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锂离子电池剩余寿命预测方法研究综述

郑文芳１，付春流１，张建华１，汤　平２，陈德旺１
（１．福州大学 数学与计算机科学学院，福州　３５０１０８；
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摘要：电池故障预测和健康管理 （ＰＨＭ）评价的主要方法是确定电池的健康状态和剩余使用寿命 （ＲＵＬ），以此保证锂离子

电池安全可靠地工作和实现寿命优化；锂电池ＲＵＬ预测不仅是ＰＨＭ中的热点问题和挑战问题，其预测方法的准确性也会直接

影响电池管理系统 （ＢＭＳ）的整体性能；介绍了单体电芯测评标准，对影响锂电池循环寿命的主要因素进行详细分析；简述电池

日历寿命和循环寿命；概括和总结了近几年锂离子电池剩余寿命预测方法，比较不同方法的优缺点；提出了当前实际应用中预测

锂电池ＲＵＬ仍存在的关键问题并进行探讨。

关键词：锂离子电池；剩余使用寿命；ＰＨＭ
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０　引言

随着科技的发展，锂离子电池因其优于传统储能电池

的特性成为满足现代电动汽车能源和动力需求的最具发展

前景的技术。为推动科技进步和促进各领域共同发展，研

发出安全性更高、能量密度更大、循环寿命更长、工作效

率更稳定的锂离子电池成为了目前锂电池技术发展的重要

战略目标［１］。

近年，国内主要对锂电池荷电状态 （ＳＯＣ，ｓｔａｔｅｏｆ

ｃｈａｒｇｅ）和健康状态 （ＳＯＨ，ｓｔａｔｅｏｆｈｅａｌｔｈ）的预测方法进

行研究。相比之下，对锂电池剩余使用寿命预测的研究偏

少，且难以在实际生产中应用。锂电池的在线ＳＯＨ评估和

ＲＵＬ预测作为电池管理系统中两大极为活跃的研究领域，

也是ＰＨＭ中的热点和挑战问题
［２］。

国内有关锂电池ＲＵＬ预测的综述类论文偏少。本文在

简单介绍ＰＨＭ后，对单体电池的测评标准及锂电池循环寿

命影响因素进行概述。然后对国内外有关锂电池日历寿命、

标准循环寿命预测方法的优缺点进行分析和对比。最后提

出电池寿命预测当前面临的关键问题，为该问题后续研究

工作提供理论支持。

１　犘犎犕简介

故障预测和健康管理是一种集故障检测、隔离、健康

预测与评估及维护决策于一身的综合技术［３］。相比传统的

基于传感器的诊断和事后维修或定期维修，ＰＨＭ 系统主要

基于智能系统的预测和基于状态维修，依赖于海量数据分

析和健康判断。ＰＨＭ系统常见功能如图１所示。

图１　ＰＨＭ系统常见功能
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故障预测和健康管理系统设计过程涉及到的关键技术

有：数据采集、数据处理及特征提取、状态检测、健康评

估与故障预测等。ＰＨＭ系统在结束数据采集、数据处理及

特征提取后，通过预定的失效判据和各种参数指标的阙值

等检测系统当前状态，提供故障报警能力［４］。当产生故障

诊断记录并确定故障发生可能性时，依据健康评估情况判

断系统未来的健康状态，在故障发生前建议、决策采用相

应的措施。

国内ＰＨＭ系统目前状态检测水平一般，基本不掌握工

程实用的模型，成功应用案例较少。有关电池领域的ＰＨＭ

系统设计上，何成等［５６］通过搭建一套医疗电子设备锂电池

数据测试与退化状态模拟的实验平台，提出了ＰＨＭ系统实

现框架。并使用改进的粒子滤波算法和改进神经网络算法

预测锂电池ＲＵＬ，验证了锂电池故障预测与健康管理系统

的可行性。

ＰＨＭ系统主要面临以下问题：把专家经验和实践经验

相结合，搭建健康评价模型和预测模型。若要实现ＰＨＭ系

统的设计，既要提供物理基础条件，还需大数据分析技术，

行业知识、经验和模型作为支撑。

２　单体电芯测评概述及容量衰减影响因素

电池寿命测试及其寿命预测作为电池寿命的重要研究

内容，了解单体电芯测评标准并分析容量衰减的主要影响

因素是有价值的。单体电芯测评如表１所示。

表１　电铃故障模式

编号 项目 备注

１ 出厂一致性
记录充放电容量和能量，满电状态下的

ＯＣＶ和交流内阻

２ 温度
保持电池温度与环境温度一致，在低温、

常温、高温环境下分别进行测试

３ 电流倍率 分析不同充放电倍率下的电池性能

４ 恒功率特性 分析恒功率放电特性

５ 脉冲功率特性 体现电动车的功率特性

６ 能量效率
保持充放电电流效率一致，在低温、常温、

高温下进行测试

７ 荷电保持能力 测试不同温度下的荷电保持能力

８ 产热特性
分析电池在特定工况下，产热和产热行为

与工作温度、电流倍率、ＳＯＣ的关系

９ 老化特性
对循环寿命、日历寿命进行分析，循环寿

命测试分为循环测试和特性测试

１０ 热稳定性 对热边界条件表征进行分析

１１ 安全性
安全测试内容包括：过充、过放、短路、加

热、温度循环、海水浸泡等

由于电动汽车经常处于各种复杂的工况条件，车用动

力电池需在不同工况条件、不同温度、不同电流倍率下对

电池的充放电性能进行测试。锂电池的单体不一致性问题

会影响电池组的使用寿命，降低电池成组后的性能。电芯

出厂参数的一致性主要体现在生产制造过程的一致性。

根据锂电池结构特性，过充时，电池温度上升致使内

压上升，易损坏电池，甚至造成电池自燃或爆裂的危险。

过放时，电池特性及耐久性会劣化，可用充放电次数减少。

多变的环境因素下，温度能较大地影响电池充放电性能，

而充放电倍率会对电池的温度特性造成明显影响。高温会

破坏电池内部化学平衡，加速容量衰减。极端低温下则可

能造成电解液冻结、电池无法放电等现象。这将极大影响

电池系统低温性能，导致电动汽车动力输出性能衰减和续

航里程减少。研究表明，环境温度相同的条件下，充电倍

率越大，电池升温越快，容量衰减速率越快［７］。

锂电池处于整个循环寿命时，环境条件的变化导致难

以预测其老化状态和剩余寿命。随着充放电次数和使用年

限的增加，电池功率和能量衰退过程产生不可逆性，而活

性材料与电解质之间的相互作用主要取决于时间和温度。

至于电池内部性能的衰退则体现在电池的阻抗、电压和容

量等外部特性上。不同的使用条件下，电池衰退速率存在

差异，因此难以获得相对固定的电池寿命模型参数。

３　锂电池剩余寿命预测方法研究

３１　锂电池日历寿命

根据２０１９年中国汽车工程协会发布的 《锂离子动力电

池单体日历寿命试验方法》，日历寿命被定义为蓄电池在长

期搁置状态下维持一定性能指标的时间。另一种定义，即

电池从生产之日起到寿命终止的这段时间。锂电池老化过

程可区分为两种情况：循环过程中和储存过程中。研究表

明电动汽车停车时间可达到车辆日历总寿命的９０％。当前

动力电池日历寿命测试流程如图２所示。

图２　日历寿命测试流程

通过测量样本不同温度下的状态参数结果，对不同温
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度下的衰减曲线进行拟合，获得不同温度下的衰减率犳犜犻。

对衰减率的绝对值取自然对数ｌｉｎ （犳犜犻），对试验温度犜 取

倒数１／犜后，获取ｌｉｎ（犳犜犻）和１／犜的曲线。结合阿累尼乌

斯方程犢＝－犈犪／ （犚犜）＋犫与不同温度的衰减曲线拟合

方式，推导不同温度下的日历寿命模型。其余相关研究有：

ＬｉｕＹ等
［８］建立简化的阳极－固体电解质界面生长模型，基

于加速老化试验数据，使用最小二乘法估计模型参数，预

测电池的不可逆容量损失。文献 ［９］结合高斯过程回归

（ＧＰＲ，ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）和自动相关确定有效

挖掘输入特征，为不同存储条件下的日历老化提供良好的

泛化能力和准确的预测结果。日历老化预测已经成为电池

使用寿命诊断的前提条件，定期检查的结果也证实了温度

和ＳＯＣ对电池日历老化的强烈影响。

３２　锂电池循环寿命

锂电池循环寿命分为标准循环寿命和工况循环寿命。

标准循环寿命是指在一定充、放电条件下，电池容量衰减

到某一规定值之前，电池所经受的充、放电循环次数。根

据ＩＥＥＥ标准，当电池容量衰减至８０％时，电池进入失效

状态［１０］。工况循环寿命多用于电动汽车使用的动力电池，

主要考核在复杂工况下动力电池的使用寿命。

国内外对锂电池剩余寿命的研究大多基于标准循环寿

命。从特征变量的选取上对锂电池 ＲＵＬ预测方法进行分

类，如图３所示。当选择电池实际容量这一直接参数作为

特征参数，其预测方法被称为直接预测方法。选择间接参

数作为特征变量进行预测的方法称为间接预测方法。

图３　基于特征变量划分锂电池ＲＵＬ预测方法

直接预测法应用广泛，但是缺少历史数据时，预测准

确率会降低。间接预测方法把间接参数作为输入参数后建

立与直接参数的关系模型，实现对 ＲＵＬ的预测。如文献

［１１］考虑到容量与温度变化率之间的高度线性关系，提出

一种基于电池温度和循环次数的变化率来预测ＲＵＬ的新方

法。相比直接参数，间接参数更易测量，且能及时对预测

模型进行更新。

当前预测锂电池剩余寿命的主流方法是基于模型、基

于数据驱动和基于融合技术的方法，如图４所示。退化机

理模型、等效电路模型和经验退化模型是基于模型方法的

用主要模型。由于电子系统的复杂性和电池内、外部环境

变化的不确定性等约束，找到电池的失效机理，获得具体

物理模型并确定模型中的参数不易实现。因此大多研究都

集中在数据驱动类方法上。基于融合技术的方法不仅能深

入分析电池物理化学特性变化引起的失效机理，而且能借

助于实时监测来估计一些参数。

图４　锂电池ＲＵＬ预测主流方法

３．２．１　基于模型的方法

基于模型的方法是在分析电池失效原理和电化学反应

的基础上，寻找完备的数学模型拟合出电池退化轨迹，实

现剩余寿命预测的方法。该方法在预测过程中无需大量数

据，适应性强，但易损坏电池，实时性差。

退化机理模型从锂电池内部反应的本质机理分析电池

工作过程中性能的变化规律，考虑了性能退化对电池内、

外部状态变量的影响，进而搭建电池退化模型。文献 ［１２

１３］从电池的工作曲线评估电池的寿命损失，构造电池容

量与充放电循环次数的退化机理模型后实现锂电池ＲＵＬ的

预测。然而，锂电池内部的化学反应复杂且影响寿命的因

素较多，电池容量衰减过程中，部分参数难以获得。因此

建立准确的退化机理模型较为复杂，且很少在工程上应用。

等效电路模型是专家基于电池系统的工作原理，使用

电路元件组成电路网络，从而模拟单体电池的动态特性的

模型［１４］。该模型需深入了解电池内部机理结构后对电池数

据进行分析。常用的电池模型有：Ｒｉｎｔ模型、ＲＣ模型、

Ｔｈｅｖｅｎｉｎ模型和ＰＮＧＶ模型。汪秋婷等
［１５］建立锂电池组并

联电路等效模型和分析电路模型参数特征后，使双卡尔曼

滤波进行估算。为解决单体电池之间存在性能差异等问题，

孙冬等［１６］应用锂电池一阶ＲＣ等效电路模型 （如图５所示），

提出基于多模型数据融合技术的预测方法。

图５　锂电池一阶ＲＣ等效电路模型

相比退化机理模型，基于等效电路模型的 ＲＵＬ预测方
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法复杂度低，实现性强。但是它忽略了电池内部参量与系

统状态的内在联系，致使其对电池动、静态特性的综合描

述能力弱［１７］。事实上，等效电路模型的经典参数辨识已被

一种基于单一电阻抗参数辨识的新方法取代。

经验退化模型通过拟合大量实验数据来获得描述电池

性能退化过程的数学公式。经验退化模型包括：循环周期

数法，安时法和加权安时法等。文献 ［１８ １９］基于实验数

据建立容量衰减经验模型，在粒子滤波算法对模型中的参

数进行识别和更新后，用给定的退化特征失效阈值来估计

电池ＲＵＬ。对于不同的工况条件，该方法具有较强的鲁棒

性。通常在建立经验退化模型后，采用统计随机滤波的方

法实现剩余寿命预测。

３．２．２　基于数据驱动的方法

计算工具和大数据算法的进步，带来了一个数据驱动

预测分析的新时代方法。机器学习算法已被证明能够在许

多应用中经验地学习和识别系统数据的更复杂模式，该特

点也有利于预测分析建模。基于数据驱动的方法适应性强，

实时性高，不会损害电池本身，克服了模型法针对不同电

池要建立不同模型的弊端。

１）统计数据驱动方法：

高斯过程回归基于贝叶斯理论和统计学习理论建立，

适用于解决高维数和非线性等复杂回归问题。文献 ［２０

２１］建立了基于ＧＰＲ的锂电池ＲＵＬ预测模型。其中文献

［２１］针对电池容量不可测的问题，提出了一种将间接健康

指标与 ＧＰＲ 模型相结合的方法进行 ＲＵＬ预测。然而，

ＧＰＲ方法伴随超参数和计算量复杂等缺陷。因此，粒子滤

波等技术凭借其处理非线性和非高斯系统行为的优越性在

ＲＵＬ预测中获得广泛应用。粒子滤波的核心思想是随机采

样和重要性重采样。该方法能进行概率式预测，且具备不

确定性表达能力。但是电池模型很难建立，初始化过程复

杂，对锂电池循环寿命的预测依赖于物理模型或经验模

型［２２］。Ｘ．Ｚｈａｎｇ等
［２３］改进了无迹粒子滤波 （ＵＰＦ）算法，

并应用马尔可夫链蒙特卡洛来解决 ＵＰＦ算法的样本贫化问

题，抑制了标准ＰＦ算法的粒子退化。由于粒子滤波重要函

数的选择和采样粒子多样性的退化会限制预测精度。

Ｈ．Ｚｈａｎｇ等
［２４］把无迹卡尔曼滤波用于粒子滤波的重要函

数，使用线性优化组合重采样算法来克服粒子多样性的缺

陷。该方法在锂电池的ＲＵＬ预测上比ＰＦ和ＵＰＦ算法预测

性能好。

２）传统机器学习算法：

传统机器学习算法通常存在预测精度低、缺少不确定

性表达、稳定性差等缺点。陈耀东等［２５］构建多个 ＡＲＩＭＡ

模型预测得到锂电池ＲＵＬ的最佳拟合模型，但该方法仅在

短期预测锂电池ＲＵＬ上具有较高精确度和较强可行性。文

献 ［２６ ２７］分别基于贝叶斯最小二乘支持向量回归

（ＳＶＲ）的方法和朴素贝叶斯模型预测锂电池剩余寿命。分

析表明，在恒流放电环境下，无论工作条件如何，ＮＢ的竞

争性预测性能优于ＳＶＲ。ＳＶＲ虽能处理小样本、非线性、

时间序列分析等问题，但在核参数选择上存在难点。为解

决机器学习中寻找全局最优参数的问题，群智能优化算法

兴起。

群智能优化算法主要包括：粒子群算法、蚁群算法及

人工蜂群算法等。张朝龙等［２８］使用小波去噪处理数据后，

把经混沌粒子群优化的相关向量机用于预测锂电池的ＲＵＬ。

文献 ［２９ ３１］分别用蚁群算法、粒子群 （ＰＳＯ）和人工蜂

群 （ＡＢＣ）对支持向量机进行优化。这三种群智能优化方

法不仅增强了ＳＶＲ关键参数全局最优搜索能力和预测能

力，还减少了训练时间和复杂度。文献 ［３１］的仿真结果

显示ＡＢＣ算法的参数优化效果优于ＰＳＯ算法。群智能优化

的弊端是可能会花费大量时间和内存。

锂电池ＲＵＬ预测领域，神经网络方法同样应用广泛。

文献 ［３２］采用前馈神经网络 （ＦＦＮＮ）模拟ＲＵＬ与电荷

曲线的关系，运用重要抽样 （ＩＳ）进行ＦＦＮＮ输入选择。

提出一种基于ＦＦＮＮ和ＩＳ的锂离子电池ＲＵＬ在线估计方

法。文献 ［３３］基于采集电流、电芯电压、温度、ＳＯＣ等

数据建立基于神经网络的人工智能模型预测动力电池ＲＵＬ。

神经网络可从大量数据中提取有效特征，当网络深度、隐

藏层结点数目和激活函数等超参数存在差异时，模型性能

会被影响。

３）深度学习：

近年，深度学习方法在语音和图像识别、自然语音系

统和推荐系统等相关领域已取得巨大成果。基于深度学习

的数据驱动预测方法也在电池 ＲＵＬ预测方面获得显著进

展。文献 ［３４］使用深度学习网络模型预测锂离子电池

ＳＯＨ和ＲＵＬ。对比发现，该方法相比线性回归、Ｋ近邻、

支持向量机和人工神经网络，预测结果更好。文献 ［３５］

运用经验分解方法对锂电池数据进行多尺度分解。使用分

解数据构建深度置信网络 （ＤＢＮ）模型和长短期记忆网络

（ＬＳＴＭ）模型，从而进行预测。基于深度学习的预测方法

虽有一定创新性，但没有考虑不确定性。复杂的深度学习

的方法可能使得模型泛化能力差，易过拟合，从而导致预

测不准确。

３．２．３　基于融合技术的方法

由于基于模型的方法广泛应用性差，而基于数据驱动

方法要求历史数据的完备性，且易受数据的不确定性影响。

融合方法逐渐成为锂电池剩余寿命预测领域的发展趋势。

基于融合方法通常是模型法和数据驱动法的融合，多种数

据驱动方法的融合。

文献 ［３６ ３７］分别把锂电池退化模型和自回归滑动平

均模型、相关向量机融合，并使用滤波类方法对模型进行

优化，从而动态调整相关参数进行下一步迭代预测。文献

［３８ ３９］分别把支持向量回归和粒子滤波、自适应无迹卡
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尔曼滤波 （ＡＵＫＦ）融合。前者模拟电池老化机理，采用粒

子滤波器估计阻抗衰减参数。后者建立双指数状态空间模

型来描述电池退化，引入ＡＵＫＦ算法对过程噪声协方差和

观测噪声协方差进行自适应更新。然后利用遗传算法对

ＳＶＲ关键参数进行优化，实现多步预测。该方法与已有

ＵＫＦ算法融合向量机等方法相比，预测精度更高。

文献 ［４０］把贝叶斯模型平均和长短期记忆网络

（ＬＳＴＭＮｓ）集成，利用训练数据退化产生的不同子数据集

构造多个ＬＳＴＭＮ模型。该方法提高了模型性能，较好地

实现了比离线数据训练策略更高的预测性能。文献 ［４１］

采用伪近邻法计算预测所需的滑动窗口大小，结合卷积神

经网络和ＬＳＴＭ的优点，设计了一种混合神经网络。该方

法具有广泛的通用性和较低的误差。

基于融合技术的方法虽能有效提高预测精度，但也存

在模型泛化性差、预测不稳定、参数复杂和计算量大等

问题。

４　关键技术研究

锂电池剩余寿命预测这一问题在国内外已有许多学者

投入研究。而在实际应用中，仍面临以下几大挑战。

４１　在线预测

当前对锂电池剩余寿命的预测通常是基于电池容量这

一健康指标，且大多预测方法均基于离线数据。然而实际

应用中难以在线获得容量的相关数据，即对实时在线数据

无法即时处理，这将导致无法准确预测电池的剩余寿命以

实现在线预测。因此，应当对在线采集间接特征参数数据

和锂电池ＲＵＬ间接预测方法投入更多研究。

４２　模型的泛化性

大多模型基于离线数据进行预测，而没有考虑应用于

实际生产。由于电动汽车的行驶工况和电池内部化学反应

存在一定差异，致使模型的预测性能在实际应用中效果一

般或不准确，模型的泛化性不高。电池失效预测算法的预

测性能无法得到有效验证。

４３　单体一致性

锂电池在生产制造过程中的初始差异和使用过程中电

池内部状态变化的不一致性会产生单体不一致性问题。这

将影响电池成组后的性能、寿命和成本。为提高单体一致

性，在生产制作过程中需控制原料的一致性和提高原料标

准。以此降低锂电池剩余寿命预测的难度，提高同一批次

电池的预测精度。

４４　数据量大小

使用容量衰退数据拟合获得的电池寿命模型，其预测

精度不仅取决于寿命模型本身的精度，还受限于数据量大

小。数据量过多会加大ＲＵＬ预测的时间成本和复杂性，数

据量不足会导致预测模型不精确。

除此之外，大多模型在预测锂电池ＲＵＬ时，仅能在短

期预测时具有较高精确度和较强可行性，长期预测性能需

通过调整参数、数据量大小或多种模型结合等方式进行提

高。数据采集过程中会产生噪声数据，可通过提高检测标

准和对噪声数据进行处理，提高预测准确性。预测模型的

精度还归因于复杂且相互耦合的各种影响因素。

５　结束语

本文简述了ＰＨＭ、单体电芯测评及容量衰减影响因

素。并对锂电池ＲＵＬ预测方法进行总结和分析，发现基于

融合技术的方法逐渐成为主流。近年，群智能优化和深度

学习这两大技术被应用于电池领域，取得了较好的预测效

果。然而，电池内外环境条件的不断变化以及预测方法自

身的泛化性问题，在实际应用中依旧难以准确预测其剩余

寿命。即仍未解决在线预测锂电池剩余寿命问题。电池在

生产、使用过程造成的单体不一致性也加大了在线预测电

池组剩余寿命的难度。今后可通过构建实际工况中可能出

现的性能退化参数或对电池多个退化模式进行老化建模等

方法提高预测精度。
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