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基于 IMM-UPF的锂电池寿命估计

刘新天，张恒 覮，何耀，郑昕昕，曾国建
（合肥工业大学 汽车工程技术研究院，安徽 合肥 230009）

摘 要：提出了一种基于交互式多模型（Interacting Multiple Model，IMM）和无迹粒子滤波
算法（Unscented Particle Filter，UPF）的锂电池健康状态（State of Health，SOH）估计方法，针对目
前 SOH估计方法需求样本量大、不适用于全寿命周期结果跟踪等问题，建立了基于多项式模
型、双指数模型和集成模型的 IMM，通过 UPF解决了重采样过程中粒子贫化的问题，根据滤波
的结果对锂电池的 SOH进行预测，实现了锂电池全寿命周期内的 SOH精确估计.讨论了 IMM
的选型依据和建模方法，给出了详细的 SOH估计算法，并通过仿真和实验对不同模型进行对
比.仿真和实验结果表明，所提出的基于 IMM-UPF的锂电池 SOH估计结果的概率密度函数
标准偏差仅为 19，实现了高估计精度.
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Prognostics of Lithium-ion Batteries Based on IMM-UPF
LIU Xintian，ZHANG Heng覮，HE Yao，ZHENG Xinxin，ZENG Guojian

（Automotive Engineering and Technology Research Institute，Hefei University of Technology，Hefei 230009，China）

Abstract：Aiming at the problem that the current SOH estimation method requires a large sample size and is not
suitable for tracking the results of the whole life cycle，this paper proposed a lithium battery health state estimation
method based on Interacting Multiple Model（IMM）and Unscented Particle Filter（UPF）algorithm. Through the
establishment of IMM model based on polynomial model，double exponential model and integrated model and the use
of UPF filter to solve the problem of particle dilution in resampling process，the SOH of lithium battery was predicted
according to the results of filter，and the accurate estimation of SOH in the whole life cycle of lithium battery was
realized. In this paper，the selection basis and modeling method of IMM were discussed，the detailed SOH estimation
algorithm was given，and the different models were compared by simulation and experiment. The simulation and
experiment results show that the standard deviation of probability density function of the proposed IMM-UPF based
SOH estimation result of lithium battery is only 19，which achieves high estimation accuracy.
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刘新天等：基于 IMM-UPF的锂电池寿命估计

锂电池因其具有高能量比、高效率、循环寿命长

等显著特点，而成为未来电子市场的首选电源[1].与
铅酸电池和镍氢电池相比，锂电池因为可高温存储、

快速充电、输出功率大且没有记忆效应等优点在车

辆和固定式动力系统中得到广泛应用[2].
作为电池管理系统（Battery Management System，

BMS）的核心环节之一[3-4]，健康状态（State of Health，
SOH）因为能够提供准确的数据，达到延长电池使用
寿命的目的，因此在电池使用方面发挥着至关重要

的作用.然而，由于电池使用期间伴随着复杂的物理
和化学反应，锂电池的性能在使用一定时间后以非

线性的形式恶化[5]，这就给锂电池状态的预测带来了
很大的不确定性[6].

目前，锂电池状态估计的方法可以分为 3大类：
基于物理原理建模法 [7-11]、基于数据建模法[12-15]和两
者相结合的方法[16].基于物理原理建模法通常通过建
立物理模型和经验模型来描述锂电池的物理和失效

机制，然后建立相应的数学函数. Tsang等人 [17]对锂
电池等效直流电阻的测量开发了锂电池 SOH的估
算方案. Ning等人 [18]根据负极内的不可逆电化学反
应和正电极的氧化反应，建立了 SOH 估算模型 .
Singh等人[19]开发了一种基于模糊逻辑的锂离子电池
SOH估算方法，其中电化学阻抗谱（Electrochemical
Impedance Spectroscopy，EIS）测量值作为模糊逻辑模
型的输入量.
基于物理原理建模的方法在有些时候可以准确

地预测容量衰减.然而，对于复杂的动态系统，特别
是具有不确定噪声的系统，通常很难建立精确的分

析模型，更不用说这些模型通常局限于特定锂电池

类型.另一方面，基于数据建模的方法可以捕捉数据
中的内在关系并学习数据中所呈现的变化趋势，而

不需要材料特性、结构、失效机制等方面的具体知

识，避免了开发过于复杂的物理模型，使得它比基于

物理原理建模的方法更易于实际操作.
近年来，由于对物理失效机制的依赖性较小，基

于数据建模的方法得到了广泛的研究.例如，Guo等
人[20]研究了一种新的贝叶斯方法，可以在不同的条件
下对锂电池的剩余寿命（Remaining Useful Life，RUL）
进行准确预测. Miao等人[21]提出了一种改进无迹粒
子滤波（Unscented Particle Filter，UPF）算法，该算法
能够准确地预测锂电池实际剩余寿命（RUL），预测
误差小于 5%. He等人 [22]使用 d-s 证据理论和贝叶
斯蒙特卡洛方法对经验模型进行剩余寿命（RUL）
预测.

基于数据建模的方法因具有简单易操作的特

点，应用较为广泛.考查锂电池的整个寿命周期，容
量衰减趋势可分为两个阶段：第一阶段为缓慢衰减

阶段，SOH衰减速度缓慢且时间较长；随后是快速衰
减阶段，SOH的值迅速下降且用时较短.因此，常用
的单一经验模型可能在不同阶段取得很好的预测效

果，但是无法很好地描述锂电池的整个寿命周期的

变化趋势.同时，经验模型的初始参数确定需要大量
的实验数据，意味着在样本数量不多的情况下，对锂

电池的剩余寿命（RUL）预测将产生较大误差.为了
解决这些问题，本文提出了一种新的融合模型交互

式多模型（Interacting Multiple Model，IMM），用于对
不同的衰减模型融合计算.与经典的 IMM使用卡尔
曼滤波（Kalman Filter，KF）不同，考虑锂电池衰减呈
现非高斯和非线性的趋势使用卡尔曼滤波存在较大

的误差，本文拟使用无迹粒子滤波（UPF）对各模型进
行滤波，一方面解决了粒子滤波（Particle Filter，PF）
在重采样过程中粒子贫化的问题，另一方面又比卡

尔曼滤波得到了更准确的预测结果[23].最后通过仿真
结果和实验数据对比的方法对本文提出的 IMM-
UPF方法进行了验证，结果表明该方法可以实现对
剩余寿命（RUL）较准确的预测.

1 容量衰减模型

1.1 锂电池容量测量
本文使用的实验数据来源于马里兰大学高等生

命周期工程中心（CALCE）[24].
实验所用的锂电池额定容量为 1 100 mA·h. 4

个电池都遵循相同的标准恒定电流/恒定电压协议：
首先以恒定 1 C电流充电，直到电压达到 4.2 V，然后
以 4.2 V恒压充电，直到充电电流降至 0.05 A以下
后，结束充电.在室温下（25 益）进行充放电实验，记
录每一次完全充放电过程后的放电容量.容量衰减
曲线如图 1所示，电池的失效阈值（Failure Thresh原
old，FT）设为 880 mA·h（即 SOH=80%时对应的电池
容量）.
在本文中，有 4组容量数据 A1、A2、A3和 A4，

如图 1所示，图中每一条线代表电池最大可用容量
和循环次数之间的关系.与 A1、A2和 A3电池相比，
A4与其他电池存在较大的差异性，为了验证本文方
法的准确性，电池 A1、A2、A3的数据将用于确定各
单一模型参数的初始值，A4电池的数据将被用来对
本文方法预测准确性的验证.
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图 1 容量衰减曲线
Fig.1 Capacity decay curve

1.2 多项式模型
Micea等人 [25]提出一种由最小二乘法来估计电

池容量 Ck的二阶多项式回归方程.方程描述了锂电
池在循环次数 k 与可以存储的最大容量 Ck 之间的

关系，多项式的表达式为（模型 1）：
Ck = ak2 + bk + c （1）

式中：Ck 表示锂电池在循环次数 k 时的电池容量；k
表示锂电池循环次数；参数 a、b 和 c 都是与放电电
流 I和温度 T有关的常数，可以通过曲线拟合确定
取值.
电池 A1的容量数据以及对应方程（1）的曲线拟

合结果（实线）如图 2所示.利用 MATLAB中的曲线
拟合工具对模型参数进行估计. 为了考查该模型是
否适用于测试实验对象，将拟合优度作为模型拟合

度好坏的评价指标. 若曲线拟合良好，则根均方误
差（Root Mean Square Error，RMSE）将接近 0，而决定
系数（Coefficient of Determination，一般称为 R2）将接
近 1.
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图 2 模型 1对 A1电池的曲线拟合
Fig.2 The curve fitting of the model 1 to the battery A1

1.3 指数模型
Goebel等人[26]用两个指数函数之和来描述固体

电解质界面膜（Solid Electrolyte Interphase，SEI）随时
间的增厚引起的内阻抗增加.由于电池容量衰减主

要与内部阻抗增加有关，容量衰减的模型也可用指

数模型来描述.文献[27]采用 MATLAB曲线拟合工
具，基于最小二乘法估计方法，建立了用双指数方程

（2）表示的经验模型（模型 2），此模型能够较好地拟
合锂电池寿命的衰减过程.

Ck = a exp（bk）+ c exp（dk） （2）
式中：Ck 表示锂电池在循环次数 k 时的电池容量；k
表示锂电池循环次数；参数 a和 b 是与内部阻抗有
关的常数；参数 c 和 d是和电池老化速率有关的常
数. a、b、c 和 d的值可以通过曲线拟合确定.
式（2）关于电池 A1的容量数据的曲线拟合结果

（实线）如图 3所示.
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图 3 模型 2对 A1电池的曲线拟合
Fig.3 The curve fitting of the model 2 to the battery A1

1.4 集成模型
Xing等人[28]开发了一种融合模型 1和模型 2的

集成模型，该模型可以很好地拟合部分数据，有较好

的全局拟合优度.公式为（模型 3）：
Ck = a exp（-bk）+ ck2 d （3）

式中：Ck表示电池容量；k 表示循环次数；参数 a、b、c
和 d可用 MATLAB中的曲线拟合工具求得. 式（3）
关于电池 A1的容量数据的曲线拟合结果（实线）如
图 4所示.
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图 4 模型 3对 A1电池的曲线拟合
Fig.4 The curve fitting of the model 3 to the battery A1

表 1显示了电池 A1关于 3个模型的拟合参数
值，包括 95%置信区间的上下限.表 2显示了 A1、A2
和 A3电池对应各模型的拟合参数值.表 3显示了 3
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节电池基于 3种模型的拟合优度统计.
表 1 A1拟合参数值（包括 95%置信区间）

Tab.1 Fitted parameter values for A1（bounds for
the 95% confidence intervals included）

模型 参数 下限 取值 上限

1
a -1.373伊10-6 -1.32伊10-6 -1.268伊10-6

b 4.534伊10-4 5.011伊10-4 5.488伊10-4

c 0.996 1.005 1.014

2

a -1.818伊10-3 -1.455伊10-3 -1.093伊10-3

b 6.645伊10-3 6.916伊10-3 7.188伊10-3

c 1.066 1.07 1.074
d -1.973伊10-4 -1.790伊10-4 -1.607伊10-4

3

a -4.522伊10-3 79.890伊10-3 164.300伊10-3

b -0.051 69 0.117 4 0.286 4
c -7.997伊10-7 -7.834伊10-7 -7.671伊10-7

d 1.081 1.086 1.092

表 2 A1、A2、A3电池的 3种模型拟合参数值
Tab.2 Fitting parameters of three models for

battery A1，A2 and A3

模型 参数 A1 A2 A3

1
a -1.32伊10-6 -1.403伊10-6 -1.368伊10-6

b 5.011伊10-4 4.667伊10-4 5.778伊10-4

c 1.005 1.038 0.993 4

2

a -0.001 455 -0.048 17 -0.010 65
b 6.916伊10-3 3.22伊10-3 4.496伊10-3

c 1.07 1.139 1.072
d -17.9伊10-5 3.595伊10-5 -7.176伊10-5

3

a 7.989伊10-2 5.579伊10-2 6.343伊10-2

b 0.117 4 0.399 5 0.198 5
c -7.834伊10-7 -9.51伊10-7 -8.178伊10-7

d 1.086 1.122 1.1

表 3 拟合优度统计
Tab.3 Goodness-of-fit statistics

电池
模型 1 模型 2 模型 3

R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE
A1 0.942 3 0.045 78 0.988 6 0.020 38 0.915 1 0.055 56
A2 0.980 2 0.038 20 0.990 6 0.026 40 0.965 8 0.050 25
A3 0.965 5 0.045 63 0.991 8 0.222 40 0.937 6 0.061 40

2 交互式多模型无迹粒子滤波器

2.1 无迹粒子滤波器
粒子滤波是一种将贝叶斯学习技术与重要性采

样相结合的递归估计方法，也被称为序贯蒙特卡罗

方法.对于给定系统：
xk = Fk-1 xk-1 + W k-1
Zk = Hk xk + V k
嗓 （4）

式中：x为状态向量；Z为测量向量；W k 为过程噪声；

V k为测量噪声.假定观测量 Zk独立于给定当前状态

量 xk的其他状态.
PF算法的关键是用一组具有相关权重的粒子

表示概率密度函数（Probability Density Function，
PDF）：

p（xk|z0 颐 k）抑
N

i = 0
移棕i

k 啄（xk - x i
k） （5）

式中：x i
k，i = 1，2，3，...，N是一组从 p（xk|z0 颐 k）中抽取的

独立随机样本；棕 i
k为每个样本 x i

k对应的贝叶斯权重

值；啄（·）为狄拉克函数.在实际应用中，通常不可能
直接获得后验概率密度函数，又因为 PF算法存在着
粒子贫化等问题，因此本文拟采用 UPF算法. UPF算
法利用无迹卡尔曼滤波（Unscented Kalman Filter，
UKF）生成的建议分布得到后验概率函数，能够更好
地拟合真实情况.

UPF算法的实现步骤如下：
1）初始化.对应方程（4）的系统，周期为 k 的方

程为：

xk-1 = x̂k-1 + 兹k-1
Pk-1 = E[兹k-1兹T

k-1 ]嗓 （6）
xk = Fk-1 xk-1 + W k-1
Qk-1 = E[W k-1 W T

k-1 ]嗓 （7）
Zk = Hk xk + V k

Rk-1 = E[V k V T
k ]嗓 （8）

设 k = 0，并作粒子集，x i0 ~ p（x0），i = 1，…，N，设
x i0 = E[x i0 ] （9）
对状态初始条件进行扩维：

xa0 = [x i0 0 0] （10）

Pa0 =
P0

Q0
R0

杉

删

山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

（11）

2）Sigma采样和权值计算.
x a

k -1 = [x a
k -1 x a

k -1 +浊 Pa
k -1姨 x a

k -1 -浊 Pa
k -1姨 ] （12）
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浊 = n + 姿姨 （13）
姿 = 琢2（na + k）- na （14）

其中 n = nx + nV + nW表示状态量、过程噪声和测量噪

声的维数之和.相应的权重为：
W（m）0 = 姿

nx + 姿

W（c）0 = 姿
nx + 姿 +（1 - 琢2 + 茁）

W（m）
i = w（c）

i = 姿2（nx + 酌），i = 1，…，2nx

扇

墒

设设设设设设设设设缮设设设设设设设设设

（15）

在实际计算中，琢表示 x周边的 sigma点分布情
况，通常取[e-4，1），茁为与 x的先验分布有关的常数
（当 茁 = 2时，表示过程噪声服从高斯分布），酌作为
比例参数通常被设为 0（或 3 - n，当 酌 = 3 - n时表示
测量噪声服从高斯分布）.

3）预测函数的更新.
x x

i（k+1|k）= F [x x
i（k|k），x w

i（k）] （16）
x（k+1|k）=

L-1

i = 0
移 W m

i x x
i（k+1|k） （17）

P（k+1|k）=
L-1

i = 0
移W c

i [x x
i（k+1|k）-x（k+1|k）]伊

[x x
i（k+1|k）-x（k+1|k）]T （18）

z i（k+1|k）= H[x x
i（k+1|k），x v

i（k+1）] （19）
z（k+1|k）=

L-1

i = 0
移 W m

i z i（k+1|k） （20）

Pvv（k+1|k）=
L-1

i = 0
移 W c

i [zi（k+1|k）- z（k+1|k）]伊
[zi（k+1|k）- z（k+1|k）]T （21）

Pzv（k+1|k）=
L-1

i = 0
移 W c

i [x x
i（k+1|k）-x（k+1|k）]伊

[z i（k+1|k）- z（k+1|k）]T （22）
周期为 k 时对应的 sigma点粒子集可以表示为

x a
i（k|k），i = 1，…，L；其中 L = n + nV + nW.对于粒子集

x a
i、x x

i、x W
i 和 x V

i 分别表示粒子集前 n维列向量，n+1
维到 n+q维列向量和 n+q+1维到 n+q+m维列向量.

W（k+1）= Pxv（k+1|k）P-1
vv（k+1|k） （23）

x（k+1|k+1）=x（k+1|k）+W（k+1）[z（k+1）-z（k+1|k）]
（24）

P（k+1|k+1）=P（k+1|k）-W（k+1）Pvv（k+1|k）WT（k+1）
（25）

4）权值计算和重采样.
利用 UKF算法得到建议分布，x̂ i

k ~N（x i
k，Pi

k），其

中 N（·）服从高斯分布，然后用 PF算法对最终结果
进行预测，设

q（x i
k |x i0颐k-1，z0颐k）= p（x i

k |xi
k-1） （26）

权重值可以由如下公式确定：

w i
k邑 p（zk|x i

k|k）p（x i
k |x i

k-1）
q（x i

k|k |x i0颐k-1，z1颐k）
，i = 1，…，N （27）

权重标准化：

棕 i
k = 棕i

k /
N

i = 1
移棕i

k （28）
重采样：当 Neff的值小于阈值 Nth时，进行重采

样，阈值 Nth通常设为 Nth = 2N/3. Neff可由以下计算式
得到：

Neff 抑 1/
N

i = 1
移（棕i

k）2 （29）
状态量和对应的协方差为：

x i
k =

N

i = 0
移棕i

k x i
k

p i
k =

N

i = 1
移棕 i

k [x i
k - x i

k ][x i
k - x i

k ]T （30）
2.2 交互式无迹粒子滤波

IMM-UPF不仅可以处理非线性和非高斯噪声，
而且可以对系统的状态进行准确的估计[29].

IMM-UPF有 4个主要步骤：
1）输入交互.对于模型 j，周期为 k 时：

x̂n
j（k|k）=

N

i = 1
移ui| j（k）x̂n

j（k|k） （31）
un

i|j（k）= 仔ijun
i（k）

un
j（k） （32）

Pn
j（k|k）=

m

i = 1
移{[x̂i（k|k）-x̂n

j（k|k）][·]T+Pn
i（k|k）}ui|k（k）

（33）
un

j（k）=
m

i = 1
移仔ijun

i（k），j=1，…，m；n=1，…，N （34）
2）滤波.对于模型 j，粒子将用 UPF进行滤波，利

用周期 k 的粒子集 x̂ n
j（k |k）和 P n

j（k |k）得到下一周
期 k+1的状态及其协方差的估计量 x̂n

j（k+1 |k+1）和
Pn

j（k+1|k+1），残差及其协方差为 酌n
j（k+1），Sn

j（k+1）.
3）更新.原有的概率将被更新，新的混合概率将

根据其似然函数进行计算.对于模型 j，其似然函数
可以写成：

撰n
j（k+1）= N[酌n

j（k+1）颐 0，Sn
j（k+1）] （35）

其中 N[·]表示服从高斯分布的密度函数.新的混合
概率表示为：

un
j（k+1）= 撰n

j（k+1）un
j（k）

cn（k+1） （36）
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cn（k+1）=
m

j = 1
移撰n

j（k+1）un
j（k） （37）

4）输出交互.表示状态及其协方差的粒子集将
通过下列函数实现交互：

x̂n（k+1|k+1）=
m

j = 1
移x̂n

j（k+1|k+1）un
j（k+1） （38）

Pn（k+1|k+1）=
m

j = 1
移un

j（k+1）{Pn
j（k+1|k+1）+

[x̂n
j（k+1|k+1）- x̂n（k+1|k+1）][·]T}

（39）
最后状态量及其协方差以下列方式输出：

x̂（k+1|k+1）= 1
N

N

n = 1
移x̂n（k+1|k+1） （40）

P（k+1|k+1）= 1
N

N

n = 1
移Pn（k+1|k+1） （41）

周期为 k 时交互式多模型无迹粒子滤波器的流
程图如图 5所示.

撰

撰 撰n

图 5 IMM-UPF流程图
Fig.5 The flowchart of the IMM-UPF

3 实验结果与分析

3.1 初始参数与状态方程确认
为了验证交互多模型在提高预测精度上的有效

性，本文进行了 2个案例研究. 1）A4电池对应各模
型的初始参数可以由另外三节电池 A1、A2和 A3得
到.当训练数据 TD = 300时，各模型分别使用 UPF
算法来预测 A4电池的剩余使用寿命，结果分别如图
6、图 7和图 8所示. 2）利用交互式多模型对 A4电池
的实际数据进行滤波和参数更新，3个模型在每个周
期的状态量和协方差在 IMM中实现输入和输出交
互. IMM-UPF的预测结果如图 9所示.假设 A1、A2
和 A3的拟合参数值均可信，基于不同电池的参数值
的初始基本置信分配可以由如下公式确定（以各模

型参数 a的置信度为例）：
m（ai）= 1/n （42）
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图 6 TD=300时，模型 1使用 UPF算法的仿真结果
Fig.6 TD=300，simulation results of model 1 using UPF algorithm
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图 7 TD=300时，模型 2使用 UPF算法的仿真结果
Fig.7 TD=300，simulation results of model 2 using UPF algorithm
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图 8 TD=300时，模型 3使用 UPF算法的仿真结果
Fig.8 TD=300，simulation results of model 3 using UPF algorithm
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图 9 TD=300时，A4电池使用 IMM-UPF算法的仿真结果
Fig.9 TD = 300，simulation result of battery

A4 using IMM-UPF algorithm
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其中实验样本有 3组，即电池 A1、A2和 A3，所
以 n = 3.由此，模型的初始值为：

Xm1=
-1.363伊10-6

5.152伊10-4

1.012 133

杉

删

山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

Xm2=
-0.020 09
0.004 877
1.093 667
-7.160伊10-5

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

Xm3=
0.066 37
0.238 467

-8.507伊10-7

1.102 667

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

（43）

根据初始值唯一确定的假设，随着样本数据的

增加，初始参数的估计值越接近真实值.
为了实现 IMM的对输入量的交互作用，需要将

3个模型的状态量均设为电容量 Ck，以双指数型 2
为例，状态方程可以写成如下形式：

x（k+1）= x（k）+ aexp（bk）[exp（b）- 1]+
cexp（dk）[exp（d）- 1]+wk，wk~N（0，滓滋） （44）

对应的测量方程为：

y（k）= x（k）+ vk，vk~N（0，滓v） （45）
其中 x（k）表示在循环次数为 k 时的电池可用最大容
量预测值；y（k）表示循环次数为 k 时的最大容量测
量值；N（0，滓滋）和 N（0，滓v）分别表示均值为 0和标准
差为 滓的高斯噪声；a、b、c 和 d为模型初始值，由式
（43）给出.
3.2 仿真与实验结果分析
在仿真中，使用前 300组数据作为训练数据，失

效阈值为 SOH=0.8，即容量 Ck = 0.88 A·h，电池实际
寿命为 665.即当 =0.88 A·h时，对应的 A4电池循环
次数为 665次.
为了验证本文提出算法的有效性，使用绝对误

差和剩余寿命（RUL）概率密度函数（PDF）的标准偏
差来衡量仿真结果的准确性和稳定性[30].

图 6、图 7和图 8显示了仅使用 UPF算法对 A4
电池的模型 1、模型 2和模型 3的预测曲线.模型 1
和模型 3的预测结果分别为 424和 530，即预测结果
的绝对误差分别为 241和 135，RUL的标准偏差分
别为 48和 42.模型 2在 SOH = 0.8时的预测结果为
706，绝对误差为 41，RUL的标准偏差为 37.

图 9 显示了用 IMM-UPF 算法得到的电池 A4
的寿命预测曲线.当 SOH=0.8时算法的仿真结果为
675，对应的绝对误差为 10，RUL的标准偏差为 19.

4 结 论

1）通过对电池数据的采集和曲线拟合工具的使
用，发现多项式模型、双指数模型和集成模型可以较

好地拟合锂电池容量衰减过程.在对各模型初始参
数值的确定中，发现在给定相同的样本数量时，多项

式模型和集成模型预测结果误差相对较大，且稳定

性较差，虽然双指数模型在剩余寿命（RUL）的预测
绝对误差较小，但概率分布（PDF）的标准差较大，即
预测的稳定性也较差.单一模型较难满足锂电池剩
余寿命准确估计的要求.

2）交互式多模型的使用，使得预测结果不仅实
现了对各模型初始参数的精确性依赖度下降，提高

了实际使用时的效率和降低了成本，而且减小了预

测误差，且 RUL-PDF分布更窄，即预测结果更加稳
定，是一种实际使用中可行的锂电池寿命预测方法.
本文最后通过仿真与实验结果相比较的方法，比较

了单模型使用 UPF算法和多模型使用 IMM-UPF算
法对 SOH进行估计的误差，结果表明，IMM-UPF算
法减少了预测的误差，具有较好的精度，即稳定性更

好.
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