery; modeling methods; state of charge; state of health; remaining useful life;

full life cycle assessment

随着社会发展，能源的需求量不断增长，能源

消费的场景不断丰富，对于能源存储的需求也愈发

强烈。锂离子电池以其长寿命、高稳定性、高能量

密度和价格适中等优势，成为储能系统应用的主要

元件。但是由于储能装置的应用场景多样，例如大

规模应用的电力系统储能装置和广泛应用的新能源

汽车等，其不同的使用方式和运行环境可有特殊

性。鉴于锂离子电池具有电化学的非线性特性，易

受工作温度、充放电电流、充放深度等多种不同因

素影响。为掌握锂离子电池系统当前的运行状况

SOC（state of charge），评估当下电池的健康状况

SOH（state of health），并评估剩余使用寿命 RUL

（rest useful life），需要对上述特征进行准确的定量

分析计算。

为获得SOC、SOH、RUL信息，技术人员开展

了大量相关研究，包括基础的电池模型建立[1-3]，基

于电池模型的荷电状态评估[4-6]，在评估中应用不同

的数学方法[7-14]；对已经使用的电池老化状态进行

评估，电池的健康状态的评价模型[15-22]，以及可使

用的健康评估数学方法[7-10, 12-13, 23-26]；对电池的剩余寿

命预估的原理及模型[27-38]，以及可用于该评估的数

据方法[3, 7, 39-40]。在上述研究中，进一步结合目前大

数据和人工智能的研究热点，提出该新方法在

SOC、SOH及RUL评估中的应用和改进。

本文总结了到目前为止，针对锂离子电池应用

全生命周期内的大量研究方向，包括电池的SOC评

估、SOH评估及RUL预测；作为评估基础的建模

研究；应用于评估的数据方法的总结和对比。对其

研究应用方法进行梳理，总结给出目前应用广泛的

主流思路，为相关领域研究人员提供参考。

1 锂离子电池模型

锂离子电池的内部化学反应难以通过外部检测

变量直接描述，因此通过建立锂离子电池的模型，

研究外部检测量与电池内部状态的映射关系，是了

解电池状态信息的有利方法。模型建立的思路主要

有：电化学模型、黑箱模型和等效电路模型[41]。

1.1 电化学模型

锂离子电池电化学模型以多孔电极理论和浓溶

液理论为基础[2]，将内部物理反应、化学反应及热

力、动力学等过程采用偏微分方程组描述，从底层

机理层面研究电池内部特性。目前锂离子电池主要

电化学模型有：单粒子模型[5, 42]、准二维数学模

型[4]、简化准二维模型[43]。由于从机理层面建模，

可以详细反映锂离子电池在应用过程中荷电变化、

老化程度和发热等多方面情况。

单粒子模型将电池的正负极简化为两个球形粒

子，为P2D模型简化，是最简单的电化学模型。其

具有结构简单计算量小的优点，但其主要缺点是与

实际情况偏差较大。准二维数学模型是P2D模型，

电池正负极等效为无数球形颗粒组成，精确程度高

但是计算过程非常复杂，适用于实验室的理论支持

研究。简化准二维模型的复杂程度介于单粒子模型

和准二维模型两者之间。但是由于电化学模型本身

采用偏微分方程组描述电池内部反应，所以工程实

用困难，一般应用于厂家的电池研制开发中。

1.2 黑箱模型

黑箱模型是从研究对象的外特性出发，基于
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历史数据通过数据驱动方法，描述关注变量之间

的关系。在锂离子电池建模中鉴于内部化学反应

描述困难，采用电池外部的电压电流检测量，通

过大量数据训练，得到电压、电流、温度、

SOC、SOH、RUL 之间的关系。目前多采用的数

据训练方法有神经网络、支持向量机、模糊逻

辑等 [6]。

黑箱模型避免了复杂的电池内部机理建模，但

是由于无法进行机理解释，在数据量不足或训练方

法不合适的情况下，其结果精度较差且具有不确

定性。

1.3 等效电路模型

等效电路模型通过线型变参数的电路模型模拟

锂离子电池非线性工作特性，计算简单且模拟精度

较高，是当前实用性较好的锂离子电池建模方法。

目前已有的等效电路模型有：Rint模型、Thevenin

模型、二阶 RC 模型、 PNGV 模型和 GNL 模

型[1-2, 6, 14, 33, 44]，其电路图如图1所示。

其中Rint模型最简单，但是其模拟精度最差；

Thevenin模型和 PNGV模型为一阶等效电路模型，

所以其模型结构相对简单，在工程中比较实用，但

应用限制在恒流恒温的充放电运行工况。当锂离子

电池健康状态无明显变化时，内部阻抗特性由单一

阻抗弧向双向阻抗弧变化，导致仿真精度下降。二

阶RC模型和GNL模型为二阶等效电路，可以表征

电化学极化阻抗和浓差极化阻抗，具有更高仿真

精度。

1.4 小 结

在电池状态研究中，电池模型建立的主要目的

是估算SOC。通过上述分析汇总，可采用的电池模

型有黑箱模型和等效电路模型。长期以来应用较为

广泛，技术最成熟的是电池等效电路模型，其中

图1 锂离子电池等效电路模型

Fig.1 Lithium battery equivalent circuit model
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Thevenin模型和GNL 模型应用案例更多。随着计

算机技术的发展，黑箱模型结合大数据技术的研究

方法也得到关注。

2 锂离子电池荷电状态预测

SOC 表征电池剩余容量，数学表达式为：

SOC = Cresidual Cactual，其中 Cresidual 为剩余电池容量；

Cactual为电池实际容量[6]。在使用锂离子电池的过程

中，SOC是指示电池使用状态的重要指标，也是电

池管理中必备的参数，下文详细介绍 SOC的估算

方法。

2.1 传统低精度的SOC估算方法

在对SOC精度要求较低的场合，可以采用的传

统方法有：负载放电法、内阻法、安时积分法和开

路电压法。

负载放电法在电池停止工作时对电池放电到截

至电压，通过放电容量推导放电前的电池SOC。内

阻法通过在开路状态下测算电池内阻推导SOC。这

两种方法都属于离线测量，在实际情况中不适用。

安时积分法简单实用，可以在线估算SOC，工

程实现中有很大优势。其缺点是不能确定初始

SOC，并且电流检测误差会通过积分累计，所以导

致估算精度较低。开路电压法通过SOC与电池开路

电压之间的关系估算SOC，该方法的缺点是电池的

电压变化较小，SOC对开路电压的波动很敏感，并

且使用该方法需要电池处于静置状态。结合安时积

分和开路电压法的应用可以克服部分原有缺点，但

是估计误差在 8% 左右，在精度要求不高的场合

采用[6]。

2.2 基于电池模型的SOC预测方法

在 1.4 节中提出电池模型的主要用途是作为

SOC估计的基础。其中基于等效电路模型，多采用

现代控制理论方法，由电池等效电路构造空间状态

方程，采用扩展卡尔曼滤波EKF、粒子滤波和滑模

观测器等方法，观测其中的状态量SOC。

卡尔曼滤波算法是一种从最小误差方差意义出

发的最优估计算法，适用于非线性系统的扩展卡尔

表2 传统低精度SOC估算方法的优缺点对比

Table 2 Comparison of advantages and disadvantages of traditional low-precision SOC estimation methods

分类

离线方法

在线方法

负载放电法

内阻法

安时计量法

开路电压法

优点

简单

内阻与SOC密切相关

算法简单，易于工程实现

方法简单；

能够自动给出 SOC 的初始值

缺点

需要离线测试，多用于实验室；

实际系统不适用

采用离线测试；实际应用较少；

误差会逐渐累积；

受电流、电池老化、温度等方面的影响；

需采用其他辅助手段确定SOC初值；

对电压信号的波动很敏感；

表 1 锂离子电池模型的优缺点分析

Table 1 Analysis of advantages and disadvantages of lithium battery model

电化学模型

黑箱模型

等效电路模型

电池模型

准二维模型

简化准二维模型

单粒子模型

Rint模型

RC模型

Thevenin模型；PNGV模型

二阶RC模型；GNL 模型

优点

贴合电池特性

计算量小

避开分析电池内部特性

简单

简单

模型简单，计算量小，具有较好的实用价值

精度高

缺点

计算量大，无法获得其解析解

大倍率充放电条件下不准确

无法对映射关系进行机理性解释；计算精度依赖训练数据量；

适用范围较小；偏差大

偏差大

不能表现电池稳态电压变化等特性

模型复杂
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曼滤波是目前电池SOC估计应用最广泛的方法，并

有大量研究提出改进的双卡尔曼滤波、无迹卡尔曼

滤波、容积卡尔曼滤波[14]、自适应卡尔曼滤波等方

法，用于解决等效电路模型参数误差、系统非线性

化及观测噪声仅限于高斯分布等影响因素导致的误

差和发散问题，目前其SOC误差一般在3%左右[6]。

考虑到电池运行中温度和倍率的影响，文献[45]中

在EKF算法的协方差预测步骤中引入补偿系数，通

过仿真验证该方法的灵敏度和精度。

粒子滤波 PF 适用于非线性非高斯模型，在

SOC估算中的应用优势是，非高斯测量存在不确定

性问题，但是通过得到的近似概率密度函数，仍然

可以得到比较可靠性的结论[11]。卡尔曼滤波方法需

要对模型进行线性化，但是粒子滤波可以应用于非

线性系统模型，由于电池等效电路属于非线性系

统，粒子滤波更适用于解决该问题[10]。

相对于卡尔曼滤波器而言，滑模观测器的优点

是精度更高稳定性更好，但主要缺点是设计原理复

杂，在电池模型选择时需要保证电池SOC作为状态

量可观，且模型精度与观测精度密切相关[3, 7]。

基于黑箱模型的电池SOC估算，采用现在的研

究热门的人工智能技术，主要应用的方法有：神经

网络、支持向量机、模糊控制等。以神经网络方法

为例，BP（back propagation）神经网络方法在非线

性逼近问题中应用较为成熟，适用于模式识别、故

障检测和线性拟合等领域。在锂离子电池SOC估算

中，采用BP神经网络方法的模型如图 2所示，其

算法流程如图3所示。通过其他参数推算SOC，例

如：电压、电流、电压变化率、内阻、温度等[46-47]。

由于神经网络参数优化遵循经验风险最小原则，导

致其泛化性能不佳。支持向量机方法相对于神经网

络方法，采用基于结构风险最小化的监督学习算

法，具有更好的泛化性能。

这类方法是基于数据驱动的SOC估计，在当前

应用中主要受限于3方面约束：训练集的规模、模

型的适应性和模型的逼真性。目前相关研究内容较

少，在已有的文献中采用神经网络和支持向量机等

方法的SOC估计精度在5%左右[9, 48]。

2.3 基于融合模型的SOC估算方法

通过 2.2节中对电池SOC估算方法的整理，可

见基于等效电路模型的SOC估算，通过对电池模型

的线性化，可以比较准确的求解SOC。但由于系统

模型误差、线性化误差和参数误差，多种外界因素

表3 基于等效电路模型的SOC估计数学方法优缺点对比

Table 3 Comparison of advantages and disadvantages of mathematical methods for SOC estimation based on equivalent

circuit model

方法

卡尔曼滤波法

神经网络法

观测器方法

优点

较强的初始误差修正能力；抑制噪声信

号很强；

很适合模拟非线性特性

精度高稳定性好

缺点

在非线性系统线性化的过程中会引入误差

需要大量、全面的样本数据进行训练

估计算法的精度与模型的精度有关；电池模型需要保证

SOC的可观性，设计难度大；

图2 模型结构

Fig.2 Model structure

图3 算法流程

Fig.3 Algorithm flow
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影响，输入噪声和监测噪声不限于高斯噪声等因

素，这种复杂非线性问题的求解非常困难。采用数

据驱动的SOC估计方法，通过历史数据积累，通过

机器学习构建能够反映内部规则和动态特性的预测

模型，可以避开复杂非线性问题的求解。但是受到

数据量限制，其SOC的误差可能偏大。在文献[49]

中论述了数据量对BP神经网络估算精度的影响，

当迭代次数大于86次后，SOC模型满足精度要求，

如图4所示。

目前衍生的融合模型SOC估算方法结合上述两

种方法，是较为新颖的研究方向。在基于等效电路

模型估算SOC的基础上，目前的研究方向有两种；

一种是通过在线或离线的数据驱动方法优化模型参

数，提高估算精度。在文献[12]中，采用离线模式

优化模型参数的方法，通过计算存储一系列模型参

数，在SOC估算中根据评估误差等指标，更新电路

模型阶次和参数，实现模型精度和复杂度的平衡计

算。在文献[8]中，采用在线优化模型参数的方法，

通过遗传GA法优化电池等效电路中的开路电压参

数。在文献[12]中在线优化模型参数的方法是，通

过最小二乘法提高电池等效电路中的开路电压辨识

精度。第二种是通过在线数据驱动方法减小观测噪

声影响，进而提高测试精度，在文献[13]中，采用

卡尔曼滤波方法估算电池SOC，通过最小二乘法支

持向量机修正量测方程中的噪声方差，解决噪声方

差初值设置不合理导致的精度下降问题。

2.4 小 结

在评估SOC的方法中，早期估算方法有安时积

分法、开路电压法等，这类方法实现难度低但是精

度也比较低。目前工业应用较广泛且精度较高的方

法有：基于等效电路模型的卡尔曼滤波、粒子滤波

和滑模控制等。近年来，科研人员开展基于人工智

能算法的黑箱模型研究，但在实际应用中多采用基

础算法实现。融合模型是当前SOC估算方法的前沿

研究方向，其实用性和准确性还需要进一步验证。

3 锂离子电池健康状态估算

锂离子电池使用过程中性能老化，掌握锂离子

电池的当前健康状态有助于规划储能系统的未来运

行。电池的健康状态定义参数SOH，其含义是使用

中电池相对于新电池存储电能和能量的能力[19, 50]。

定量描述电池性能状态的指标有3种：电量、功率

和内阻[21]。

由电池剩余电量定义的 SOH是当前电池能够

发出的最大容量Qnow与新电池的额定容量Qnew的比

值，如式(1)所示

SOH = Qnow Qnew (1)

由电池启动功率角度定义的SOH如式(2)所示

SOH = (CCAocmp - CCAmin) (CCAnew - CCAmin) (2)

式中，CCAocmp是电池实时启动功率，CCAnew是

健康状态预测出的电池启动功率，CCAmin是最小启

动功率。

通过内阻变化表征电池健康状态的 SOH如式

(3)所示

SOH = ( Reol - R ) ( Reol - Rnew) (3)

Reol是电池寿命结束时的电池内阻；Rnew是新电

池的内阻；R是现在状态下的电池内阻[51]。

3.1 锂离子电池健康状态SOH的估算方法

应用于SOH估算的方法有4种，分别是：基于

电化学机理模型的SOH估算、基于容量A·h测试的

SOH估算、基于等效电路内阻观测的 SOH估算及

基于数据驱动方法的SOH估算。

电化学内部机理模型描述电池的动力学特性、

热力学特性和材料等变化规律，建立表征参数和老

化程度之间的对应关系。其中阿伦尼斯模型、逆幂

律模型和疲劳强度模型分别从温度影响、电压力影

响和机械应力影响的角度研究该影响因素和 SOH

之间的关系[21]。

基于安时法的 SOH估算，是考虑温度、充放

电倍率、充放电深度等影响因素，对电池全生命周

期进行加速老化试验，以获得电池容量退化模型的

图4 BP神经网络方法性能图

Fig.4 BP neural network method performance chart
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方法，该方法是一种离线估算方法。文献[19]在线

应用时，通过计算电流积分的充放电量，以及估计

开路电压与充放电电压测量之间的关系，建立SOH

与电压参数之间的关系[24]。在文献[24]中，通过安时

积分计算电池SOH，并采用Peukert方程对稳态容量

进行修正，采用模糊逻辑实现对容量的动态修正。

基于等效电路模型的SOH是工程应用较为广泛

的方法，主要是通过监测内部阻抗评估SOH，如式

(3)所示，其中采用的电池参数为等效电路中的内阻

R0，其测试方法有：小负载电路测试、电化学工作

站测试内阻和脉冲阻抗测量方法[19]。小负载电路测

试通过将电池接入小负载电路，通过电压变化来确

定电池的内阻[16]。电化学工作站通过对电池施加不

同频率的小赋值交流电流，测量交流电压和交流电

流之间的关系，得到阻抗谱曲线，得到溶液电阻、

传荷电阻、Warbug阻抗参数[17]，其测试波形如图 5

所示。脉冲阻抗测量方法通过对电池注入电流脉

冲，根据电流和端电压的变化，结合欧姆定律和极

化曲线，估算内阻[52]，其测试波形如图6所示。

与电池荷电状态SOC估算发展的趋势相似，随

着人工智能技术发展推动数据驱动方法在电池健康

状态SOH估算中应用。在电池健康状态SOH 估计

中，采用过的数据驱动方法有：自回归AR（auto

regressive）模型、神经网络NN（neural network）、

灰 色 理 论 （grey theory）、 支 持 向 量 机 SVM

（support vector machine）以及高斯过程回归等方

法[20-21]。该方法的局限在于数据来源的准确性和完

整性，对SOH的精度有影响。

通过对电池健康状态估算方法的阐述，对上述

方法的优缺点进行分析，结论如表4所示，可见基

于电池模型的评估是当前广泛应用的成熟方案，基

于数据驱动的评估方法正处于研究热点。

应用基于电池模型评估 SOH中，电池内阻测

量评估应用更为广泛，其中的主要估计方法有：离

线测试方法、在线测试方法。离线测试中，通过开

展加速老化试验，得到不同放电深度DOD、放电

倍率和工作环境温度等相关影响因素下，电池内阻

和循环次数的内在关系[19]。在电池运行中，测试电

表 4 锂离子电池健康状态评估方法的优缺点对比

Table 4 Comparison of advantages and disadvantages of lithium battery health assessment methods

评估方法

电池老化机理的评估

基于实验测试的评估

基于电池模型的评估

基于数据驱动的评估

优点

对电池机理分析清晰

实现方法简单

模型结构清晰，内部物理含义清晰

不依赖电池模型；大量数据分析可以提高精度；

缺点

电池内部反应精确描述很难实现；适用于电池设计研究；

实用性太差，时间成本太高；SOH的算法较为繁琐、测试结论与在线应

用的估计误差较大

电池系统的非线性程度对估计的精度会产生很大的影响

需要大量数据支撑；

图 5 锂离子电池阻抗谱测试方法

Fig.5 Lithium battery impedance spectroscopy test method

图 6 锂离子电池阻抗脉冲测试方法

Fig.6 Lithium battery impedance test method
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池内阻并根据已得到的内阻-SOH关系得到电池健

康状态估算值[19]。在线测试方法中，结合电池内阻

估算与SOC状态估计两种算法，基于电池内阻变化

估算，求解电池的实时SOH[19]。其中采用的观测方

法有：卡尔曼滤波[53]、滑模观测器、粒子滤波算

法[15, 18]、最小二乘法[28]等数学方法，通过上述方法

观测内阻实现对电池健康状态的估算。

3.2 基于融合模型的SOH估算方法

通过对电池健康状态评估方法的介绍，基于电

池模型和基于数据驱动的 SOH评估在准确性和可

实现性上各有优缺点，所以结合两种方法的融合模

型 SOH估算是当前最新的研究热点。目前的研究

中有种实践方法，一是将不同的数据驱动算法融

合，在文献[23]中，尝试将粒子群算法PSO与支持

向量机算法SVM融合，用PSO算法提高参数寻优

的速度和速度，以提高SVM实现SOH预测的精度。

在文献[27]中，也采用该思路，将多种数据驱动方

法加权融合。二是将数据驱动算法与基于电池模型

的方法结合起来，通过数据驱动方法优化电池模型

参数检测的误差和观测状态方程的误差，以提高

SOH估算的精度。在文献[23]中，采用粒子群算法

和支持向量机算法对历史数据建模，预测未来测量

数据，并建立电池容量衰退与模型，采用粒子滤波

算法估计电池健康状态，使预测数据可以实时更

新。在文献[22, 25]中，通过大量离线测试，采用灰

色神经网络算法对离线参数进行训练得到电池的老

化模型，再建立电池等效模型并观测内部阻抗参

数，采用灰色神经网络算法对在线参数进行辨识，

得到电池的健康状态SOH。

3.3 SOH估算方法小结

通过上述对电池健康状态 SOH估算方法的介

绍、文献思路介绍以及优缺点的分析对比可见，目

前主要应用的方法是基于电池等效模型的内阻参数

观测，考虑到准确性和可实现性的考虑，其主要采

用的数据方法是基于卡尔曼滤波算法的各类改进型

算法。在人工智能技术发展的趋势下，数据驱动型

SOH估计及融合模型SOH估计是未来的研究趋势，

其中融合模型 SOH方法在当前的研究水平下更具

有可实现性。

4 锂离子电池剩余寿命预测

锂离子电池剩余寿命（remaining useful life，

RUL）的定义：在一定的充放电条件下，电池性能

退化直至不能满足设备继续工作或规定值( 失效阈

值)，在此之前的充放电循环次数，是作为储能系

统运行规划的重要参考指标[19]。

4.1 锂离子电池剩余寿命预测方法

目前锂离子电池剩余寿命的预测方法主要有 2

种：第一种是基于经验的方法，在具有大量电池使用

经验的情况下，基于统计学分析给出电池寿命的粗略

分析，主要应用方法有循环周期数法、安时法与加权

安时法及面向事件的老化累计法[19, 34, 54]。第二种方法是

基于性能的测试方法，该方法中包含2个过程，第一

步是电池退化状态识别，根据已有的电池历史信息估

计其性能状态退化状况[19]；第二步是采用算法预测性

能的演化趋势直到电池失效为止，这个过程中的充放

电次数为RUL，这一过程有2种实现方式：基于模型

的RUL预测、基于数据驱动的RUL预测。

基于模型的RUL预测方法包含3类模型：退化

机理模型、等效电路模型和经验退化模型[34, 54]。退化

机理模型是从电池内部的电化学反应的性能变化出

发，建立电池老化模型[30]。在文献[55]中，对电池退

化机理模型的描述，依赖于锂离子电池加工工艺及

材料差异，其适用性较窄。等效电路模型采用电子

元器件等效电池内部的动态特性。经验退化模型是

使用能表征电池退化性能的状态变量，通过状态变

量与时间的变化关系，描述电池的退化模型[19]，该方

表5 锂离子电池SOH基于电池模型评估采用的数学方法优缺点对比

Table 5 Comparison of advantages and disadvantages of mathematical methods used in lithium battery SOH based on
battery model evaluation

模型

滑模观测器

卡尔曼滤波

粒子滤波

优点

对SOH的估算精度比较高

应用广泛，便于实现；较强的初始误差修正能力；抑制噪声

信号很强；

采样集中在高概率区域，具有不同概率分布的采样近似

缺点

要求构建电池模型可观测，实现过程非常复杂；应用于SOH估计

的案例较少

电池非线性问题带来估算误差

应用案例较少
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法包含电池阻抗经验退化模型、电池容量经验退化

模型[37]。可采用的数学方法有4类[34]：相关向量机、

贝叶斯蒙特卡洛框架、粒子滤波[37]和卡尔曼滤波。

基于数据驱动的RUL包含两种：基于统计模

型的预测方法和基于人工智能算法的预测方法。基

于统计模型的预测方法按照时间序列分析电池性能

参数的变化，建立电池老化的统计学模型，通过外

推估计电池寿命[22, 38]，其主要方法有基于回归模型

和基于粒子滤波等。在文献[56]中，通过性能退化

数据分析，发现电池容量退化基本符合幂函数，这

类方法不涉及电池类型及内部原理，有较好的通用

性。基于人工智能算法的预测方法通过大量历史数

据，从电池性能参数和状态监测数据中挖掘内在的

电池健康状态变化规律，开展RUL预测。随着人

工智能技术的发展，相关研究得到重视，这种方法

包含建模方法中不能体现的多种扰动因素和个体差

异影响，在某些场合较基于模型的方法精度更高。

目前多采用的智能算法有：时间序列模型AR、人

工神经网络、支持向量机、相关向量机、高斯过程

回归及灰色理论[20, 22]。上述电池寿命预测方法的分

类关系如图7所示，整理了各类预测方法中使用的

数学方法，各类方法的优缺点分析如表6所示。通

图 7 锂离子电池剩余寿命RUL预测方法分类

Fig.7 Lithium battery residual life RUL prediction method classification

表 6 RUL预测方法优缺点对比

Table 6 Comparison of advantages and disadvantages of RUL prediction methods

RUL预测方法

基于模型的RUL方法

基于数据驱动的RUL方

法

衰退机理模型

经验衰退模型

等效电路模型

基于统计模型

方法

人工智能方法

优点

模型精度高

工作相对较小量 ；降低成本

实现难度低

数据需求量少，预测方法易于实现，预测精度

较高

预测精度高

缺点

复杂程度高，无法实现在线预测；对测试仪器

要求比较高；测试周期长、成本高；

预测精度对建模精度依赖性较大

不能体现部分电化学反应的隐含关系

不同电池型号需要建立针对性模型；相同电池

型号在不同劣化程度的RUL 预测不同；模型适

应性较差；

预测精度依赖数据量和数据来源
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过大量文献分析，目前应用较为成熟的方法是经验

衰退模型，新兴的研究热点是基于人工智能算法的

RUL预测。

通过表6中对各种方法的优缺点比较可见，基

于模型的RUL方法源于电池模型，具有一定普适

性，但是由于建模精度和求解方法的精度限制，不

能准确描述具有非线性、参数时变、有噪声影响的

锂离子电池系统。基于人工智能算法的依赖数据，

包含环境因素个体差异等影响，但是限于数据来源，

不能适用于不同型号不同来源的电池。在文献[57]

中采用自回归移动平均（ARIMA）、支持向量机

（SVM）、粒子滤波（PF）3种方法预测RUL，其结

论证明在60组实验数据下ARIMA的预测精度最高，

SVM和PF的精度受实验数据量不足的影响较大。

鉴于锂离子电池运行受到温度、电流等因素的

影响，相关文献在电池寿命预测中考虑到上述影

响。在文献[58]中，在实验过程中根据不同放电倍

率、不同环境温度和不同循环次数获取数据，在此

基础上采用改进型支持向量机方法预测电池RUL，

通过调节算法参数给出在各种数据情况下满足RUL

预测精度的最优算法。在文献[59]中，将电压、电

流、温度、时间等信息作为输入空间，如式(4)所

示，通过维数约简的映射 φ：R8➝R2，得到每次循

环能源效率和平均工作温度值，如式(6)所示。采用

柔性支持向量回归的方法，在预测模型 Ci =

h (ηi,bti)中引入这两个变量，在RUL预测中可以充

分考虑输入空间中各个因素的影响以及各因素之间

的交互影响。文中通过实验结果验证在 40次循环

后预测效果接近真实值。

Xi = ( ICi，IDi，UCi，UDi，tCi，tDi，ϖti，T ) (4)

f ( Xi) =

æ

è

ç
ç
çç
∑
i = 0

IDi × UDi × tDi

ICi × UCi × tCi

× 100%，
∑
i = 0

(ϖti - T )

i

ö

ø

÷
÷
÷÷ (5)

考虑到锂离子电池的多种类型，为改善模型普

适性并提高寿命预测精度，采用凸优化数据预处理

方式，可以滤出由不确定因素造成的数据波动，得

到标准工况下的数据，结合幂函数模型等预测可以

达到提高寿命预测精度的目标[60]。在文献[61]中，

通过磷酸铁锂电池、钛酸锂电池、锰酸锂电池等不

同类型的锂离子电池实验数据，根据负极SEI膜增

厚机理，结合Arrhenius定律，得到统一的电池容

量衰减模型，并得出衰减趋势近似的结论。

4.2 锂离子电池剩余寿命预测模型

在 4.1节中提到的经验衰退模型，主要有两种

类型：基于阻抗变化的循环寿命模型和基于容量衰

退的剩余寿命模型。基于阻抗变化的循环寿命模

型，通过电池电阻与温度改变及SOC与ΔSOC的变

化，推导出了循环寿命完全经验模型[23]，如式(6)~

(8)所示
R ( t，T，SOC，Δ%SOC) = AT (T，SOC，Δ%SOC) t1/2 +

B (T，SOC，Δ%SOC) (6)

A = a (SOC，Δ%SOC) { exp [ b (SOC，Δ%SOC) /T ] } (7)

B = c (SOC，Δ%SOC) { exp [ d (SOC，Δ%SOC) /T ] } (8)

基于容量衰退的剩余寿命模型有多种表达方

式。文献[23, 62]，通过加速寿命试验的研究，以温

度和充放电电流为加速应力，得到模型见式(9)

Cr (nc，T，I ) = (aea/T + bT β + c )n
( le

λ
T

+ mlη + f )

c (9)

式中，Cr 为容量衰减率；nc 为循环次数；I为

放电电流。

根据循环使用的过程中电池额定容量的衰减情

况，在文献[31, 37]中，给出指数型的电池老化模

型，如式(10)所示

Cek = Cek1 + Cek2 = a1e
a2 ⋅ k

+ a3e
a4 ⋅ k

... (10)

在文献[18, 37]中，给出多项式型的电池老化模

型如式(11)所示

Cpk = Cpk1 + Cpk2 = b1k 2 + b2k + b3... (11)

式中，Cek和Cpk分别为指数模型和多项式模型

得到的电池在第 k 次循环是的额定容量。a1、a2、

a3、a4 和 b1、b2、b3、b4 为未知模型参数，通过参

数辨识得到。根据容量衰退数据，结合锂离子电池

内部电化学反应原理参数[61]，给出电池容量衰减模

型如式(12)所示

C (n ) = Ae
-

Ea

RT ⋅ nz (12)

式中，A为常数；Ea为活化能；R为气体常数；

T为温度；n为循环次数。

上述模型为电池老化实验数据，结合不同的数

学模型及数学方法，得到的锂离子电池RUL预测

模型。

4.3 基于融合模型的锂离子电池剩余寿命预测

锂离子电池针对经验衰退模型依赖模型、数据

驱动模型依赖数据的局限，融合模型结合这两种方

法，希望能够解决上述问题，提高RUL预测精度，

是最新的研究方向。文献[23]中，采用粒子群PSO、

最小二乘支持向量回归机LSSVM和粒子滤波PF融
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合。文献[36, 39]中，采用时间序列分析ARIMA模

型和PF算法融合。文献[31]中，采用AR模型和PF

算法融合。在文献[32]中，采用RVM、AR模型和

PF算法进行融合。文献[35]采用ARIMA模型和卡

尔曼滤波KF算法融合。

5 结 语

随着锂离子电池的大量应用，全面掌握锂离子

电池的当前运行状态、老化状态及预测未来的使用

寿命，实现提前规划，可以大幅度提高储能系统的

安全性、可靠性。本文整理汇总了长期以来，从不

同角度对锂离子电池研究的论文，阐述了锂离子电

池建模、荷电状态 SOC估计、健康状态 SOH估算

和剩余寿命RUL预测这些问题的解决思路、采用

的数学方法、分类汇总和优缺点的比对，是完整的

锂离子电池全生命周期中的应用研究。通过汇总分

析，可以全面认识锂离子电池当前的研究状态，了

解上述问题当前在实际应用的工程方法，主要是以

等效电路模型为基础，结合不同数学方法实现对

SOC、SOH、RUL的估算。随着人工智能算法的发

展，基于数据驱动的方法和融合模型的方法也在此

进行梳理，罗列开展研究应用的智能算法，但是鉴

于这种研究处于起步阶段，其优势和广泛应用的可

行性还需要进一步验证。
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