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摘要摘要：准确估计锂离子电池荷电状态 (state of charge， 

SOC)、电池健康度(state of health，SOH)以及预测电池剩

余寿命(remaining useful life，RUL)是电池管理的重要内

容，对延长电池寿命和保证电池系统可靠性具有重要意

义。各国研究人员对电池状态评估与寿命预测方法进行了

大量研究，提出了多种方法。首先，介绍了SOC与SOH

的定义及已有估算方法，并进行了对比；然后，介绍了

RUL的定义，并对主要方法进行了分类与比较；最后，总

结了锂离子电池状态估计与寿命预测方面存在的挑战，并

提出了未来的发展方向。

关键词关键词：锂离子电池；荷电状态 (SOC)估算；健康度

(SOH)估算；剩余寿命(RUL)预测

ABSTRACT: Accurate estimation of state of charge (SOC), 

battery state of health (SOH) and prediction of battery 

remaining useful life (RUL) of lithium-ion battery are 

important contents of battery management. It is of great 

significance to prolong battery life and ensure the reliability 

of battery system. Researchers all over the world have done a 

lot of research on battery state evaluation and RUL prediction 

methods, and proposed a variety of methods. This paper first 

introduced the definition of SOC and SOH and the existing 

estimation methods and compared them. Then, the definition 

of RUL was introduced and the main methods were classified 

and compared. Finally, the challenges of lithium-ion battery 

state estimation and RUL prediction were summarized, and 

the future development direction was proposed.

KEY WORDS: lithium-ion battery; state of charge (SOC) 

estimation; state of health (SOH) estimation; remaining useful 

life (RUL) prediction

0　引言　引言

锂离子电池具有能量密度高、自放电低、寿

命长等优点，已经在很多领域得到应用[1-2]。在锂

离子电池全球市场规模日益扩大的背景下，荷电

状态(state of charge，SOC)估算等相关技术研究也

需要逐步完善，以切实保障锂离子电池在多场景

下的推广应用。SOC的准确估计对防止电池过充

过放、延长电池循环寿命具有重要作用。然而锂

离子电池高度非线性且其 SOC受多种因素影响，

导致难以准确估计SOC。因此，锂离子电池SOC

估算方法一直被广泛关注。

另外，在锂离子电池的连续充放电过程中，

电池性能会随着容量降低和阻抗增加而恶化，易

出现内短路、热失控等问题，导致设备和系统故

障，甚至灾难性事故[3]。因此，准确估算电池健

康 度 (state of health， SOH) 与 预 测 剩 余 寿 命

(remaining useful life，RUL)以提升电池的可靠性

也非常关键[4]。

目前，已有部分学者对SOC、SOH、RUL的

估计及预测方法进行了梳理与总结[1-5]。然而随着

电池行业的发展，电池状态估计与寿命预测方法

已有大量创新，以往综述并不能全面覆盖创新方

法。因此，本文根据近期研究进行了再次梳理与

总结，介绍了SOC、SOH及RUL的估计方法，并

基于当前研究存在的问题，提出了未来锂离子电池

DOI：：10.12096/j.2096-4528.pgt.22082        中图分类号：TK 02

基金项目：国家重点研发计划项目(2018YFC1902200)；国家自

然科学基金项目(52037006)。

Project Supported by National Key R&D Program of China

(2018YFC1902200); National Natural Science Foundation of China 

(52037006).



Vol.44 No.1赵珈卉等赵珈卉等：：锂离子电池状态估计与剩余寿命预测方法综述锂离子电池状态估计与剩余寿命预测方法综述

状态估计与RUL预测的研究方向。

1　　SOC估计估计

1.1　　SOC估计方法分类估计方法分类

电池SOC指电池中剩余电荷的可用状态，为

电池剩余电荷余量 Qremain 与标称(额定)电荷容量

Qrated的比值，一般用百分比表示，公式为

SOC =
Qremain

Qrated

´ 100% (1)

本文将锂离子电池 SOC 估计方法归纳为以

下4类[5]：

1）基于实验的SOC估计方法[6]。通过实验测

量电池表征数值来进行SOC的精确估算。

2）基于模型的 SOC估计方法[7-8]。通过建立

等效电路模型、电化学模型等相关电池模型，估

计其状态参数来实现电池SOC的估算。

3）基于数据驱动的SOC估计方法[9]。通过大

量数据拟合并借助数学模型来估算电池SOC。

4）基于融合方法的SOC估计方法[10]。多类方

法取长补短，以达到提升SOC估算精度、降低计

算时间的效果。

图1展示了上述4种方法的具体分类情况。

1.2　基于实验的　基于实验的SOC估计方法估计方法

1.2.1　安时积分法

安时积分法也叫电流积分法或库仑计数法，

其本质是在电池进行充电或放电时，通过累积充

放的电量来估算电池的SOC。与其他SOC估算方

法相比，安时积分法相对可靠，并且可以动态地

估算电池的SOC值，因此被广泛使用，其计算方

法为

SOC = SOC0
-

1
CN
∫

t0

t

ηIdt (2)

式中：SOC为时刻 t的荷电状态；SOC0
为起始时刻 t0

的荷电状态；CN为电池当时标准状态下的可用容

量；η为库仑效率；I为电流，充电时为负，放电

时为正。

图图1 锂电池锂电池SOC估计方法分类估计方法分类

Fig. 1 Classification of lithium-ion battery SOC estimation methods
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由式(2)可以看出，影响安时积分法精度的因

素包括以下3方面：

1）起始荷电状态SOC0
主要与电流传感器采样

精度、采样频率有关；

2）库仑效率η受电池的工作状态影响大(如荷

电状态、温度、电流大小等)，难以准确测量；

3）可用容量CN受电池老化状态与运行工况

(充放电倍率、温度等)影响。

上述误差具有累积效应，因此单纯采用安时

积分法很难满足荷电状态估计的精度要求。部分

学者对提升安时积分法精度展开了研究。文献

[11]对磷酸铁锂动力电池进行测试，比较了各参

数对于提高 SOC估算精度的重要性，结果表明，

初始SOC修正方法对于提高安时积分法的精度最

为重要。文献[12]指出安时积分法常采用开环的

工作模式，若在仿真过程中未对测试电流进行及

时修正，则会导致较大的测量累积误差；同时，

针对传统安时积分法因将电池可用容量视为定值

而带来的误差，提出了带容量修正的安时积分法。

文献[13]针对传统安时积分法由于无法在线更新

库仑效率而带来误差的问题，提出一种利用不同

库仑效率对分段积分后电量进行修正的安时积

分法。

1.2.2　开路电压法

由于电池在长时间静置的条件下，其端电压

与 SOC 有固定的函数关系，因此测量开路电压

(open circuit voltage，OCV)与 SOC的对应图即可

获得电池SOC[14]。安时积分法在使用时，常在充

放电初/末段依靠OCV-SOC曲线进行校准。然而

开路电压法存在以下3个问题：

1）测量开路电压时需要电池长时间静置以达

到电压稳定，实时应用较为困难；

2）静置时间多长难以确定；

3）如图 2所示，电池存在迟滞效应[15]，同一

电压在充电和放电时对应的SOC不同，此特点也

将导致SOC计算产生较大误差。

1.2.3　其他方法

电化学阻抗谱法采用小幅度正弦交流信号对

电化学电源系统进行微扰，通过测量不同频率下

的电池阻抗值，找出与电池SOC变化最相关的电

池内部反应机理，以此来估计电池 SOC 值[15-17]。

电化学阻抗谱法可快速、直接反映电池动力学特

性，可将SOC的影响因素解耦研究，但实际应用

中电化学阻抗谱测量较为困难。

负载电压法也是常用的SOC估算方法。由于

负载电压随SOC变化的规律与开路电压随SOC变

化的规律相似，因此可以根据电压变化大致计算

SOC[18]。此方法具有操作简单、估算效率高等优

点。但由于锂电池端电压与SOC之间的关系曲线

存在“平台区”[19]，如图 3所示，平台区某一开

路电压对应容量范围较广，在此区间内端电压估

算不准确将导致较大的SOC估算误差。另外，电

流工况变化大时，由于极化电压的存在，电池端

电压与开路电压变化规律偏差较大，也将给SOC

计算带来误差。

1.3　模型法　模型法

锂离子电池模型包含外特性模型与电化学模

型，二者均可用于SOC计算。

1.3.1　基于外特性模型的SOC估算方法

基于外特性模型的 SOC估算方法较为简单，

计算量小，工程应用较为容易。外特性模型包括

等效电路模型与开路电压−SOC模型。常用的等

效电路模型有 Rint 模型、PNGV 模型[20]、 n 阶

U
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Fig. 2 OCV-SOC curve of lithium-ion battery
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Fig. 3 Curve of terminal voltage-SOC for LiPeO4 battery
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Thevenin模型[20-21](n阶RC模型)、GNL模型[20]等。

各等效电路模型对比如表1所示。

Rint模型为最简单的等效电路模型，由一个

理想电压源和一个内阻串联而成，模型简单，容

易测定模型参数。然而无法反映电池暂态过程，

精度较低，适用范围小。

相比于Rint模型，Thevenin模型增加了RC回

路以反映电池内部的极化过程。增加的RC回路越

多，电路模型越精确，相应地计算复杂性与计算

量也越高。2 阶 Thevenin 模型又可称为双极化

(dual polarization，DP)模型，其中一个RC回路表

示电池电化学极化，另一个RC回路表示电池浓差

极化。然而，Thevenin模型无法考虑到负载电流

随时间累计造成的开路电压变化以及电池自放电

等问题。

相比于 1 阶 Thevenin 模型，PNGV 模型在回

路中增加一个电容来描述开路电压随电流积分的

变化。

GNL模型融合了上述 3种模型的优点，与电

池内部结构最为相似，既能反映电池欧姆极化、

电化学极化、浓差极化过程，也能解决开路电压

受负载电流积分影响及电池自放电问题，适用范

围广，然而模型复杂性与计算量也同时增加。

基于开路电压−SOC模型的估算方法也可估

算 锂 离 子 电 池 SOC。 目 前 ， 主 要 模 型[22] 有

Shepherd模型(式(3))、Unnewehr universal模型(式

(4))、Nernst模型(式(5))及复合模型(式(6))：

Uk =E0 -Rik -K0 /SOC k (3)

Uk =E0 -Rik -K1SOC k (4)

Uk =E0 -Rik +K2 ln(SOC k ) (5)

Uk =E0 -Rik -K0 /SOC k -K1SOC k +
      K2 ln(SOC k )+K3 ln(1 - SOC k ) (6)

式中：Uk为 k 时刻电池的端电压；ik 为 k 时刻电

流；E0为电池充满电后的开路电压；R为电池内

阻；SOC k为 k时刻电池的SOC；K0、K1、K2、K3为

待拟合参数。

基于外特性模型估算SOC时，通常将系统离

散化，SOC作为系统状态，通过滤波器及其衍生

表表1　锂离子电池模型分类与对比　锂离子电池模型分类与对比

Tab. 1　　Classification and comparison of models for lithium-ion battery

分类

外特性模型

内特性模型

等效电路模型

开路电压−SOC

模型

P2D模型

SP模型

简化P2D模型

Rint模型

Thevenin模型

PNGV模型

GNL模型

描述

一个理想电压源与一个电阻

串联

n阶Thevenin等效电路模型以

Rint模型为基础，串联了n个RC

回路表示电池极化现象

在1阶Thevenin等效电路模型的

基础上增加了电容Cp来描述负

载电流随时间累计导致的开路

电压变化

集成了上述4种等效电路模型各

自的优点，2个RC回路分别表示

浓差极化和电化学极化，结构

更接近电池内部特性

利用开路电压与SOC的关系

计算电池端电压

将锂离子电池等效为由无数球

型固相颗粒组成的电极(正负

极)、隔膜及电解液组成的结构

采用2个球型颗粒分别表示锂离

子电池的正极和负极

对P2D模型的PDE进行简化

优点

模型简单，参数测定容易

RC回路用于模拟电池动态特

性，n越大，精度越高

计算量较低；相比于1阶

Thevenin等效电路，模型

精度更高

相比于PNGV模型考虑了负载

电流随时间累计导致的开路电

压变化问题及电池自放电问题；

精度更高，适用性更广

计算简单

精确度高，适用性较广

结构简单，计算量小

大大降低了P2D模型的计算量；

比SP模型更精确，适用性更强

缺点

无法反映电池动态特性，

精度较低，适用范围小

未考虑因负载电流随时

间累计导致的开路电压

变化以及自放电等问题；

n越大，计算量越大

不能反映电池自放电

问题

相比于PNGV模型，计算

更复杂，计算量更大

模型部分参数不具有实

际物理意义，精确度较低

过于复杂，计算量大，且

无法获得其解析解

在大倍率充放电条件下，

模型假设不成立，计算

误差大，适用范围小

无法解决P2D固有问题，

难以在线应用
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算法对基于安时积分法的SOC进行估计。

以一阶 Thevenin 等效电路为例，如图 4 所

示，离散化后的状态方程和输出方程分别如式

(7)、(8)所示：

é
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ê
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úR1 [1 - exp(-
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R1C1

)]

-
Ts

QI

[ ]Ik - 1 + é
ë
êêêê ù

û
úúúúw1k - 1

w2k - 1

(7)

[Uk ]=Uoc (SOC k )-U1k -R0 Ik + vk (8)

式中：U1,k 为 k时刻电池极化电容两端的电压；Ts

为采样时间；wk 与 vk分别为系统噪声和观测噪

声，它们是均值为零、协方差分别为Q和R的高

斯白噪声；Uoc (SOC k)是开路电压 Uoc关于 SOC 的

函数，可通过对OCV-SOC曲线拟合得到；R1, C1

分别为电池的极化内阻与极化电容；R0为电池的

欧姆内阻；QI为当前电流 I 下的实际总容量；Ik

为电池电流。

常用的滤波器包括卡尔曼滤波器 (Kalman 

filter，KF)、粒子滤波器(particle filter，PF)以及H

无穷滤波器(H infinite filter，HIF)等。

KF可以利用输出数据不断对系统状态变量进

行修正，并给出状态量下一时刻的最优估计[23]。

KF 能够较好地抵抗噪声干扰并对初始值依赖较

低，因此被广泛用于电池SOC研究。

由于锂离子电池为非线性系统，因此用扩展

卡尔曼滤波(extended Kalman filter，EKF)对 SOC

进行估算[24]，该方法通过在工作点处进行泰勒展

开来解决系统非线性带来的问题。

由式(7)与式(8)可以看出，EKF的误差来源于

以下3点：

1）在工作点处对非线性系统进行泰勒展开时

仅取了一阶项，忽略了高阶项；

2）噪声wk、vk及其协方差Q、R为常量，不

动态变化；

3）R0、R1、C1电池模型参数不准确，将带来

较大误差。

对于问题 3），EKF高度依赖电池模型为其固

有弊端，仅能通过提升模型或参数辨识精度解决。

目前已有研究主要围绕问题 1）、2）。针对问题

1），有学者使用无迹卡尔曼滤波 (unscented 

Kalman filter，UKF)来估算锂离子电池 SOC[25]，

该方法通过无损变换使非线性系统方程适用于线

性假设下的标准卡尔曼体系，消除了EKF中利用

非线性函数泰勒展开的一阶偏导部分产生的较大

误差。然而，该方法要精确获得系统过程噪声和

观测噪声的统计特性。另外，由于其计算过程均

为矩阵运算，当系统中存在电压、电流的剧烈波

动，或因计算机字长效应会使其矩阵无法保证严

格的正定性，导致状态估计发散，估算不稳定[26]，

运算负担较大。针对UKF不稳定的问题，部分学

者提出了平方根无迹卡尔曼滤波 (square root 

unscented Kalman filter， SR-UKF)， 利 用 

Cholesky 分解因子更新和矩阵Q、R分解保证协

方差矩阵的半正定性，增加了数字稳定性[27]。然

而，问题2）依然存在。

针对问题 2），文献[28]提出了自适应扩展卡

尔曼滤波(adaptive extended Kalman filter，AEKF)

法，AEKF在EKF的基础上，针对协方差矩阵Q

和R不可知导致滤波发散的问题，在EKF的基本

原理中添加一个遗忘因子，通过观测值修正误差

的协方差，通过动态变化Q和R提高其收敛速度。

然而，AEKF未考虑到模型及方程参数变化，遗

忘因子固定也会带来误差。

PF的思想基于蒙特卡洛方法，利用粒子集来

表示概率，可以用在任何形式的状态空间模型上。

相比于KF，PF不对系统做线性假设和后验概率

的高斯假设，是一种非线性、非高斯的滤波方法。

文献[29]使用 PF 进行磷酸铁锂离子电池 SOC 估
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图图4 电池一阶电池一阶Thevenin等效电路等效电路

Fig. 4 1st order Thevenin equivalent circuit of battery
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算，结果显示，其能较好地描述非线性系统的外

部特性，显著提升SOC的预测精度，然而容易出

现粒子退化问题。文献[30]为解决粒子匮乏、噪

声扰动等问题，提出一种改进的估计算法，即无

迹粒子滤波(unscented particle filter，UPF)，以实

现SOC的精确估计。然而，UPF对硬件设备的计

算能力要求较高。

HIF法是以EKF为基础进行改进的一种算法，

在HIF中，Q与R是根据wk与vk的先验知识来设计

的参数，相比于EKF与PF，能够更好地容忍模型

不精确性和噪声不确定性[31-32]。文献[33]采用HIF

算法获得了较高精度和鲁棒性的 SOC估计结果。

文献[34]采用双HIF算法来进行 SOC估计，可以

将估计误差稳定在2%以内。大部分HIF算法都能

达到较高的精度，但是由于其本身的鲁棒性特点，

仍然存在对系统状态和模型不确定性突变的不敏

感问题。文献[35]提出基于HIF的非线性观测器估

计锂离子电池SOC，实验结果表明，针对不同的

工况，该算法可以抑制模型误差，但该算法对模

型参数变化的响应较慢。

与滤波器类似，基于观测器方法也可通过计

算系统误差来实时观测模型状态[36]。其中，滑模

观测器是一种闭环的状态观测器，输出变量 y提

供对观测器系统的校正作用。滑膜观测器由于其

闭环特点，鲁棒性较强，对电池模型结构和参数

扰动的敏感性不高[37]，不需要预知噪声的先验信

息[38]，且其估计精度与PF相近。文献[39]提出了

一种基于改进滑模观测器的锂离子电池SOC估算

方法，该方法继承了滑模观测器良好的鲁棒性。

1.3.2　基于电化学模型的SOC估算方法

虽然外特性模型计算简单，然而由于无法反

映电池内部机理，所以无法完全映射电池内部机

理变化造成的状态变化。锂离子电池电化学模型

能深入描述电池内部的微观反应，具有更明确的

物理含义。电池电化学模型主要分为 3类：准二

维(pseudo two-dimensional，P2D)模型[40] 、单粒子

(single particle，SP)模型、简化P2D模型。3种模

型对比如表1所示。

P2D模型将锂电池等效为由无数球型固相颗

粒组成的电极(正极和负极)、隔膜及电解液组成

的 结 构 ， 通 过 一 系 列 偏 微 分 方 程 (partial 

differential equation，PDE)描述电池内部动态机

制，可以进行精确的电池状态估计并具有通用性

和可扩展性，适用于不同材料体系的电池，可以

发展和延伸为更复杂的多场耦合模型。然而对于

复杂模型，除了参数过多外，PDE也较难找到解

析解[8]。

单粒子模型是最简单的锂电池电化学模型，

由P2D模型简化而来。SP模型采用 2个球型颗粒

分别表示电池的正极和负极，假设锂离子的嵌入

脱出过程发生在球型颗粒上，且认为电解液的浓

度及其内部电势恒定不变。单粒子模型结构简单、

计算量小，然而在大倍率充放电条件下模型假设

不成立，因此将带来较大误差。

由于P2D模型控制方程过于复杂，而单粒子

模型的精度较差，许多学者针对不同的应用场景，

对P2D模型采用不同的简化方式来保证对应场景

的计算精度并降低计算量。现有的简化方式主要

包括几何结构简化、固液相扩散过程简化以及通

过数学算法进行变换的简化。例如，文献[41]基

于多孔电极理论和浓溶液理论建立了数学方程，

描述动力电池在充放电过程中其内部的物理、化

学行为，并使用有限分析方法对PDE进行了网格

化和离散化，使其降阶为常微分方程。但简化模

型无法解决P2D参数过多的固有问题，且会在不

同程度上降低模型精度，如何平衡计算量与模型

精度仍然值得思考[42-45]。

在基于电化学模型计算 SOC 时，不同于式

(1)，电化学机理模型(如 P2D 模型和 SP 模型)的

SOC分为表面SOC和平均SOC[46]，根据电化学理

论可分别表示为：

SOC surf =
θsi - θ 0%

s

θ 100%
s - θ 0%

s

(9)

SOC bulk =
------
θsi - θ 0%

s

θ 100%
s - θ 0%

s

(10)

式中： SOC surf 与 SOC bulk 分别为表面 SOC 和平均

SOC；θsi与
------
θsi分别为电极利用率和平均电极利用

率，
------
θsi为固相锂离子浓度与最大固相锂离子浓度

的比值；θs
0%与 θs

100%分别为 SOC为 0%和 100%时

的电极利用率。
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与基于外特性模型计算SOC类似，通过滤波

器或观测器可对电化学模型的SOC进行估算。

1.4　数据驱动法　数据驱动法

电池参数与 SOC之间的关系复杂且非线性，

用传统数学方法建立模型很困难，且可靠性低[47]。

基于数据驱动的方法不依赖电池的数学模型，可

直接依靠系统输入与输出间的映射关系估算电池

SOC。目前，使用较为广泛的数据驱动法包括神

经网络及其改进算法、回归分析法及其改进算

法等。

1.4.1　神经网络及其改进算法

基于神经网络的SOC估算方法是以电池运行

数据(如电压、电流等参数)作为输入，以SOC作

为输出结果，通过样本数据对系统进行训练，以

此来寻找各参数之间的映射关系[48]。

反向传播(back propagation，BP)神经网络是

典型的神经网络算法，其网络结构简单，具有较

强的非线性映射能力。文献[49]对电池荷电状态

的影响因素进行了归纳，提出了基于BP神经网络

的动力电池荷电状态估计方法。然而BP神经网络

容易陷入局部最优；另外，网络结构选择不一，

容易出现不收敛情况。

循 环 神 经 网 络 (recurrent neural network，

RNN)是一种用于处理序列数据的神经网络，对于

SOC等时序数据具有较好的估算效果[50]。RNN以

序列数据为输入，在序列的演进方向进行递归且

所有循环节点按链式连接的递归神经网络，但其

在训练时，会出现“梯度消失”和“梯度爆炸”

的现象。为了解决这 2个问题，一些学者提出了

长短期记忆(long short-term memory，LSTM)神经

网络[51-53]、门控循环单元 (gated recurrent unit，

GRU)神经网络[54-55]以及双向长短期记忆神经网络

(Bi-LSTM)[56]等。LSTM解决长序列训练过程中的

梯度消失和梯度爆炸问题，相比于普通的RNN，

LSTM能够在更长的序列中有更好的表现。GRU

是LSTM的改进，其精度与LSTM相当，但参数

更少，计算速度更快。

然而所有神经网络及其衍生方法都有 3方面

缺点：1）需采集大量数据，不利于在线实时估

计；2）训练结果过于依赖样本质量；3）不涉及

电池模型构建，易出现过拟合问题。

1.4.2　回归分析法及其改进算法

回归分析法指利用数据统计原理，对大量统

计数据进行数学处理，并确定因变量与某些自变

量的相关关系，建立一个相关性较好的回归方程，

并加以外推，用于预测今后因变量变化的分析

方法。

支持向量机(support vector machine，SVM)是

一种使用分类与回归分析技术来处理数据的算

法[57]。该方法在高维模式识别、非线性回归等问

题中取得了较好效果。但当样本规模扩增到一定

程度时，SVM优化所带来的复杂度会显著提升，

同时模型精度也会有所下降[58-59]。针对上述问题，

文献[58]提出了一种最小二乘SVM，将标准SVM

的学习问题转化为解线性方程组问题，变量更少、

运算量更小，具有更快的求解速度和更好的鲁

棒性。

1.5　融合法　融合法

由于各模型法与各数据驱动法均有其优缺点，

因此，部分学者采用多类方法融合估算锂离子电

池SOC，优势互补。融合类型包括模型法与数据

驱动法融合、不同数据驱动法融合等。文献[60]

提出了注意力机制、卷积神经网络(convolutional 

neural networks，CNN)和 LSTM 的融合模型，将

当前时刻的SOC与多个历史时刻的锂电池放电数

据建立映射关系，提升了SOC的估算精度。文献

[61]基于Thevenin等效电路模型，同时结合神经

网络来分析开路电压和 SOC之间的非线性关系，

并使用改进的UKF来估算锂离子电池SOC，相比

于普通UKF精度更高。

1.6　各方法优缺点比较　各方法优缺点比较

综合分析上述锂离子电池SOC估算方法，常

见锂离子电池SOC估算方法的优缺点比较如表 2

所示。

2　　SOH估计估计

SOH由随电池老化而改变的电池参数表征。

其中可用容量定义的SOH应用最为广泛[62]，如式

(11)所示，容量随电池老化呈下降趋势。
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SOH c =
Cact

C ini

´ 100% (11)

式中：SOH c为用容量表征的SOH；Cact为当前实际

可用容量；Cini为电池初始容量。一般电池容量衰

退至初始容量的80%时寿命终止[63]。

另一常用指标为电池内阻，其随电池老化不

断变大，其SOH计算方法为

SOH =
REOL -RC

REOL -RN

´ 100% (12)

式中：REOL为电池寿命终止时的内阻；RC为电池

当前内阻；RN为电池初始内阻。

另外，也可以用电量、剩余循环来定义电池

SOH。

SOH 计算方法分为基于实验的估计方法[64]、

基于模型的估计方法与基于数据驱动的估计方法

3类。由于SOH一般通过容量或内阻定义，因此

通过实验测量电池剩余最大可用容量与内阻即可

计算电池SOH。对于模型法，由于SOH也为一种

电池状态，因此可用与SOC估计类似的方法来估

计电池SOH[65-68]。数据驱动法也基本一致[69-70]，此

处不再赘述。

3　　RUL预测预测

3.1　模型分类　模型分类

剩余寿命是指在一定的充放电条件下，电池

的最大可用容量衰减到某一规定的失效阈值所需

要经历的循环周期数。

RUL预测的主流方法主要分为模型法、数据

驱动法与融合法3类，如图5所示。

3.2　模型法　模型法

根据建模机理不同，模型法又可分为经验模

型、半经验模型和电化学模型。

3.2.1　经验模型与半经验模型

电池经验退化模型认为电池的容量衰减遵循

某种固有的数学关系，通常需要采用不同的函数

形式对电池的容量衰减轨迹进行拟合，选择拟合

效果最佳的函数作为寿命经验模型。

常用作电池寿命经验模型的函数形式有：单

指数模型(式(13))、双指数模型(式(14))、线性模

型(式(15))、多项式模型(式(16))、Verhulst模型(式

(17))等。

Cmax = a1 exp(a2n)+ a3 (13)

Cmax = b1 exp(b2n)+ b3 exp(b4n) (14)

Cmax = c1n + c2 (15)

Cmax = d1n2 + d2n + d3 (16)

Cmax =
e1 /e2

1 +[e1 /(e2C0 )- 1]exp(e1n)
(17)

式中：n为等效循环次数；Cmax为第 n次循环时的

最大可用容量；其他参数均为模型的待定系数。

经验模型计算简单、计算量少，适用于计算

资源受限且对精度要求不高的场景。根据电池历

史容量数据与所选经验模型对历史数据进行拟合，

获得相关参数，将规定的容量失效阈值代入寿命

经验模型，即可完成电池RUL的求解与预测。经

表表2　常见锂离子电池　常见锂离子电池 SOC 估算方法的优缺点比较估算方法的优缺点比较

Tab. 2　　Comparison of advantages and disadvantages in common SOC estimation methods for lithium-ion batteries

方法

实验法

模型法

数据

驱动法

融合法

分类

安时积分法

开路电压法

基本模型

状态估计方法

神经网络法

回归分析法

外特性模型

内特性模型

KF法

PF法

优点

不需要考虑电池内部机理，操作简单

可用于各种电池，操作简单

计算简单，实用性强

能反映电池内部特性

收敛速度快，对噪声的抑制能力强；

对初值敏感度较低

鲁棒性强，对模型精确度要求不高

不依赖高精度电池模型

在高维模式识别、非线性回归等问题中能取得较好效果

估算结果的精度与可靠性较高

缺点

易产生累积误差，对初值、传感器精度要求高

不能在线实时计算SOC

精确度较差

模型复杂、计算量大

系统噪声不确定；

对模型精确度要求较高

容易出现粒子退化；

计算量大

容易梯度消失、陷入局部最优；

计算时间长；

容易过拟合，泛化能力差

仅适用于规模较小的数据样本

复杂性高，计算量大

8
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验拟合法简单易实现，然而参数缺乏物理意义，

泛化能力较弱。

根据老化机制建立的半经验模型可以考虑到

不同的使用条件对电池老化性能的影响。针对影

响电池老化的应力因子[71]，建立基于Arrhenius公

式(式(18))、逆幂律公式[72-73](式(19))和双指数公式

等的应力模型。

S(V )=A exp[ f (V )] (18)

S(V )=
1

BV m
(19)

式中：S(V)为容量衰退率；V为应力因子；A、B、

m为待拟合参数；f(V)为关于V的函数。

目前常用的应力因子包括：

1）电池参数，如平均SOC[74]等；

2）运行工况，如充放电倍率、充放电截止电

压[75]、放电深度 (depth of discharge，DOD) [76-77]、

安时吞吐量等；

3）运行环境，如温度[78]等。

通过将不同应力因子的衰退率耦合即可获取

综合容量衰退率。将综合衰退率代入电池老化的

半经验模型公式中即可计算RUL。文献[79]在双

指数公式基础上建立了三参数容量衰退模型，结

果表明该模型比双指数公式预测效果更好。文献

[80]考虑到LFP电池在不同DOD下循环时放电量

的不同，建立了容量关于温度、倍率以及安时吞

吐量的半经验模型。除了温度与倍率外，文献

[81]还考虑了截止电压对LFP电池容量与内阻的

影响，同时探究了双影响因子组合对电池老化的

耦合作用。文献[82]基于固体电解质界面膜的形

成机理，建立了考虑平均SOC、DOD等应力因子

的容量衰退模型。

然而当电池运行工况剧烈变化时，考虑应力

因子的半经验模型不再适用，且大部分研究均针

对电池容量>80%时的老化特性，对容量<80%的

情况罕有研究，而固定的公式难以适应电池全生

命周期的RUL预测[83]。

图图5 锂电池锂电池RUL预测方法分类预测方法分类

Fig. 5 Classification of lithium-ion battery RUL prediction methods
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3.2.2　电化学模型

电化学模型根据电池内部的物理和化学反应，

推导出与机理相关的电池性能衰退机制，如锂离

子损失、活性物质损失和电导率损失等。然而，

模型参数一般难以测量，动态准确度较差。同时，

电池退化特征及参数多[84]。文献[68]提出的与电池

老化相关的电化学模型参数超过15个。因此，基

于电化学模型的RUL预测方法难以实际应用。

3.3　数据驱动法　数据驱动法

数据驱动法直接通过历史数据挖掘锂离子电

池的劣化信息和健康状态的演化规律，不需要建

立明确的模型公式。基于数据驱动的RUL预测方

法主要包含直接数据驱动法与间接数据驱动

法2种。

3.3.1　直接数据驱动法

直接数据驱动法(时序预测法)基于容量衰退

的变化趋势，运用时间序列的发展规律推测未来

的发展趋势。

现有的方法同样包括神经网络、回归算法以

及其他方法，比如人工神经网络(artificial neural 

network， ANN)、自回归 (autoregressive， AR)、

高斯过程回归(Gaussian process regression) [85-86]等。

文献[87]利用粒子群优化算法改进的AR模型进行

在线预测。AR模型的计算简单，但预测结果没有

不确定性结果表达式。文献[88]提出了基于差分

整合移动平均自回归 (autoregressive integrated 

moving average，ARIMA)模型的 RUL 预测方法，

然而ARIMA模型要求时序数据的平稳性，对电池

运行工况有较高要求。文献[89]使用动态递归神

经 网 络 (dynamically driven recurrent network，

DDRN)来降低网络结构的复杂性，提升算法鲁棒

性，然而DDRN容易出现梯度消失的问题。除了

数据驱动法本身的问题，直接数据驱动法在RUL

预测方面还存在以下问题：

1）仅能预测容量衰退整体趋势，对于局部容

量回生预测能力较差；

2）由于电池不同衰退阶段曲线特征不同，因

此直接数据驱动法仅在短期内有较好预测效果；

3）由于不涉及到电池模型，因此容易出现过

拟合问题。

3.3.2　间接数据驱动法

间接数据驱动法通过提取能够表征电池老化

程度的健康因子(health factor，HF)，将其作为特

征来预测电池RUL。相比于直接数据驱动法，间

接数据驱动法对于局部曲线波动(如容量回生效

应)有较好的预测效果。

本文将间接数据驱动法提取的电池健康因子

分为以下3类：

1）一次特征。指直接从曲线中提取的特征，

比如充放电电流、电压、温度曲线某段时间变化

量或某变化量所需时间。文献 [90]提取了恒流

(constant current，CC)充电时间与恒压 (constant 

voltage，CV)充电时间作为HF。文献[91]选择放

电过程中相同时间区间内的电压变化与放电过程

中相同温度变化所需时间来预测电池RUL。文献

[92]提取了放电过程中电压从3.9 V下降至3.5 V的

时间及温度上升至最大值所需时间。文献[93]提

出了15个和电池充放电过程中电流、电压、温度

曲线相关的特征。

2）二次特征。指需要做积分等二次处理的特

征，如 dQ/dV等。文献[94]提出将 dQ/dV与 dV/dQ

作为HF。文献[95]提出可将放电过程电压特性曲

线初始最大斜率、CV充电过程中电流曲线的最大

斜率、电流曲线与横轴围成面积作为HF。

3）其他。文献[96]使用了一种放电电压的小

波包能量熵作为HF。获取HF后，基于Pearson系

数、Spearman系数、灰度关联分析等相关性分析

方法，对HF与容量的相关性进行分析，选取相关

性满足一定标准的 HF 或者基于主成分分析

(principal component analysis，PCA)对众多 HF 进

行降维，作为数据驱动模型的特征输入，即可预

测RUL[97-98]。

3.4　融合法　融合法

第一类融合类算法是模型和数据驱动法融合。

文献[99]提出了一种基于支持向量回归和无迹粒

子滤波融合的算法，使用支持向量回归在重采样

阶段获取重新赋权的粒子，解决了粒子贫化的问

题，提高了预测性能。文献[100]使用神经网络来

分析OCV和SOC之间的非线性关系，并使用改进

UKF来估算锂离子电池SOC，结果表明相比于单
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一UKF方法，该方法的估算精度更高。

第二类融合型算法结合多种不同的数据驱动

方法，通过加权或其他融合方式，提高预测结果

的稳定性。例如，文献[101]根据电池运行模式将

OCV-SOC曲线划分为不同区间，同时结合ANN 

及模糊逻辑数据信息处理技术实时修正模型参数，

进而取得了较好的SOC估算效果。融合方法能够

较好地提升寿命预测的性能，但是目前仍存在计

算复杂度高、不确定性融合等挑战。常见锂离子

电池RUL预测方法的优缺点比较如表3所示。

4　结论　结论

重点研究了近年来用于锂离子电池状态评估

与RUL预测的技术、算法和模型，比较了各类预

测方法的优缺点。锂离子电池实际运行工况、环

境变化较大，且自身为高度复杂的动态、非线性

电化学系统，这使得现有的锂离子电池状态评估

及RUL预测方法在实际应用中存在以下问题：

1）已有 SOC估算方法工程应用能力差。实

验法难以在电池运行过程中估算SOC，模型法过

于依赖电池模型精确性，导致应用受限。

2）已有RUL预测方法的泛化能力较差。对

于RUL预测的经验模型与半经验模型，参数受工

况、电池参数影响较大，因此泛化能力较差。对

于数据驱动法，目前训练使用的数据均为固定工

况下的运行数据，难以考虑复杂工况。另外，目

前数据驱动法模型参数均为人工调整，因此用于

其他电池模型与工况时易出现过拟合现象。

3）计算时间与精度难以平衡。实际系统中由

于算力的限制，状态估计与剩余寿命预测的算法

计算复杂，难以实现。另外，由于电池通常成组

使用，若进行计算，计算量将成倍增长。

4）电池规模化成组后的状态评估与寿命预测

研究较少。对于储能电站等规模化锂电池应用，

目前仅有单体电池的相关研究，而电池成组后单

体不一致性等因素将导致原有方法不再适用，目

前针对电池模组级别的状态评估与寿命预测研究

较少。

由以上分析可知，未来锂离子电池状态估计

与RUL预测的研究方向为：

1）开发锂离子电池组等效模型，降低状态评

估与RUL预测计算量；

2）开发基于融合型算法的状态估计与RUL

预测方法，扬长补短，提升算法的泛化能力；

3）建立锂离子电池多物理场耦合模型，提升

电池状态评估与RUL预测的精度。
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