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摘　 要:锂离子电池(LIBs)在电气化交通、电化学储能和移动电子产品等领域广泛使用,精准评估其健康状态( SOH)是确保安

全可靠应用的基础。 数据驱动法是当前评估
 

SOH
 

的主流方法,该方法无需考虑电池内部复杂的物理化学反应,依赖于直接的

数据分析,且具有较高的精度。 本文从锂离子电池
 

SOH
 

影响因素入手分析了基于数据驱动的电池
 

SOH
 

估计方法的研究现状,
着重比较了机器学习、滤波器和时间序列等方法实施

 

SOH
 

估计的原理、优缺点。 最后,针对电动汽车实际应用场景,对
 

SOH
 

估

计方法的未来发展趋势进行了展望。
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Abstract:Lithium-ion
 

batteries
 

(LIBs)
 

are
 

widely
 

used
 

in
 

areas
 

such
 

as
 

electrified
 

transportation,
 

electrochemical
 

energy
 

storage
 

and
 

mobile
 

electronics.
 

Consequently,
 

accurate
 

assessment
 

of
 

their
 

state
 

of
 

health
 

( SOH)
 

is
 

fundamental
 

to
 

ensure
 

safe
 

and
 

reliable
 

applications.
 

Data-driven
 

methods
 

are
 

the
 

mainstream
 

methods
 

to
 

evaluate
 

SOH,
 

which
 

do
 

not
 

need
 

to
 

consider
 

the
 

complex
 

physical
 

and
 

chemical
 

reactions
 

inside
 

the
 

battery,
 

and
 

only
 

rely
 

on
 

direct
 

data
 

analysis
 

to
 

achieve
 

accurate
 

SOH
 

estimation.
 

This
 

paper
 

analyzes
 

the
 

current
 

research
 

progress
 

of
 

data-driven
 

estimation
 

methods
 

for
 

battery
 

SOH
 

under
 

the
 

consideration
 

of
 

the
 

influencing
 

factors
 

of
 

SOH
 

for
 

LIBs,
 

and
 

focuses
 

on
 

comparing
 

the
 

principles,
 

advantages
 

and
 

disadvantages
 

of
 

machine
 

learning,
 

filter
 

and
 

time
 

series
 

methods
 

in
 

implementing
 

SOH
 

estimation.
 

Finally,
 

according
 

to
 

the
 

practical
 

application
 

scenarios
 

of
 

electric
 

vehicles,
 

the
 

future
 

development
 

trend
 

of
 

SOH
 

estimation
 

methods
 

is
 

prospected.
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0　 引　 　 言

　 　 随着全球燃油汽车的持有量不断增加,人类将面

临着化石燃料短缺以及环境污染的严重问题,发展新

能源汽车是解决当前问题的关键之一。 锂离子电池由

于其高能量密度、低自放电特性、无记忆效应、高开路

电压以及长寿命等优势被视为最具发展潜力的储能技

术[1-3] 。 近年来,特别是高能量密度的锂离子电池广泛

用作为电动汽车和混合动力电动汽车的理想电源[4] ,
大大提升电动汽车的行驶里程。 然而,在锂离子电池

的充放电循环使用过程中,电池会逐渐老化,其内部结

构(如电解液) 会发生不可避免的副反应,导致电池容

量衰减、功率下降以及内阻增大,严重影响电动汽车的

行驶里程和使用寿命,是对用户造成“里程焦虑” 的关

键因素[5-6] 。
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电池管理系统( battery
 

management
 

system,BMS) 对

于确保电动车电池的稳定运行至关重要,其核心职责

在于向驾驶者传输关于电池状况的信息,并确保电池

始终在安全的操作范围之内。 此外,当电池的工作情

况发生异样时,BMS 会采取适当的措施来预防潜在的

安全隐患,以保护电池的长久使用[7] 。 电动汽车电池

健康状态估计( state
 

of
 

health,SOH)作为 BMS 的核心之

一,是反映电池的健康状态和老化程度的关键指标[8] 。
然而,直接测量电池 SOH 面临诸如敏感性和测定精度

的限制等问题,因此通过间接测量表征参数( 如电流、
电压、内阻等) 再进行对电池 SOH 估算的方法成为

主流[9-10] 。
随着国内外众多学者对锂离子电池 SOH 估计方法

的深入研究,出现了一系列先进的技术。 然而,由于温

度、充电速率和放电深度等的多重耦合特性,电池 SOH
估计仍然是一个瓶颈任务[11] 。 因此,有必要详细阐述这

些方法并总结优点和缺点,以便在更广泛的工程应用中

提升性能。 现有的方法主要有基于模型的方法、数据驱

动法和混合方法三类。 其中,基于模型的方法和混合法

往往复杂且难以实现,本文将在第 2 节进行详细的描述。
而数据驱动的方法无需考虑电池内部复杂的电化学反应

和失效机制[12-13] 。 同时,随着大数据时代的到来,由于计

算机强大的计算能力和鲁棒性,数据驱动法已经成为电

池 SOH 估计的研究热点[14] 。 不同文献对数据驱动法的

分类有所差异。 Noura 等[15] 和 Li 等[16] 认为数据驱动的

方法是实验方法和基于模型的方法相结合的一种机器学

习方法,并指出该方法需要大量的电动汽车和混合动力

汽车在不同工况和不同电池类型下的真实数据,这种估

计技术才能得以进行。 Oji 等[17] 则根据初始模型是否为

现有的模型把基于数据驱动的方法分为基于模型的方法

和无模型方法,但基于模型的方法仅仅讨论了等效电路

模型和电化学模型。 Ge 等[18] 对数据驱动方法的进行了

较为全面的分析,但主要针对预测电池的剩余使用寿命

(remaining
 

useful
 

lifetime,RUL),在电池 SOH 估计方面,
对数据驱动方法的描述较为简略。 总体来看,基于数据

驱动的方法进行锂离子电池 SOH 精准估计已成为国内

外学者研究的热点,并取得了许多研究成果。 然而,详细

归纳电池 SOH 估计方法的文献较少,且大多数文献对基

于数据驱动的方法总结不够全面。 本文根据所用方法的

原理和适用条件,将数据驱动的 SOH 预测方法分为机器

学习方法、滤波方法以及时间序列方法,综述了各种方法

的研究现状,对比分析了这些方法的原理以及优缺点。
面向实际工程应用,提出了当前 SOH 估计方法的瓶颈和

解决方式,并对未来研究工作提出展望,以利于锂离子电

池高效安全发展。

1　 电池 SOH 的定义以及影响因素
 

1. 1　 锂离子电池 SOH 定义

　 　 电池 SOH 表征当前电池性能与老化程度的关键指

标,是评价电池寿命的关键点。 然而,电池 SOH 没有统

一的定义。 普遍认为,电池容量衰减了 20% ,其内阻增加

到初始值的 160% 是电池寿命的终止条件[19] 。 因此,目
前动力电池 SOH 常用容量或者内阻两个方面进行定义。
对于行驶里程要求较高的纯电动汽车,常用锂离子电池

当前可用的最大容量与其标称容量之比来衡量锂离子电

池 SOH,如式(1)所示;而对于功率要求较高的高性能混

合动力汽车,常基于内阻增长率来表征锂离子电池 SOH,
如式(2)所示;此外,也可以通过其它参数,如电量[20] 、循
环次数[21] 和峰值功率[22] 等对电池 SOH 进行定义。 值得

注意的是,尽管利用容量和内阻作为衡量电池 SOH 的指

标既直观又易于操作,但在现实运用场景下却很难实现

实时的估算,同时由于复杂的电化学反应及测量噪音的

影响,可能会导致估测结果出现偏差。 因此,急需开发一

种准确性高、响应速度快的在线预测电池健康状况的新

技术。

SOH =
Caged

Cnew

× 100% (1)

SOH =
REOL - R
REOL - Rnew

× 100% (2)

式中: Caged、Cnew 分别表示当前电池最多可释放出的容量

和初始电池最多可释放出的容量,REOL、R、Rnew 分别表示

电池寿命结束时的内阻、当前内阻和初始电阻。
1. 2　 锂离子电池 SOH 的影响因素

　 　 锂离子电池的 SOH 会因其日历老化和循环老化以

及其他内外部因素的影响而呈整体下降的趋势[23] 。 在

锂离子电池的使用过程中,温度被认为是影响电池

SOH 的主要外部影响因素。 大多数情况下,电池的使

用寿命往往会因温度过高或过低而缩短。 低温会降低

锂离子的扩散,这可能导致 Li+损失的加速。 高温则会

使一些不可逆的化学反应加速发生,导致蓄电池的活

性物质降低,从而造成容量衰减以及电池老化[24] 。 高

温也会促使电池电极表面的固体电解质界面膜( solid
 

electrolyte
 

interphase,SEI)的增长,使得锂离子在正负极

之间的嵌入和脱嵌变得更加困难,进而导致锂离子电

池内阻增大。 除此之外,充放电截止电压、充放电电流

倍率、充放电深度等条件也是影响锂离子电池 SOH 的

外部因素。 而内部的影响因素主要是电极 / 电解质表

面 SEI 膜的形成与降解、锂离子沉积、电极结构破坏、活
性物质和电解质溶解等原因造成的。 如图 1 所示,总
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结了影响锂离子电池 SOH 的外部因素、内部因素及电

池性能退化之间的关系。

图 1　 电池 SOH 与内外部因素的因果关系

Fig. 1　 Causal
 

relationship
 

between
 

battery
 

SOH
 

and
 

internal
 

and
 

external
 

factors

2　 锂离子电池 SOH 的估计方法

　 　 本文将锂离子电池 SOH 的估计方法分为基于模型

的方法、基于数据驱动的方法以及混合方法三类,如图 2
所示。 基于模型的方法主要是通过建立电池模型,模拟

电池的动态响应特性,从而实现电池 SOH 估计[25-26] ,常
用有等效电路模型( equivalent

 

circuit
 

model,ECM)、电化

学模型和数学模型等。 ECM 是一种不考虑电池内部化

学成分和电化学反应,只描述电池的电压和电流等外部

特征参数的变化从而对
 

SOH
 

和
 

SOC 进行估算的模型。
根据锂离子电池特性,利用基本电子元件(如电感、电容

和电阻等)和控制电压源建立模型,常见的有 Rint 模型、
Thevenin 模型、PNGV 模型、一阶 RC 模型、二阶 RC 模型

和复合模型[27] 。 并在复频域建立电路方程,利用最小二

乘法(包括递归最小二乘法) [28-33] 、极大似然法[34] 在线辨

识模型参数。 利用滤波算法与构建的 ECM 模型相结合

以估计电池的欧姆内阻,并用于衡量电池 SOH。 这种基

于 ECM 的方法可以有效地模拟电池的特性,同时具备结

构简单、识别参数少以及计算效率高等优势[35] 。 然而,
基于 ECM 的方法对电池开路电压( open

 

circuit
 

voltage,
OCV)的精度要求高,而且时常需要提前测量,因此在实

际电动汽车运行环境下预测效果较差[36] 。
相对 于 ECM 模 型, 电 化 学 模 型 ( electrochemical

 

model,EM)则描述了电池内部物理、化学进程[37] 。 以典

型代表伪二维
 

( pseudo
 

two-dimension,P2D)电化学模型

为例[38-39] ,利用偏微分方程描述电池动态特性,可以实现

较高的预测精度。 然而,过高的模型计算复杂度导致参

数辨识困难,计算效率低。 基于数学模型的方法包括经

验模型和概率模型。 经验模型通过模拟电池的老化过

图 2　 锂离子电池健康状态估计方法分类

Fig. 2　 Classification
 

of
 

health
 

state
 

estimation
 

methods
 

for
 

lithium-ion
 

batteries

程,建立电池寿命与温度、电流倍率、过充与过放、循环次

数等的关系模型,并通过数学方程拟合,实现电池 SOH
的估计。 基于经验模型的方法虽然计算简单,能够预估

电池寿命,但所需的离线实验数量较大,预测精度不高。
概率模型的核心理念是计算电压检测数据中各个电压值

点出现的可能性,当电池在充放电曲线上呈现出不同的

老化阶段时,最终会描绘出概率密度曲线。 峰值电压会

随着电池老化而发生变化,因此可以建立概率密度曲线

峰值电压与 SOH 的映射关系。 基于模型的 SOH 估计方

法框架图如图 3 所示。
混合方法是由多种不同方法的组合实现电池 SOH

的估计。 目前常见的有同类型方法组合和不同类型方法

组合。 如 Li 等[40] 提出一种用于联合估计
 

SOC
 

和 SOH
的混合机器学习框架,该框架使用卷积神经网络结合高

斯过程回归方法来生成状态估计的均值和方差信息,并
在传感器的辅助下提取有用特征,提高了联合估计的精

确性。 数据驱动之间的组合方法在混合方法中最为常

见,如 Chen 等[41] 提出了一种基于自回归移动平均模型

和 Elman 神经网络的融合模型,实现对锂离子电池 SOH
的准确预测。 首先,通过电池生命周期数据获取电池的

电压和容量退化变化,并根据电压曲线的变化选择与电

池老化相关的健康因子。 其次,采用经验模态分解对容

量退化数据进行处理,提取多个数据序列及其相关残差;
然后,通过对后续时间序列数据和残差数据的训练,分别

建立自回归移动平均模型( auto-regressive
 

moving
 

average
 

model,ARMA)模型和 Elman 神经网络模型。 最后,将所

有单独的预测组合起来生成估计的 SOH 序列。 模型和
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图 3　 基于模型的锂离子电池 SOH 估计方法框架图

Fig. 3　 Frame
 

diagram
 

of
 

model-based
 

SOH
 

estimation
 

method
 

for
 

lithium-ion
 

batteries

数据驱动组合的方法也得到众多学者的关注。 如 Lin
等[42] 提出了一种将等效电路模型与数据驱动相结合的

方法来估计电池 SOH。 简化 ECM 来确定恒流充电条件

下的内阻。 并提取极性和偏移量作为热电耦合特征。 然

后结合内阻和热电耦合特征作为模型输入。 基于良好的

拟合性能和可解释性, 利用解释增强机 ( explanation
 

boosting
 

machine,EBM) 构造 SOH 估计器。 采用蚁群算

法对模型参数进行优化,提高模型的鲁棒性。 刘萍等[43]

考虑了单独估计精度不高以及 SOC 与 SOH 之间估计结

果的相互影响,提出一种将等效电路模型与数据数据驱

动模型相融合的估计方法,实现 SOC 与 SOH 的联合估

计。 相对于单一的方法,混合方法具有理想的电池 SOH
估计精度,但是所分析数据量大,其过高的计算复杂度使

得其难以在实际 BMS 中应用具有可行性。

3　 基于数据驱动的电池 SOH 估计方法

　 　 基于数据驱动的方法是建立一个粗略的模型,然后

用大量的电池历史退化数据和状态监测数据(电流、电
压、温度等)对模型进行拟合,使模型与数据尽可能一致

的方法[44] 。 基于数据驱动的锂离子电池 SOH 估计方法

主要分为机器学习方法、滤波方法以及时间序列方法,这
种方法得益于计算机的发展和新能源汽车大数据平台的

搭建,而且其灵活性强,无需考虑锂电池内部的物理化学

反应和失效机制,在大量数据的支撑下,测量精度往往很

高,因此基于数据驱动的方法成为当前的研究热点。
3. 1　 机器学习方法

　 　 机器学习方法( machine
 

learning,ML)是一种可以自

动分析和构建模型的数据分析方法。 系统可以使用算法

解析数据,这些算法主要有人工神经网络(artificial
 

neural
 

networks,ANN )、 支持向量机 ( support
 

vector
 

machine,
SVM)、相关向量机( relevance

 

vector
 

machine,RVM)、线

性回归、随机森林、模糊算法以及高斯过程回归等。 然后

从电池输出特征量的历史老化数据中学习输入和输出之

间的映射关系来反映电池退化、健康指标与电池 SOH 之

间的关系。 如图 4 所示,基于 ML 技术的电池 SOH 估计

由训练过程和估计过程两部分组成,通常训练过程离线

进行,而估计过程可以在线进行,也可以离线进行[45] 。
模型训练时,基本工作流程分为如下三步:

1)收集老化数据,如电压、电流、温度以及时间等;
2)提取老化过程特征,将所提取的特征与电池 SOH

的真实值构成训练数据集;
3)利用机器学习并更新权重与偏差以适应训练

数据。
ANN、SVM 以及 RVM 三种常用的基本方法介绍

如下:
1)ANN
ANN 旨在模仿人类大脑的行为,其基本结构包含输

入层、
 

隐藏层和输出层三层,如图 5 所示[46] 。 在输入层、
隐藏层和输出层分别设置人工神经元,输入层接收数据

将信息直接传输到隐藏层。 然后,隐藏层中的每个神经

元进行加权线性组合计算,并通过激活函数将信息传播

到下一个隐藏层。
ANN 广泛用于自学习和自适应,并且它们不依赖于

电池内部发生的化学物理反应,利用神经网络建立了特

征参数与锂离子电池退化寿命之间的映射关系。 常用于

电池 SOH 估计的 ANN 模型有反向传播神经网络( back
 

propagation
 

neural
 

networks,BPNN)、前馈神经网络( feed
 

forward
 

neural
 

networks,FFNN)以及其他改进神经网络模

型。 Chen 等[47] 提出了一种新的 BPNN 来预测锂电池的

SOH。 该方法使用锂电池的电压、电流和温度以及充电

时间作为输入,根据训练数据自适应设置隐层节点数,最
后利用四个不同的电池数据集和不同的训练数据集验证

了该方案的有效性和鲁棒性。 林名强等[48] 考虑了电
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图 4　 ML 算法估计电池 SOH 的总体框架

Fig. 4　 Overall
 

framework
 

for
 

estimating
 

battery
 

SOH
 

by
 

ML
 

algorithm

图 5　 ANN
 

基本结构示意

Fig. 5　 ANN
 

basic
 

structure
 

schematic

池退化过程中的温度变化,提取了温度变化曲线中的

3 个高相关性的几何特征和增量容量曲线中的峰值作为

BPNN 的输入,SOH 为输出来训练模型,利用牛津数据集

验证方法的有效性。 实验表明,大多数电池的预测精度在

2%以内,少数电池的预测精度甚至达到 1% 左右。 对于

FFNN,Pan 等[49]提出了一种基于 FFNN 的方法,该方法以

不同循环次数下的电压、时间、升压点和电池退化曲线数

据作为输入,而电池 SOH 作为输出变量实现电池 SOH 的

精确估计。 ANN 的一个显著特点是它们能够从经验和例

子中学习,以适应不断变化的情况。 它们可以通过训练自

动建立,而无需识别模型参数和系数。 然而,它们需要大

量的输入数据进行训练和验证,并且它们的准确性受到训

练方法和数据的显著影响。 此外,计算成本仍然是其难以

大规模应用在电池 SOH 估计的关键因素。
2)SVM
SVM 是一种被引用到许多领域并且非常流行的估

计方法,其主要思想是从大量的数据样本中找到一小组

仍然可以描述系统的支持向量,适用于复杂小数据集的

分类和回归。 因此,许多研究者使用 SVM 来估计电池的

SOH。 与 ANN 相比,SVM 有更严格的数学证明,更快的

收敛速度。 Feng 等[50] 建立了基于 SVM 的预测诊断模

型,从新电池的充电数据中找出并确定反映锂离子电池

固有特性的支持向量,从而确定不同 SOH 下电池的 SVM
系数,以实现电池 SOH 的估计。 Meng 等[51] 提出了一种

利用 SVM 技术精确估计电池 SOH 的新方法,该方法的

特征参数通过短期测试获得,在实际应用中具有良好的

实用性。 智能优化算法在 SVM 也得到了很好的应用。
Li 等[52] 引入了集成学习的算法,对粒子群算法( particle

 

swarm
 

optimization,PSO) 优化 SVM 的回归模型进行改

进,提高了电池 SOH 估计的鲁棒性和精度。 支持向量回

归(support
 

vector
 

regression,SVR)是一种基于 SVM 的回

归预测算法,回归是通过搜索最小边缘拟合来实现的[8] 。
该计算旨在解决如式(3)所描述的优化问题,约束条件

如式(4)所示。

min
 1

2
ωTω + C∑

1

i = 1
(ξ i + ξ∗

i ) (3)

s. t.
 

y i - (ωTX i + b) ≤ ε + ξ∗
i

(ωTX i + b) - y i ≤ ε + ξ i

ξ i,
 

ξ∗
i ≥ 0,i = 1,…,l

ì

î

í

ïï

ïï

(4)

式中: 向量 ω 表示以 C > 0 为正则化参数的模型参数,
ξ∗
i 和 ξ i 表示上下限的松弛变量,y i 为目标输出,X i 为特

征向量。 由于 SVR 具有强大的非线性拟合特性,其在

SOH 估计领域得到了众多学者的关注。 Klass 等[53] 利用

SVR 方法建立了状态空间模型来表示电池老化。 通过对

电池充电行为的分析,建立状态空间模型来描述电池的

退化参数。 从而进一步提出了基于 SVR 的 SOH 和 RUL
的联合预测框架。 Wu 等[54] 提出了蝙蝠优化算法( bat

 

algorithm,BA)与 SVR 的联合算法来预测锂离子电池的

SOH,使用 BA 算法找到最优的 SVR 超参数,并使用灰色

关联分析验证其与电池 SOH 的高相关性。
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3)RVM
RVM 基于贝叶斯框架理论,是一种类似于 SVM 的

监督学习方法,在主动相关决策理论为基础的前提下移

除不相关点,并得到稀疏化的模型。 在 RVM 中,使用核

映射来实现高维特征空间的非线性转换。 核函数是决定

RVM 预测准确性的重要因素之一。 常见的核函数包括

sigmoid 核函数、多项式核函数、线性核函数、径向基核函

数和复合核函数。 其中,高斯核函数作为径向基核函数,
具有良好的可分性和局域性,能够建模高度非线性的关

系,其表达式如式(5)所示。

kx - xc = exp
- x - xc

2

2b2{ } (5)

式中:x 为预测变量空间中的任意点, xc 为核函数的中

心,b 为带宽参数。 同 SVM 相比,RVM 最大的优点就是

会产生更加稀疏的模型,从而使得在测试集上的计算速

度更快,极大地减少了核函数的计算量。 Feng 等[55] 利用

RVM 算法,提出一种具有误差补偿机制的大循环锂离子

电池 SOH 估计模型,该方法以等压降放电时间为特征,
在电池 SOH 估计方面有较高的精度和较强的鲁棒性。
针对单一数据驱动模型在电池 SOH 的在线估计中泛化

能力差等问题,优化算法与 RVM 的结合在估计电池 SOH
方面也有很好的鲁棒性。 Chen 等[56] 提出了一种基于 BA
优化的 RVM 的锂离子电池 SOH 在线估计方法,并利用

NASA 公开的电池数据验证了该方法的正确性和有效

性。 张瑛等[57] 提取增量容量曲线中峰值和峰面积两个

特征,利用混合核 RVM 建立电池单体容量的估计模型,
实现电池单体 SOH 的精确估计,平均相对误差和均方根

误差分别为 0. 72% 、0. 91% 。
3. 2　 滤波方法

　 　 基于滤波的估计方法主要是通过识别模型中能够表

征电池健康状态的参数来进行 SOH 估计,通常该过程包

含预测和校正两个环节,并且通过持续调整模型参数来

提升 SOH 的估计精度。 基于滤波的算法主要用于在线

实时估计。 常用的滤波算法有卡尔曼滤波(kalman
 

filter,
KF)和粒子滤波(particle

 

filter,PF)。
1)KF
KF 是一种估计过程状态的有效方法。 该方法旨在

通过对先前的预测值和当前的测量值反复迭代,从而得

到一个相对准确的值。 标准的 KF 方程如式(6)所示:
x̂( t t -1) = F t x̂( t -1 t -1) + B tu t

P( t t -1) = F tP( t -1 t -1) + Q t

x̂( t| t) = x̂( t t -1) + K t(y t - H t x̂( t t -1) )

K t = P( t t -1)H
T
t (H tP( t t -1)H

T
t + R t)

-1

P( t| t) = P( t t -1) - K tH tP( t t -1)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(6)

式中: x̂ 为估计状态;F 为状态转移矩阵;B 为控制矩阵;

u 为控制向量;P 为状态方差矩阵;Q 为过程方差矩阵;y
为测量向量;H 为测量矩阵;K 为卡尔曼增益;R 为测量

方差矩阵。 然而,传统 KF 算法是一种基于线性系统的

滤波算法,不能解决电池复杂的非线性系统。 因此,众多

学者 提 出 了 KF 的 改 进 算 法, 如 扩 展 卡 尔 曼 滤 波

( extended
 

kalman
 

filter, EKF )、 无 迹 卡 尔 曼 滤 波

(unscented
 

kalman
 

filter, UKF )、 双 卡 尔 曼 滤 波 ( dual
 

extended
 

kalman
 

filter,DEKF)。
EKF 算法类似于经典的线性 Kalman 算法,但其具有

更低的计算复杂度、更快的模型更新速度,因此在各种状

态预测、趋势追踪等实际应用环境中得到了广泛的运用。
Liu 等[58] 通过对锂离子电池进行老化实验,从电池的终

端电压中提取出与电池 SOH 有密切联系的健康指标,并
采用 EKE 算法对电池的 SOH 进行诊断和预测。 另外,
基于 EKF 算法 广 泛 用 于 电 池 SOC 和 SOH 联 合 估

计[59-62] 。 其中, EKF 的状态方程和测量方程分别如

式(7)、式(8)所示。
xk+1 = f(xk,uk) + wk (7)
yk = g(xk,uk) + vk (8)

式中: f(xk,uk) 为与系统的状态相关的非线性函数;
g(xk,uk) 为与状态变量和观测变量两者相关联的非线性

函数。
UKF 通过 UT 变换来求解近似非线性函数的概率密

度。 该方法优于 EKF 方法,不仅计算的复杂度没有增

加,在锂离子电池 SOH 估计方面也能得到更小的误差。
因此,目前先进的滤波算法一般以 UKF 为中心。 Lai
等[63] 利用最小二乘法对电池 SOH 进行估计,再利用

UKF 算法进行校核,使得电池 SOH 的估计误差在 2% 以

下。 刘芳等[64] 提出了基于 UKF 算法的在线闭环校正

SOH 估计架构。 值得注意的是,该方法能够利用车载动

力电池易于获得的外部指示数据(温度、电压和电流),
在随机放电期间快速估计更高精度的 SOH 值。 因此,它
适用于汽车领域的实时部署场景。

DEKF 算法的核心思想是交替使用两个卡尔曼滤波

器来实现同时估计电池参数和状态的目标。 两个独立的

卡尔曼滤波器分别执行离线与在线的任务:前者对模型

的参数进行估计;后者则依据测量数据来调整模型并更

新系统的状态, 最终实现电池 SOH 实时估计。 Fang
等[65] 通过分析欧姆内阻及 SOH 间的关联性,使用基于

DEKF 算法的联合估计器实现 SOC 和 SOH 的联合估计。
其中,根据欧姆电阻的变化,电池模型的内阻离散状态空

间方程和输出观测方程可以用式(9)、式(10) 表示。 考

虑到电池 SOC 与 SOH 的耦合效应,Jin 等[66] 提出了一种

基于 DEKF 的方法,实现 SOC 与 SOH 的协同估计。
R0(k) = R0(k - 1) + r(k - 1) (9)
U(k) = UOC[SOC(k)] - URcCc

(k) - URdCd
(k) -
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i(k) × R0(k) + v(k) (10)
式中: R0 为二阶 ECM 的欧姆电阻, r(k - 1) 表示欧姆电

阻的噪声,Rc、Rd 和、Cc、Cd 为极化电容和极化电阻,v(k)
表示输出观测的噪声。

2)PF
PF 属于非线性滤波器,最适合于基于参数未知或参

数随时间变化的电池模型。 它结合了贝叶斯学习技术和

采样技术,在控制计算量的同时提供了良好的状态跟踪

性能。 该滤波方法主要通过寻找一组合适的粒子与概率

密度函数进行逼近,进而获得状态最小方差分布的过程。
最常用的实现粒子滤波的算法之一是重要性重采样

(sampling
 

importance
 

resampling,SIR) [67] 。 它有效地用一

组加权粒子逼近得到的概率分布,而这些粒子的重要性

权重可以近似为它们的相对概率。 重要性权重是相对

的,所以一个概率分布的权重总和总是为 1。 与其他常

用的非线性滤波器(如 EKF 等)相比,PF 具有更高的精

度、更好的误差界限,并且能自动合并状态约束。 基于上

述优点,PF 常被用于实时估计老化参数和电池 SOH,其
框架图如图 6 所示[68] 。 Li 等[69] 采用数据融合方法建立

非参数的退化模型,并利用 PF 短期估计电池的 SOH 和

长期预测电池的 RUL。 然而在标准粒子滤波算法中,序
贯重要性采样会引起粒子的退化,因此 Wu 等[70] 提出了

一种改进的 FA 算法优化 PF,实现 SOC 与 SOH 的联合估

计。 Qiu 等[34] 将 改 进 的 杜 鹃 搜 索 ( impraved
 

cuckoo
 

search,ICS)算法嵌入到标准 PF 中,通过将先验分布区

域的粒子转移到最大似然区域来提高其性能,从而提高

了电池 SOH 的估计精度。

图 6　 基于 PF 的老化参数和 SOH 估计框架图

Fig. 6　 Aging
 

parameters
 

and
 

SOH
 

estimation
 

frame
 

diagram
 

based
 

on
 

PF

3. 3　 时间序列

　 　 简单来说,基于时间序列的分析方法就是根据过去

的数据为基础,并预测未来的发展趋势,同时考虑到事物

发展的随机性,对历史数据进行处理的过程。 基于时间

序列预测的方法也广泛用于电池的 SOH 估计,本节提出

了 3 种目前较为流行的时间序列预测方法,分别是自回

归移动平均模型 ( auto-regressive
 

moving
 

average
 

model,
ARMA)、循环神经网络(recurrent

 

neural
 

network,RNN)和
长短期记忆(long-short

 

term
 

memory,LSTM)。 其中,RNN
和 LSTM 属于神经网络,但这两种方法基于时间序列的

预测效果较好,因此将它们归于基于时间序列的方法。
虽然这些方法比较复杂,但是预测效果好、鲁棒性高,也
是目前比较热门的电池寿命估计方法。

1)ARMA
ARMA 模型是自回归模型 ( auto-regressive

 

model,
AR)和移动平均模型( moving

 

average
 

model,MA) 的结

合。 它使用前一个时间步骤的观测值的线性组合作为输

入来预测后续的时间步骤值。 然而,ARMA 模型是线性

的,而电池容量衰减过程通常是非线性的,这种差异会使

模型拟合效果差,特别是对于长期预测。 因此,为了解决

这一问题,很多学者提出了差分自回归移动平均模型

(auto-regressive
 

integrated
 

moving
 

average,ARIMA),这是

一种将 AR 模型、MA 模型和差分过程相结合的框架,该
框架可以处理非平稳序列数据。 如 Shen 等[71] 提出的一

种基于 ARIMA 模型的 SOH 预测方法。 该方法通过适当

选择模型阶数,根据以往电池 SOH 记录的训练数据估计

时间序列模型,然后进行预测,并对预测残差进行分析和

验证,证明了该方法的有效性。 然而,由于 ARIMA 模型

使用单一输入数据,没有考虑外部因素的影响,长期预测

的准确性较低。 因此很多学者提出了季节性差分自回归

移动平均模型( seasonal
 

auto-regressive
 

integrated
 

moving
 

average,SARIMA)、带额外输入的差分自回归移动平均模

型(auto-regressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

with
 

exogenous
 

variables,ARIMAX)等 ARMA 的扩展模型。 Kim 等[72] 对

这两种模型进行了比较,提出了考虑用户驾驶模式的电

池寿命预测 SARIMA 模型和考虑多变量因素的电池寿命

预测 ARIMAX 模型,并比较这两种模型对 SOH 的预测效

果。 实验结果表明由于 ARIMAX 模型考虑了影响电池

退化的外部因素,因此其精度高于 SARIMA 模型。
2)RNN
RNN 是一种表征电池老化数据输入输出相关性的

很有前途的方法,已被广泛用于人工智能应用中的序列

数据处理。 RNN 有一个额外的关联性单元用于存储历

史信息。 因此,一些隐藏层的输出被反馈到前一层的输

入中,这使得 RNN 模型非常强大,能够处理序列数据。
RNN 被广泛用于人工智能应用中的序列数据处理,也是

最有前途的电池健康预测方法之一。 SOH 估计需要使用

具有动态特性的电池数据来跟踪电池的退化过程。 因

此,使用 RNN 来处理 SOH 估计是一种内在策略。 联想
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记忆特性、电压、电流、温度以及延时电压和电流是 RNN
的关键输入。 Raman 等[73] 提出了一种基于艾姆斯研究

中心的卓越诊断学中心电池老化数据集的 SOH 估计方

法,该方法采用了不同的 RNN 技术建立了电池 SOH 预

测模型,并对不同技术的预测结果进行了比较分析,最终

验证 RNN 技术估计电池 SOH 的有效性。 Chaoui 等[74] 提

出了一种基于 RNN 的方法,其中动态驱动的 RNN 被构

建用于锂离子电池的 SOC 和 SOH 联合估计。 You 等[75]

提出了一种更实用的基于 RNN 的方法,其中电池支持真

实环境中的驾驶模式。 该研究建议使用可测量的 EV 数

据(如电流和电压)来跟踪 SOH。 退化模型是基于 RNN
设计的模型,它非常适合于处理序列数据。 该验证在各

种电动汽车驾驶条件下提供了非常稳健和灵活的结果,
所有实验的平均误差低于 2. 46% 。 Elman-NN 是基本的

RNN 结构,其结构图如图 7 所示。 上下文单元接收隐藏

层的输出值并直接存储这些值。 在每个时间步长 k 处,
输入的 x(k)与存储在上下文单元中的先前值 h(k-1)一

起决定了当前隐藏层的输出,其表达式如式(11)所示:

hq(k) = g (∑
d

p = 1
[xIn

i,p(k)wH
pq(k) + hp(k - 1)vp(k - 1)]

+ bq ) ,q = 1,…,l (11)

图 7　 Elman 神经网络的结构原理图

Fig. 7　 Structure
 

schematic
 

diagram
 

of
 

Elman
 

neural
 

network

式中:k 为当前时间步长, xIn
i,p 为第 i 个样本点的第 p 个输

入特征, wH
pq 为连接输入神经元和隐藏神经元的权值,

p 为连接上下文单元和隐藏神经元的权值,bq 为偏置,
g(·)为激活函数。 Chen 等[41] 设计了 Elman 神经网络来

估计 SOH,并使用经验模态分解方法处理原始老化数据。
消除了容量再生现象,生成了两类序列;一种是固有模态

函数,其波动较大,可以用 ARMA 估计。 另一个是最终残

差,它是一条光滑的单调曲线,可以通过预训练的 Elman
神经网络来估计。 针对 Elman 神经网络收敛速度慢、寻优

难等缺陷, Li 等[61] 采用麻雀搜索算法 ( sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)对网络参数进行优化。 此外,增加了数据

增量更新机制,提高了 SSA-Elman 模型的泛化能力。
3)LSTM
LSTM 是 RNN 的一种,是对 RNN 的改进。 RNN 循

环的参数学习可以通过随时间的反向传播算法来学习,
当输入序列较长时,就会产生梯度爆炸或甚至消失的问

题,也称为长期依赖问题。 为了解决这个问题,引入了门

控机制来改进 RNN。 与 RNN 相比,LSTM 有输入门、遗
忘门和输出门,其结构如图 8 所示。 门是激活函数的组

合,决定哪些信息应该通过关联性单元。 LSTM 的计算过

程为如(12)所示:
f t = σ(B f + W fx t + V fh t -1)
i t = σ(B i + W ix t + V ih t -1)

C∗
t = tanh(BC + WCx t + VCh t -1)

C t = C t -1 f t + i tC
∗
t

O t = σ(BO + WOx t + VOh t -1)
h t = O t tanh(C t)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(12)

式中: f、i、O和 C分别代表遗忘门、输入门、输出门和存储

单元。 B 表示偏置;W表示 x t 的权重;V表示 h t -1 的权重;
σ 为 sigmoid 激活函数,将输出值限制在 0 ~ 1 之间;tanh
为双曲函数。

图 8　 LSTM 的基本结构

Fig. 8　 Basic
 

structure
 

of
 

LSTM

Zhang 等[76] 选择电池容量作为 SOH 的表征,构建电

池容量的 LSTM 模型,从时间序列的角度检测和提取容

量退化的固有模式,通过实验表明基于 LSTM 模型的预

测方法能预测锂离子电池的可用容量和 RUL。 周才杰

等[77] 为了降低计算的复杂度,提出了利用灰色关联分析

对提取的特征进行分析和筛选,将关联度最大的 3 个特

征作为 LSTM 神经网络的输入训练模型。 实验结果表

明,该方法对 SOH 估计的平均误差约为 1% ,能够很好地

满足实际运用。 另外,为了使 LSTM 算法更容易在线实



　 第 3 期 金　 帅
 

等:基于数据驱动的锂离子电池健康状态估计研究进展综述 53　　　

现,部分学者对网络结构进行了优化。 如 Liu 等[78] 提出

了一种基于改进增量容量分析 ( incremental
 

capacity
 

analysis,ICA)和 LSTM 神经网络融合的 SOH 估计方法,
该方法根据恒流和恒压充电阶段的数据估算出 SOH。
Zhang 等[79] 提出了一种深度 LSTM,它有望在线实现。 该

方法利用历史数据对模型的参数进行适当的实时调整。
此外,该方法允许变量输入维数,可以更好地理解历史数

据并保证良好的泛化能力。

综上所述,基于数据驱动的锂离子电池 SOH 估计方

法目前已相对成熟,不同数据驱动方法具有各自的优势

以及应用场景。 国内外研究人员建立了多种数据驱动的

锂离子电池 SOH 估计模型,且各类方法的验证也相对较

为充分。 然而,由于每种方法的复杂性和操作模式都不

同,这可能会影响实际应用。 因此,本文通过对各种数据

驱动算法进行分析,总结出各类数据驱动方法的优势与

不足,如表 1 所示。

表 1　 各种数据驱动方法的比较

Table
 

1　 A
 

comparison
 

of
 

various
 

data-driven
 

approaches
 

估计方法
参考

文献

运行

模式
输入特征 估计精度 优点 缺点

机器学

习方法

滤波

时间

序列

ANN [49]
在线

估计

电压、电流、
温度

MAE<2. 5%
RMSE<3%

自主学习能力强、泛化性能好、计算复

杂度低、对非线性系统的分析效果好

网络参数复杂,所需训练时

间与计算资源随数据量增

长急剧增加,不能捕获顺序

信息

SVM [80]
在线

估计

膝点电压

脉冲响应
MSE<0. 3%

在数据集小但特征维数高的情况下具

有良好的近似能力,高维计算效率高

核函数的选择困难,在大数

据集上训练时间长

RVM [81]
在线

估计

增量容量曲线

中的老化特征

平均误

差<3%
计算速度快,减少了核函数的计算量,
计算复杂度低

数据容易波动,预测结果稳

定性差,不适合长期预测

KF [82]
离线

估计
欧姆内阻 MRE<1. 61%

精度高,能够同
 

时得到估计误差,适用

于大多数类型电池、应用范围较广

对模型的精度和系统处理

能力的要求高

PF [68]
在线

估计
电流、电压 误差<3% 预测精度高,表达不确定性的能力强

初始化过程很复杂,对退化

模型的建立准确性要求高

ARMA [71]
在线

估计

原始 SOH
序列

误差<3%
实时性好,适用于小样本预测,计算复

杂度低

预测精度低,长期预测效果

差,不适用于非线性信号

RNN [83]
在线

估计

电流、温
度、电压

MAE<0. 7%
MAPE<3%

预测精度高,非线性拟合能力强,由于

递归链接的存在,具有很强的长期预测

能力

可能导致过拟合问题,当输

入序列较长时,会出现梯度

爆炸或梯度消失问题

LSTM [84]
在线

估计

电池组电压,制动

踏板行程值,电机

转速,车速,电流,
SOC,温度,电压

RMSE<0. 3%
MAE<0. 13%

可以计算时间序列中各观测值之间的

依赖关系,挖掘特征信息能力强。 解决

数据体拟合时出现的梯度消失问题,并
提高模型的精度和泛化能力

对硬件资源的要求高,大规

模数据中仍然会出现梯度

消失的问题,计算效率低。

4　 结　 　 论

　 　 电动化、智能化、网联化是将是未来汽车技术进步的

重要途径,新能源汽车与大数据融合发展将成为中国汽

车产业迈向世界前列的重要机遇[36] 。 电池 SOH 估计对

保障电动汽车安全、高效运行具有重要意义。 本文综述

了基于数据驱动的锂离子电池 SOH 估计方法的最新进

展。 阐述了基于容量衰减和内阻增大两个常用的电池

SOH 定义,分析了影响电池 SOH 的主要内、外部因素。
比较分析了机器学习方法、滤波、时间序列三种基于数据

驱动的电池 SOH 估计方法的精度以及优缺点。 基于数

据驱动的 SOH 估计方法已被众多学者广泛关注,但将这

些估计方法应用在实际工程方面仍存在诸多挑战,需要

开展深入研究:
1)模型对电池老化机理的识别。 纯数据驱动方法,

不能提供电池老化机理的深入信息。 探究一种将电池老

化机理与电池 SOH 在线估计方法相结合的方法很有必
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要,因为前者可以帮助找到最敏感的容量损失指标,后者

利用机器学习算法实现 SOH 估计。 因此,随着具有自学

习能力的新型智能算法出现,将机器学习方法与电池老

化模型相结合的方法是未来研究的一个很有前途的

方向。
2)模型在不同工况下的自我改进。 当前电池的

SOH 估计多基于单一的实验条件下进行,模型大多只使

用电池的电压、电流、温度、内阻等观测数据进行分析。
而电动汽车实际的工况却是非常复杂多变,用于开发模

型的实验室条件与实际操作条件之间的偏差限制了数据

驱动方法的实际适用性。 因此,亟需建立全工况、多耦合

效应的电池系统模型。 另外,随着采用 5G 技术的云

BMS 和内置多信号集成传感器的出现,结合机器学习方

法的电化学-机械-热耦合模型可能成为远程 SOH 监测

的可能。
3)基于机器学习的 SOH 估计方法的板载实现。 由

于占用计算资源,基于机器学习的 SOH 估计算法的板载

实现还不成熟。 此外,由于 SOH 变化缓慢且总是在宏观

尺度上进行估计,难以实现显示实时的电池 SOH 估计结

果。 因此,在未来的电池 SOH 估计中,机器学习算法的

发展应该更多地关注板载实现的难度。
4)模型应用于车用电池包的 SOH 估计。 车用电池

通常由单个电池串联和 / 或并联以形成一个电池组。 在

正常工作条件下,电池组中的电池之间存在着固有的不

同变化,随着电池的老化,电池之间的变化会越来越大,
这将导致电池组中单个电池之间的 SOH 偏差。 然而,现
阶段针对电池 SOH 预测的大部分工作都是基于单体电

池展开的,单体电池的 SOH 预测方法很可能无法适用于

整个电池组的 SOH 预测。 尽管上述的一些研究已经在

单体电池方面取得了一系列重要突破,但是如何把 SOH
预测的技术由单体电池扩展至电池组依然是当前新能源

汽车所面临的一大难题。
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