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基于充电电压片段的锂离子电池状态联合估计方法

王萍，张吉昂，程泽，于耀先 覮
（天津大学 电气自动化及信息工程学院，天津 300072）

摘 要：锂离子电池的荷电状态（SOC）、健康状态（SOH）和剩余使用使命（RUL）是锂离子
电池安全稳定运行的重要状态参数，本文提出一种基于充电电压上升片段的锂离子电池状态

联合估计方法，实现对电池预测起点（SP）到寿命终点（EOL）的较长运行周期内 SOC、SOH和
RUL的联合估计.该框架在充电阶段进行 SOH和 RUL估计，在放电阶段进行 SOC估计.首先
提取电池恒流充电电压曲线片段的上升时间作为健康特征（HF），以 HF作为输入，循环容量作
为输出，建立最小二乘支持向量机（LSSVM）电池老化模型，对当前健康状态进行估计；采用等
效电路模型对该电压区段进行非线性拟合，用拟合参数建立状态空间模型，结合无迹卡尔曼滤

波算法进行 SOC估计；用高斯过程回归时间序列模型对电池的健康特征序列进行建模，通过
循环次数外推预测健康特征的变化趋势，并结合 LSSVM老化模型，对 RUL进行预测并给出置
信区间.实验结果表明，所提方法具有较高的估计精度和较好的稳定性.
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中图分类号：TM912.1 文献标志码：A

A Coupled State Estimation Method of Lithium
Batteries Based on Partial Charging Voltage Segment

WANG Ping，ZHANG Ji’ang，CHENG Ze，YU Yaoxian覮
（School of Electrical and Information Engineering，Tianjin University，Tianjin 300072，China）

Abstract：The state of charge (SOC), state of health (SOH) and residual mission (RUL) of lithium-ion battery are
important state parameters for the safe and stable operation of lithium-ion battery. In this paper, a coupled estimation
method of lithium-ion battery state based on the rising segment of charging voltage is proposed to realize the coupled
estimation of SOC, SOH and RUL in a long operation cycle from the starting point of battery prediction (SP) to the end
of life (EOL). The framework estimates SOH and RUL in the charging phase and SOC in the discharge phase. Firstly,
the rising time of constant current charging voltage curve segment is extracted as the health feature (HF), and the HF
as the input and cycle capacity as the output are used to establish the least squares support vector machine (LSSVM)
battery aging model for SOH estimation; The equivalent circuit model is used for nonlinear fitting of the voltage seg原
ment, and the state space model is established with the fitting parameters, which is combined with the unscented
Kalman filter algorithm to estimate SOC; Gaussian process regression time series model is used to model the health
feature series, and the change trend of HF is predicted by extrapolation of cycle times,which is combined with LSSVM



model to predict RUL and the corresponding confidence interval. The experimental results show that the proposed
method has high estimation accuracy and good stability.

Key words：state of charge；sate of health；remaining useful life；equivalent circuit model；data-driven method
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锂离子电池具有成本低、能量密度高、循环寿命

长的优点，在全球能源和环境危机不断加剧的背景

下，正逐渐成为电动汽车、直流变电站和光伏电网的

重要储能装置 [1].对锂离子电池配备电池管理系统
（battery management system，BMS）可以对电池进行科
学评估、风险预警和定期更换，保障电池的健康稳定

运行.锂离子电池的荷电状态（state of charge，SOC）、
健康状态（state of health，SOH）和剩余使用寿命（re原
maining useful life，RUL）是 BMS运维的重要参数[2].
SOC是电池短时间尺度的状态变化，其实时估计可
以预测系统运行时间，制定合理的充放电策略. SOH
用来描述电池在不同循环次数下的老化程度，是对

长时间尺度下当前状态的描述，其准确估计有利于

对电池的健康诊断，及时更换老化电池.此两者是对
电池当前状态的描述，而 RUL定义为电池从当前时
刻衰减至寿命终止（End of Life，EOL）所需的循环次
数，是对电池未来状态的描述，其准确估计有利于合

理规划电池的投运，提前排除隐患.三者从不同方面
保障系统的平稳运行.

不同于电压电流等可测参数，锂离子电池的

SOC、SOH 和 RUL参数无法用传感器直接测量，只
能根据一些外部可测量，结合数学算法进行定量估

计.电池的状态估计方法主要有间接测量法、模型法
和数据驱动法等，下面分别展开介绍.

SOC估计的方法中，测量法主要是直接利用定
义推出的基于电流积分的安时积分法和通过测量电

池充放电过程中的开路电压进行 SOC估计的开路电
压法[3]，但是前者容易受到初始 SOC误差的影响，且
估计误差会随着时间不断积累，无法进行校正和补

偿；后者需要耗费较长的时间，不适合在线使用.数
据驱动方法[4]用算法来学习电压、电流、温度等可测
量与 SOC的映射关系，训练量和计算量较大，不易在
线应用. 模型法需要建立等效电路模型（equivalent
circuit model，ECM），包含电压源、电阻电容等元件，
以模拟电池的外部工作状态，并结合滤波算法进行

闭环 SOC估计[5].这种方法的稳定性较好，可以校正

初值误差，避免测量误差的时间累积.缺点是模型的
阻容参数的适应性较差，随着电池老化，电池的阻容

参数会发生较大变化[6]，模型参数的辨识值会产生较
大的拟合误差，不适合电池全周期的 SOC估计.此
外，当前可用容量或健康状态会对 SOC的估计结果
造成较大的影响，不宜单独进行 SOC估计.

SOH估计方法中，测量法主要是通过小电流放
电进行核容，精确度高但是费时费力.基于模型的方
法主要包括电化学模型和经验退化模型.电化学模
型对于电池的内部工作机理的描述更为细致，通过

建立一系列的偏微分方程来描述电池的容量衰退理

化机制，如基于多孔电极理论搭建的准二维多孔电

极模型（pseudo two-dimensional model，P2D model）[7]

及其简化方案[8]，但电化学模型参数辨识困难，方程
计算复杂，不适合 BMS系统的在线估计.经验退化
模型可以对电池全周期的容量衰退趋势进行建模[9]，
参数辨识简单，但是难以适应电池的个体差异导致

的不同容量衰退趋势，同时难以刻画锂离子电池的

容量再生现象，即电池容量的局部波动，常与其他方

法结合使用 [10].基于数据驱动的 SOH估计方法无须
分析电池的内部机理，通过提取和分析与电池容量

衰退密切相关的外部健康特征（health factor，HF）[11]，
并通过机器学习的算法来建立 HF与电池 SOH之间
的非线性映射关系，避免了物理建模和参数辨识问

题，灵活性较强，应用广泛.这类方法主要依赖于所
选健康特征的合理性和训练算法的泛化能力[12].

RUL预测方法中的模型方法包括随机过程模型
和经验退化模型，随机过程模型将锂离子电池的衰

退过程看作一个随机的时间序列，对其进行建模，

常见的随机过程模型包括 Wiener模型[13]，马尔可夫
（Markov）模型[14]，布朗运动模型 [15]等，这类模型中包
含随机项，每次计算结果的波动性较大；经验模型利

用数学公式对电池的历史数据进行拟合建立退化模

型，外推迭代模型实现对锂离子电池 RUL的预测.
常见的经验模型包括指数模型[16]、多项式模型[17]和组
合模型[18]等，模型方法通常只能提供点预测结果，模
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型跟踪能力差，在 RUL长期预测中表现不佳.基于
数据驱动的 RUL 预测方法包括神经网络（neural
network，NN）[19]、相关向量机（Relevance vector ma原
chine，RVM）[20]、高斯过程回归（Gauss process regres原
sion，GPR）[21] 等.数据驱动方法有较好的非线性建模
能力，在 RUL长期预测中表现良好[22]，并提供区间预
测结果.
锂离子电池的状态估计研究中，对于 SOC、SOH

和 RUL参数的单独估计最为常见[3-5，9-12，16-22]，其次是
对两个参数进行联合估计，如 SOC-SOH 联合估
计 [23-24]，SOH-RUL联合估计[25-26].文献[23]提出一种基
于粒子滤波的 SOC-SOH多时间尺度估计方案；文献
[24] 采用动态神经网络对 SOC-SOH进行闭环观测；
文献[25]用布朗运动模拟电池 SOH衰退时间序列，
对短期 SOH和长期 RUL进行联合估计；文献[26]采
用长短时记忆神经网络分别对 SOH和 RUL进行多
对一和一对一映射.但是由于 SOC、SOH和 RUL都
是电池运行的重要参数，且三者之间也存在复杂的

相互影响，伴随电池全周期运行的始终，只考虑其中

的一个或部分会导致较大的估计误差.比如电池不
断老化中，电池等效模型的阻容参数会明显变化，造

成 SOC估计的不准确；电池的当前健康状态也影响
着对电池寿命未来变化趋势的研判，影响 RUL值[25].
所以在电池较长生命周期内对 SOC、SOH和 RUL进
行联合估计具有现实的必要性.
估计算法方面，纯模型法或者纯数据驱动法不

能完全令人满意，前者的鲁棒性较好，但是无法适应

电池的不断老化而自动调整；后者泛化能力较强，但

比较依赖训练样本的数量和代表性.由于电池长时
间运行的数据量比较大，采用纯数据法会造成较大

的计算负担，无法在线应用.所以有必要探索两种方
法的有机融合，提高联合状态估计算法的准确度和

稳定性.
锂离子电池的充电电压与电池状态具有较好的

联系，且容易获取，因此本文以充电电压片段为切入

点，将等效电路模型（equivalent circuit model，ECM）
与数据驱动（data driven method，DDM）有机融合，在
锂离子电池较长生命周期内，实现 SOC-SOH-RUL
联合估计.
本文的创新性贡献如下：

1）利用电压片段进行电池建模和状态估计，能
够适应完全充电和局部充电情形，适应直流放电和

随机放电工况，计算量小，可操作性强.

2）提出了等效电路模型和数据驱动方法相融合
的联合估计方案，该方案结合了模型法的稳定性和

数据法的学习能力，能够在同一个框架下联合估计

电池的 SOC、SOH和 RUL三个状态参数，估计精度高.
3）考虑了电池使用过程中状态参数的关联影响，

能够实现各状态参数的长期稳定预测.
在 Oxford数据集和 NASA电池数据集上进行实

验验证，结果表明了所提方法的可行性.

1 健康特征和等效电路模型

1.1 锂离子电池 SOC、SOH和 RUL定义
SOC定义为电池剩余电量占当前容量的比值，

第 N次放电循环的 t时刻的 SOC值为：
SOC（t）= SOC（t0）- t

t0乙 i（t）d子/Q（N） （1）
式中：i（t）为 t时刻的放电电流；Q（N）为第 N次充放
电循环的当前可用容量；t0为计量初始时刻，对于满
充电池，SOC（t0）= 1.

SOH定义为电池的当前可用容量占额定容量
（出厂容量）的比值，第 N次充放电循环的 SOH为：

SOH（N）= Q（N）/QN （2）
式中：QN为额定容量.对于新电池 SOH（0）= 1，随着
充放电次数的增多，SOH 呈现逐渐降低的趋势，当
SOH下降到 EOL时，认为电池寿命终止，EOL一般
取 0.7~0.8.

RUL 定义为充放电循环了 N 次的电池在其
SOH下降到 EOL之前还能继续充放电循环的次数，
第 N次充放电循环时的 RUL值为：

RUL（N）= inf{n：SOH（N）逸 EOL} - N （3）
式中 inf{n：SOH（N）逸EOL}表示电池从 SOH = 1下降
到 SOH = EOL所经历的次数.
1.2 数据来源

牛津大学电池老化数据集 [20]（Oxford Battery
Degradation Dataset）包含 8块 Kokam的钴酸锂离子
袋装电池，型号为 SLPB533459H4，标记为 Cell1~
Cell8.该电池的额定容量为 740mAh.该电池的阴极
材料为锂钴氧化物和锂镍钴氧化物，阳极材料为石

墨.老化测试在 40益室温下进行，对 8个电池进行
2C即 1.48A恒流充电，采用能够模拟汽车实际行驶
状态的 ARTEMIS市区行驶工况对电池进行动态放
电.每 100个老化周期后，对电池进行 1C恒流充放
电，直到电池终止寿命，老化测试结束.整个过程中
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利用 Bio-Logic MPG-205电池测试仪，每一秒记录
一次电池的电流、电压和表面温度.

NASA数据集[25]来源于 NASA艾姆斯卓越预测
研究中心（Prognostics Center of Excellence，PCoE），包
含四个阴极为 LiNiCo0.15AI0.05O2、阳极为石墨的 LG
Chem 18650锂电池老化数据，标称容量为 2 Ah，编
号分别为 B0005、B0006、B0007和 B0018.在老化实
验中，这三个电池在 1.5 A及 4.2 V的恒流恒压模式
下重复充电，截止电流为 20 mA，然后施加 2 A恒流
电流分别放电至 2.7 V，2.5 V和 2.5 V.整个测试在室
温 24 益下进行，利用 Arbin测试仪测量电池的电流、
电压和表面温度.此外，NASA数据集还包含动态工
况下的 RW4和 RW9两个电池，其正极和负极材料
分别为 LiNi0.8Co0.15Al0.05O2和 MAG-10石墨，标称容量
为 2 Ah.为了加速电池老化，进行了循环随机电流放
电实验，即从[-5A，5A]组中随机选择放电电流，电流
为 0.05 A的整数倍.当终端电压低于 3.2 V，或高于
4.2 V，或电流持续时间达到 5 min时，将随机产生下
一工作电流.每 50个随机放电循环后，采取局部充
电，各充电循环的初始 SOC处于[20%，50%].充满后
并以 1 A的恒定电流放电，以检查当前的可用容量.
两个数据集提供了电池较长生命周期的容量衰

退数据和充放电电压电流，适合进行状态估计实验.
1.3 健康特征提取
随着电池充放电次数的增加，电池老化程度加

深，当前 SOH呈现下降的趋势，电池不同 SOH下的
恒流充电（CC）阶段的电压曲线如图 1（a）（c）（e）所
示，曲线颜色由亮到暗，表示电池老化程度加深，CC
阶段达到充电截止电压的时间不断缩短，充电电压

曲线与容量衰退呈现出较好的一致性，故可以用充

电电压曲线来表征电池的健康状态.考虑到完整的
充电电压曲线往往难以获取，故可以选取电压区段

来表征电池的当前健康状态.在实际应用中，电池的
充电时刻不好统计，而充电电压容易测量，故选取充

电电压从 U1上升到 U2的时间差 驻T = T2 - T1作为健
康特征（HF），等压升时间记为 DV_DT.
下面采用遍历法寻找最优电压区段.图 1（b）（d）

（f）展示了各电池不同的[U1，U2]取值所获得的 驻T与
SOH的 Pearson关联度，见式（4），由图可知，不同的
电压升区段的选取对容量相关度的影响较大，牛津

数据集电池的最优电压区段选取 [3.8，4.15]；NASA
数据集 B0005~B0018选取[3.8，4].
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（f）RW9不同电压区段与 SOH的关联度
图 1 电池老化过程中充电电压曲线和电压区段关联度分析

Fig.1 Charging voltage curve and capacity increment
curve during battery degradation

P = 移i（Di - D）（Si - S）
移i（Di - D）2姨 移i（Si - S）2姨 （4）

P= 1
n

n

i = 1
移min Si - Di + 籽 max坌i

Si -Di

Si -Di + 籽 max坌i
Si -Di

（缘）
式（4）（5）中：Di表示第 i次循环的等压升时间；Si为

第 i次循环的健康状态值；n为总的循环次数；籽为分
辨系数，一般取 0.5. Pearson系数从线性相关性的
角度衡量两个变量序列之间的关联程度，其值位于

[-1，1]之间，绝对值越大，相关性越高.灰色关联度
（grey relation coefficient，GRC）从两个变量序列的几
何曲线相似程度的角度来衡量其相关程度，其值位

于[0，1]之间，越接近 1，相关性越高，分别计算两个
数据集的 DV_DT与 SOH 之间的 Pearson系数和灰
色关联度，得到表 1.

表 1 各电池 SOH与 DV_DT的相关度
Tab.1 The relevance between SOH and DV_DT of batteries

数据集 电池 Pearson系数 GRC

Oxford

Cell1 0.999 5 0.933 4
Cell2 0.996 4 0.879 1
Cell3 0.999 3 0.934 4
Cell4 0.997 5 0.939 0
Cell5 0.998 1 0.886 2
Cell6 0.994 4 0.928 0
Cell7 0.998 9 0.942 1
Cell8 0.998 8 0.930 2

NASA

B0005 0.991 8 0.863 2
B0006 0.988 7 0.871 2
B0007 0.992 3 0.853 8
B0018 0.987 6 0.832 8
RW4 0.980 3 0.831 8
RW9 0.996 3 0.859 6

由表 1可知，完全充电的 Cell1~Cell8 电池和
B0005~B0018电池的 Pearsion系数都在 0.98 以上，
GRC在 0.8以上.局部充电的 RW4和 RW9电池的
相关性稍低，但 Pearson系数和 GRC分别也分别大
于 0.96和 0.75，表明所选的健康特征 DV_DT能够
表达全充和局部充电条件下的电池老化特征，同时

易于提取，适合用于 SOH的在线估计.
1.4 等效电路模型
如引言中所述，电池的等效电路模型在电池状

态估计中具有重要作用，常用的有一阶等效电路模

型，结构如图 2所示：

UOCV
U

R0 Cp

Up
+-

Rp

-

+
I

+-

图 2 一阶等效电路模型
Fig.2 The first-order equivalent circuit model

其数学表达式如式（6）所示：
U = UOCV + IR0 + Up
dUpdt = - 1

Cp Rp
Up + 1

Cp
I

扇

墒

设设设设缮设设设设
（6）

式中：I 表示输入电流；Up 为端电压；R0 表示欧姆内
阻；Rp和 Cp分别表示极化电阻和极化电容，随着电
池老化逐渐增大；UOCV为通常被认为是 SOC的函数，
即 UOCV=f（SOC），常用多项式进行拟合.其中，SOC表
示荷电状态，获取方法一般采用小电流充放电，时间

耗费较长，由于 f受健康状态的影响较小[27]，故这里
选用新电池的 OCV-SOC曲线.电池的充电工况一般
选取先恒流再恒压充电，下面考察不同循环次数下

恒流充电的电池端电压 Up 的变化. 恒流充电下的
SOC的表达式为：

SOC（t）= I 伊 t/Q（n） （7）
式中：Q（n）表示第 n次充放电循环下的可用容量，此
时的健康状态计算公式如式（8）所示：

SOH（n）= Q（n）/QN （8）
式中：QN为电池的出厂容量.
求解方程组（6），可得：
U（n）（t）=U（n）OCV（It/Q（n））+U（n）p（t）+IR（n）0 =

U（n）OCV（It/Q（n））+（Up0-IR（n）p）exp（-t/R（n）p C（n）p）+
IR（n）p +IR（n）0 （9）

各变量上标（n）表示第 n次充电.
采用最小二乘算法对电压片段进行拟合，即式
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（9）中 t沂[T1，T2]，以辨识阻容参数 R（n）0 、R（n）p 、C（n）p ，拟合
结果如图 3所示.可知 ECM在电池的全周期都能较
好地刻画电池的充电外特性.由第 n次循环的恒流
充电阶段辨识到的 RC参数将用于该次循环放电阶
段的 SOC估计，这将在下一节中介绍.
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图 3 充电电压真实值和一阶模型输出值
Fig.3 Real value and fitting value of charging voltage

2 相关数学方法

2.1 UKF
本文方法的模型部分主要是一阶 ECM结合无

迹卡尔曼滤波算法（unscented Kalman filter，UKF）[28].
根据引言中所述，锂离子电池的 SOC估计方法常采
用闭环滤波算法，其最大的优势是可以克服 SOC初
值的不确定性，进行误差校正，同时能够减少误差在

时间上的累积.本文建立一阶 ECM，结合 UKF进行
SOC估计，选取 SOC和极化电压向量[SOC，Up]T作为
状态变量建立电池的状态空间方程，如式（10）.

SOC（k+1）
Up（k+1）蓘 蓡= 1 0

0 e- 驻t
RpCp

杉

删

山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫

SOC（k）
Up（k）蓘 蓡+

- 驻t
Q（n）

Rp（1 - e- 驻t
R pCp）

杉

删

山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

伊 I（k）

Ut（k）= Uocv（SOC（k））- Up（k）- R0 I（k）
（10）

式中：驻t为采样时间.
写成如下的紧凑形式：

x（k + 1）= Ax（k）+ Bu（k）+ wk
y（k）= Cx（k）+ Du（k）+ vk嗓 （11）

式中：状态量 x = [SOC，Up]T，控制量 u = I. wk 为过程
噪声，其协方差矩阵为 Q. vk 为测量噪声，其协方差
矩阵为 R.各矩阵含义如下：

A=
1 0
0 e- 驻t

RpCp蓘 蓡，B=
- 驻t

Q（n）
Rp（1 - e- 驻t

RpCp）

杉

删

山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

C = Uocv（SOC（k））
（SOC（k） -1蓘 蓡 T

，D = -R0

扇
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（12）

建立好状态方程和观测方程后，就可以采用

UKF算法进行递推运算，进行 SOC估计.
UKF 算法基于 UT 变换技术，即利用采样点

（sigma点）的分布来近似非线性函数的概率分布.与
其他基于卡尔曼滤波的 SOC估计方法相比，UKF算
法避免了求导运算，对状态方程的要求低，同时对方

差的估计更为准确.
UKF算法估计 SOC主要包括系统初始化、预测

阶段和更新阶段.
2.1.1 系统初始化
状态量的初始值和初始误差协方差矩阵分

别为：

x0 = E（x0），P0 = E[（x0 - x0）（x0 - x0）T ] （13）
用对称采样法生成初始 Sigma点：
字0 =x0
字i =x0+[ （n+姿）P0姨 ]i，i=1，2，…，n
字i =x0-[ （n+姿）P0姨 ]i - n，i=n+1，n+2，…，2n

扇

墒

设设设设设缮设设设设设

（14）

192



王萍等：基于充电电压片段的锂离子电池状态联合估计方法第 10期

给每一个 Sigma点设置权重值用于后续的计算
中：

棕m0 = 姿/（n+姿）
棕c0 = 姿
（n + 姿）+（1 - 琢2 + 茁）

棕m
i = 棕c

i = 12（n + 姿），i = 1 颐 2n

扇

墒

设设设设设设设设缮设设设设设设设设

（15）

式中：姿 = 琢2（n + 资）- n，琢描述了 Sigma点偏离状态
值的程度，满足 10-4臆琢臆1；姿是 Sigma点的尺度参
数，资是副尺度参数，为了保证方差阵为半正定，满足
资逸0，一般在状态估计时取 0，在参数估计时取 3-n；
茁是一个与 Sigma点分布相关的量，当 Sigma点成高
斯分布时，通常 茁 = 2时最优.

2.1.2 预测阶段
第 k个采样时刻，Sigma点构建的矩阵为：
字k-1 = [xk-1 xk-1+ （n+姿）P姨 xk-1- （n+姿）P姨 ]

（16）
对式（13）生成的 Sigma点进行状态方程的处

理，并对时刻系统状态量和误差方差矩阵作出预测：

字*
i，k-1 =A k-1 字i，k-1+Bk-1 uk-1

xk =
2n

i = 0
移棕m

i 字*
i，k-1

P-
x，k =

2n

i = 0
移棕c

i [ 字*
i，k-1 -xk][ 字 *

i，k-1 -xk]T+Qk

扇
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（17）

2.1.3 更新阶段
将各个 Sigma点在 k 时刻的估计值 字 *

i，k-1代入系

统观测方程得到 k 时刻观测量的估测值：
y *

i，k-1 =Ck-1 字 *
i，k-1 +Dk-1 uk-1

yk =
2n

i = 0
移棕m

i y *
i，k-1
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（18）

计算 k 时刻观测量的方差矩阵：

Pyy =
2n

i = 0
移棕c

i [y *
i，k-1 - yk][y *

i，k-1 - yk]T + Rk （19）
计算 k 时刻状态量与观测量的协方差：

Pxy =
2n

i = 0
移棕c

i [ 字*
i，k-1 - xk][y *

i，k-1 - yk]T （20）
计算卡尔曼滤波增益：

Kk = Pxy /Pyy （21）
更新状态量与误差方差矩阵：

xk = xk + Kk（yk - yk）

Px，k = P-
x，k - KPy KT嗓 （22）

已知初值 x0和 P0，通过不断递推，就能得到状态
量和误差矩阵的实时估计.

2.2 LSSVM和 GPR算法
本文采用的数据驱动方法主要是最小二乘支持

向量机（LSSVM）和高斯过程回归（GPR）. LSSVM适
合小样本数据的非线性建模，可用于短周期的 SOH
点估计.高斯过程回归时间序列模型适合强非线性
的数据建模问题，并可以给出预测的不确定性表达，

可用于 RUL的长期预测 [25].算法的详细数学推导分
别参见文献[12]和[29].

3 SOC-SOH-RUL联合估计框架

由于锂电池的 SOC、SOH 和 RUL 参数缺一不
可，且在电池运行中相互影响，所以本文提出一种

SOC-SOH-RUL联合估计框架，包括老化建模和状
态估计两大块，状态估计又分为 SOC估计、SOH估
计和 RUL预测三个部分.锂电池的周期运行为反复
的充电-放电，对于一次充放电循环，因为充电模式
相对固定，一般采取恒流-恒压（CC-CV）模式，故
SOH和 RUL估计在充电阶段进行.由于负载的不确
定性，放电工况较复杂，不易进行电池建模，但放电

过程也是 SOC估计的重要应用场合.整体流程图如
图 4所示.

1）老化建模：采集电池预测起点 SP之前的充放
电循环电压电流数据，对充电电压数据进行相关性

分析，提取最优电压区段[U1，U2]的上升时间 DV_DT
为 HF.将 HF序列作为输入，SOH序列作为输出，建
立 LSSVM电池老化模型.

2）SOH估计：采集第 n次循环（n>SP）的充电电
压最优区段，提取 HF并代入建好的 LSSVM老化模
型中进行 SOH估计.框图中的 OCV-SOC曲线如果
每次充放电循环都重新测量，则繁琐且不实用.一般
情况下，OCV-SOC曲线随 SOH变化较小 [27]，故测量
新电池的 OCV-SOC曲线，用于拟合 SP之后各循环
的最优充电电压片段，以进行 SOC估计.对于动态
工况下的电池，OCV-SOC曲线随 SOH 的变化较明
显[30]，故测量第 SP循环的 OCV-SOC曲线供 SP之后
各循环使用.实验条件允许的情况下，也可以每隔一
定的循环周期数对 OCV-SOC曲线进行测量更新一
次，这有助于改善 SOC的估计效果.

3）SOC 估计：对第 n 次循环的放电阶段进行
SOC估计.由 2.1可知，UKF算法的状态空间方程包
含的阻容参数 R0、Rp、Cp通过拟合该次循环的充电电
压片段获取，容量 Q（n）可以由本次循环的 SOH估
计值与额定容量的乘积Q（n）来表示.值得注意的是，

193



图 4 锂离子电池 SOC-SOH-RUL联合估计框图
Fig.4 The coupled estimation framework of SOC-SOH-RUL for lithium-ion battery
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端电压的表达式（9）中包含当前容量 Q（n），而第 n
次充电中 Q（n）是未知的，故这里的 Q（n）采用上一
次循环的 SOH估计值与额定容量的乘积Q（n-1）来
替代，图 4中的 Z-1表示取上一次循环的 SOH估计
值，由于在同一次充电和放电过程中，电池的老化程

度近似相同，所以辨识出的阻容参数能够较好适应

电池的不断老化，从而为 SOC估计提供一个比较准
确的等效电路模型.

4）RUL估计：GPR时间序列模型的输入为循环
次数集 {1，…，n}，输出为健康特征集 {DV_DTi}i =
1，2，…n，n大于预测起点 SP，采用共轭梯度法训练

GPR模型. GPR模型建立后，依次将循环数 n+r（r>0）
输入模型中，输出 HF在第 n+r次循环的预测值 D
和置信上下限 [D1，D2]，将 D、D1 和 D2 分别代入
LSSVM老化模型中，分别输出值 S、S1、S2，S为 SOH
退化预测轨迹在第 n+r次循环上的点，S1和 S2 分别
为置信上下限.当 S大于寿命阈值 EOL时，表明电
池还未报废，置 r=r+1，重复上述步骤，直到 S在 EOL
以下，表明在第 n+r次循环时，SOH低于寿命阈值，
则第 n次循环的 RUL预测值为 r.退化轨迹的上下
限 S1 和 S2 分别在 n+r1 和 n+r2 次计算时低于 EOL，
则[r1，r2]即为 RUL的置信区间.

4 实验结果与分析

本文采用相对误差百分比（relative percentage
error，RPE）、平均绝对误差（mean absolute error，
MAE）和最大误差（maximum error，ME）来对估计结
果进行定量评价，xi和xi分别为真实值和估计值.

RPE = xi - xi
xi

伊 100% （23）

MAE = 1
N

N

i = 1
移 xi - xi （24）

ME = max
i沂{1，…，N} xi - xi （25）

牛津数据集 Cell1、Cell2、Cell3、Cell7和 Cell8的
标准化周期数约为 80，预测起点 SP设为 30；Cell4~
Cell6 的标准化周期数约为 50，预测起点 SP 设为
20，EOL 设为 0.8. NASA 数据集 B0005 ~B0007 有
168个周期，SP设为 80；B0018有 132个周期，SP设

为 60，EOL设为 0.75. RW4和 RW9提供的标准化周
期较少，SP设置为总循环次数的 50%，EOL分别设
为 0.8和 0.7. EOL以后循环不在本文考虑的范围内.
4.1 牛津数据集
4.1.1 SOH和 RUL估计结果

SOH和 RUL估计在充电阶段进行.图 5详细展
示了 Cell1和 Cell4的 SOH和 RUL估计结果，更多
电池结果见表 2.图中绿色和蓝色虚线分别表示电池
预测起点 SP和寿命终点 EOL，由图可知，SOH估计
的相对误差百分比在 1%以内，由表 2可知，MAE计
算结果在 0.5%以内，ME小于 0.01，表明所选的健康
特征-等压升时间能够很好地反映电池的老化，并能
适应电池不一致性带来的容量衰退趋势差异.同时
表明 LSSVM算法具有较强的非线性映射能力，在数
据量较小的样本中（Cell4~Cell6）中也能实现 SOH的
准确估计.

RUL预测通过 GPR时间序列模型输出健康特
征在未来循环次数的变化趋势，将该趋势输入到建
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好的 LSSVM模型中，输出健康状态的退化预测轨
迹，该轨迹到达 EOL所经历的总循环次数即为当前
循环下的 RUL预测值. HF和 SOH的预测趋势及相
应的 95%置信区间（以不同循环数为预测起点）如图
5（a）和（b）所示，轨迹显示为不同颜色的曲线簇，颜
色越深，表示作为 RUL预测起点的循环数越大.从
图 5可以看出，在不同的预测起点下，HF和 SOH的
预测趋势均与以青色表示的实际趋势较好地吻合，

鲁棒性较好.
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图 5 牛津数据集 SOH和 RUL估计结果和误差

Fig.5 The estimation results and error of SOH
and RUL for Oxford dataset

由图 6 可知，Cell1 和 Cell4 电池从 SP 到 EOL
各循环周期的 RUL估计值（红线）与真实值（黑线）
非常接近，最大误差为 1，且持续周期数较少.绿线和
黄线分别表示 RUL置信区间的上下限，估计值和真
实值都落在置信区间里，且置信区间的宽度较窄，表

明估计结果具有较高的可靠性.表 2中展示了 RUL
估计的 MAE和 RMSE结果，各电池 MAE均小于 1，
ME为 1或 2，定量表明该方法具有较高的精度和稳
定性.
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图 6 Cell1电池不同起点下 HF和 SOH的衰退趋势预测

Fig.6 The degradation trend of HF and SOH
under different starting points for Cell1

表 2 牛津电池 SOH和 RUL估计结果
Tab.2 The estimation results of SOH and

RUL for Oxford batteries

电池
SOH RUL

MAE ME MAE ME
Cell1 0.003 4 0.005 3 0.250 0 1
Cell2 0.001 6 0.002 6 0.400 0 1
Cell3 0.005 2 0.008 7 0.724 1 2
Cell4 0.002 2 0.004 8 0.363 6 1
Cell5 0.001 4 0.003 7 0.214 3 1
Cell6 0.003 8 0.006 4 0.087 0 1
Cell7 0.003 7 0.008 3 0.725 0 2
Cell8 0.001 3 0.003 8 0.291 7 2
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4.1.2 SOC估计结果
SOC估计在放电阶段进行.图 7展示了 Cell1和

Cell4电池从预测起点到 EOL各放电周期的 SOC估
计结果，更多电池结果见表 3.放电工况为恒流放电.
由于实际中 SOC的初值一般是不确定的，为了验证
算法的鲁棒性，设置 SOC的初始误差为 0.5，定义跟
随时间为 SOC估计值与真实值的误差小于 0.1的时
间和放电总时间的比值，计算跟随时刻之后的 MAE
和 RMSE，绘制各指标随循环次数的变化趋势.从 SP
到 EOL的总循环次数中等间隔取四次循环，四次循
环的放电阶段 SOC估计效果如图 7左边四个子图的
红线所示.
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图 7 牛津数据集 SOC估计结果和误差

Fig.7 The estimation results and error of SOC for Oxford dataset

由图 7可知，电池在不同循环次数下的平均跟
随时间在 0.07左右，精度较高且相对误差随循环次
数的波动比较平稳，反映了较好的鲁棒性.表 3中电
池各循环周期的平均 MAE在 2%以内，平均 RMSE
在 3%以内.图 7左子图的蓝色曲线展示了 SOC单
独估计的效果，即 UKF的状态方程和观测方程的阻

容参数设为初始辨识值，Qn 设为额定容量 740
mAh，此时 SOC出现了明显的偏离，且随着电池老化
更加严重.而采用本方法，阻容参数和当前容量可以
随电池老化的进行而自适应调整，因而提升了 ECM
的精度和适应性，降低了跟随时间，在电池较长生命

周期都能取得较高的 SOC估计精度.
表 3 牛津电池 SOC估计结果

Tab.3 The estimation results of SOC for Oxford batteries

电池 平均跟随时间 平均 MAE 平均 RMSE
Cell1 0.069 7 0.014 3 0.021 9
Cell2 0.067 3 0.013 0 0.021 8
Cell3 0.069 5 0.015 1 0.022 1
Cell4 0.070 9 0.014 0 0.022 4
Cell5 0.064 9 0.015 4 0.022 2
Cell6 0.068 9 0.013 9 0.022 1
Cell7 0.069 4 0.014 0 0.021 6
Cell8 0.071 0 0.014 2 0.022 3

4.2 NASA数据集
4.2.1 SOH和 RUL估计结果

图 8（a）（b）展示了 B0005 和 B0018 的 SOH 估
计结果和相对误差. SOH 估计大部分点的误差在
2%，少数异常波动的点的误差也不超过 5%，符合
BMS系统对误差的要求.局部充电条件下的 RW4和
RW9的 SOH估计结果如图 8（c）（d）所示.可以看
出，SOH估计的相对误差百分比小于 2%，说明所提
方法具有一定的迁移能力.表 4为各电池误差的计
算结果，各电池的 MAE在 1.2%以内，ME小于 0.05，
精度较高.
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图 8 NASA数据集 SOH和 RUL估计结果和误差

Fig.8 The estimation results and error of SOH
and RUL for NASA dataset

表 4 NASA电池 SOH和 RUL估计结果
Tab.4 The estimation results of SOH

and RUL for NASA batteries

电池
SOH RUL

MAE ME MAE ME
B0005 0.011 4 0.041 4 2.692 3 5
B0006 0.010 3 0.047 8 0.750 0 2
B0007 0.003 7 0.038 2 1.809 5 4
B0018 0.008 3 0.037 4 0.627 9 2
RW4 0.011 0 0.017 4 0.500 0 1
RW9 0.005 9 0.014 0 0.500 0 1

B0005的 HF和 SOH的预测趋势及 95%置信区
间如图 9（a）（b）所示. NASA电池虽然存在明显的容
量再生现象，但以不同循环次数为 RUL预测起点的
HF 和 SOH 衰退预测趋势均与实际的青色轨迹一
致，保障了 RUL估计的准确性. B0005和 B0007的
RUL初始估计误差较大，ME为 5和 4，原因是其预
测步长在 80次左右，RUL长期预测的难度较大.随
着循环次数的增加，估计误差逐渐减小到 0，对于较
新的电池（预测起点附近），由于还有较长的使用空

间，所以对 RUL的精确度要求不高，而使用次数较
多的电池的 RUL估计显得更为重要. B0018的预测
步长较短，其 MAE不超过 1，ME为 2，精度较高.此
外电池的真实 RUL都位于预测的上下限内，表明了
预测的可靠性较强.表明本方法对于电池容量衰退
的复杂波动也能较好地适应，并能进行准确可靠的

估计，估计误差也在理想的范围内. RW4和 RW9的
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图 9 不同起点下 HF和 SOH的衰退趋势预测

Fig.9 The degradation trend of HF and
SOH under different starting points

RUL估计结果如图 8（c）（d）所示.可以看出，在不同
的预测起点下，SOH退化的预测趋势与实际趋势很
好地吻合，从而实现了准确的 RUL 估计，MAE为
0.5，ME为 1.这也体现了 GPR算法较强的小样本建
模能力和非线性映射能力.
4.2.2 SOC估计结果

图 10和表 5展示了 NASA各电池的 SOC估计
结果.图 10（a）（b）详细展示了 B0005和 B0018各循
环周期的 SOC估计结果、误差和跟随时间，绝大部分
点的 MAE和 RMSE 计算值较小. 个别点的误差较
大，即出现误差的短暂波动，但不超过 0.1.不同于
Oxford 电池衰退趋势较平缓，NASA 电池 B0005~
B0018电池出现较明显的容量再生现象，这涉及到
电池内部的物化反应 [31]，通过外部健康特征不能完
全映射这种非线性波动，故增加了状态估计的复杂

性，造成了图 8（a）（b）中个别周期的 SOH估计误差
较大，进而造成个别周期的 SOC估计误差稍大，但
跟随时间和整体误差都远好于单独估计的效果（蓝

色曲线）.
RW4和 RW9的 SOC估计结果如图 9（c）（d）所

示.结果表明，本文提出的联合估计方法比单独估计
方法具有更好的性能，估计误差小，跟踪性能好，验

证了该方法在随机放电模式下的有效性.由图 9和
表 5可知，变电流放电条件下，各循环次数下 SOC估
计的平均 MAE或 RMSE均小于 0.04，跟随时间在
0.03以内，效果较好.
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Fig.10 The estimation results and error of SOC for NASA dataset
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表 5 NASA电池 SOC估计结果
Tab.5 The estimation results of SOC for NASA batteries

电池 平均跟随时间 平均 MAE 平均 RMSE

B0005 0.012 9 0.031 7 0.041 6

B0006 0.044 5 0.031 2 0.039 4

B0007 0.025 3 0.024 4 0.035 3

B0018 0.010 6 0.037 5 0.042 8

RW4 0.022 1 0.027 9 0.033 7

RW9 0.015 2 0.022 1 0.028 1

5 结 论

本文以锂离子电池充电电压片段为切入点，进

行等效电路模型建模和健康特征（HF）提取，在预测
起点（SP）之前建立反映电池老化的 LSSVM老化模
型. SP之后循环工作时采集该压升片段，将 HF代入
LSSVM模型中实现 SOH估计；用每次循环所建立的
等效电路模型，构建 SOC估计的状态空间模型，对放
电的 SOC进行估计；用高斯过程回归时间序列模型
对健康特征序列循环次数的变化进行建模，通过循

环次数外推对 DV_DT的变化趋势进行预测，将变化
趋势输入 LSSVM老化模型中，输出 SOH的退化轨
迹，该轨迹与寿命阈值的交点即为 RUL预测值，并
给出区间预测结果.采用 Oxford和 NASA数据集进
行算法验证，结果表明所提方法能够在电池预测起

点之后的较长运行周期内实现 SOC、SOH和 RUL的
准确估计.
本文提出的状态联合估计方案不需要锂电池内

部的电化学机理，借助电压、电流等常规物理量，通

过等效电路模型和数据驱动方法的有机融合，实现

了 SOC、SOH 和 RUL 的联合估计，计算量小，实用
性强.
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