
第 50 卷 第 3 期：1182-1195 高电压技术 Vol.50, No.3: 1182-1195 
2024 年 3 月 31 日 High Voltage Engineering March 31, 2024 

DOI: 10.13336/j.1003-6520.hve.20221843 2024 年 3 月 31 日第 50 卷 March 

锂离子电池健康状态估计及寿命预测研究进展综述 
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摘 要：随着锂离子电池的应用越来越广泛，锂电池健康状态的精确估计和剩余寿命的实时预测对于锂电池系统

的安全运行和降低运维成本具有重要意义。锂电池内部复杂的物理化学反应和外部复杂工作条件，使得实现精准

的健康状态估计和寿命预测具有挑战性。该文综述近年来锂电池健康状态估计和剩余使用寿命预测方法的研究现

状，分析基于物理/数学模型、数据驱动、模型法和数据驱动融合，以及多种数据驱动融合的锂电池健康状态估计

方法的优缺点及适用条件，并对比分析不同数据驱动类型的锂电池寿命预测方法。指出锂电池健康状态估计及寿

命预测尚存在的问题，并对未来研究方向进行展望，对完善锂电池健康状态估计和寿命预测算法理论体系、指导

实际应用技术具有重要意义。 
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Abstract：With the increasing application of the Lithium-ion batteries (LIBs), the accurate estimation of state-of-health 

(SOH) and real-time prediction of the remaining life of an LIB are of great significance to the safe operation of the LIB 

system and the reduction of the maintenance cost. The complex physical and chemical reactions inside the LIB and the 

outside complex operating conditions make it a challenge to achieve accurate SOH estimation and life prediction. Conse-

quently, we reviewed the research status of methods for the LIB SOH estimation and the remaining useful life (RUL) 

prediction in recent years. We analyzed the advantages and disadvantages of the LIB SOH estimation methods and suita-

ble conditions based on the physical/mathematical model, the data driven, the fusion of model and data driven, and the 

fusion of multiple data driven methods. We analyzed and compared the LIB life prediction methods of three different da-

ta-driven types. Moerover, we pointed out the existing problems of the LIB SOH estimation and the life prediction,and put 

forward prospects in the future research directions. The conclusions can improve the theoretical system of the LIB SOH 

estimation and life prediction algorithm and have important significance for the practical application technology. 
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0 引言1 

随着可再生能源和分布式储能的迅速发展以

及“碳达峰、碳中和”目标的提出，电动汽车和储

能电站应用前景广阔。中国汽车工业协会数据显示，

仅 2021 年上半年，全球电动汽车销量超 250 万辆。

与 2020 年全年 312.5 万辆相比，电动汽车销量出现

爆发式增长[1]。电化学储能是解决电动汽车能源问

题的重要技术[2]。相比于铅酸电池、镍镉电池等，

——————— 
基金资助项目：国家自然科学基金(52007149)；电工材料电气绝缘全国

重点实验室资助(EIPE22123)；碑林区科技计划(GX2226)。 
Project supported by National Natural Science Foundation of China 
(52007149), State Key Laboratory of Electrical Insulation and Power 
Equipment (EIPE22123), Science and Technology Project of Beilin District 
(GX2226). 

锂离子电池(lithium-ion battery，LIB)由于其高能量

密度、低自放电率、长使用寿命、无记忆和环境友

好等卓越性能，在动力电池和储能电池技术中占据

主导地位，广泛应用于民用及军工领域[3-4]。 

锂离子电池在其充放电循环过程中，其内部会

发生不可逆的物理化学过程，形成固体电解质中间

相(solid-electrolyte interphase，SEI)[5]。活性锂的丢

失和恶劣的外部工作条件(例如高温或低温环境)严

重影响了电池内部电化学反应，导致电池内阻升高

和容量持续下降，这一现象称为电池退化[6]。电池

退化会带来电池性能下降、电池使用寿命缩短等一

系列安全与可靠性问题，甚至导致用电设备性能下

降或系统故障，引发火灾爆炸事故。据不完全统计，
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从 2011 年到 2021 年这 10 年间，全球共计发生 32

起储能电站爆炸起火事故。其中，25 起事故是在锂

电池储能电站中发生的[7]。因此，对电池进行准确

的健康状态估计和剩余使用寿命预测对延长电池的

使用寿命、降低系统维护成本和保障系统安全运行

具有重要意义。 

电池管理系统 (battery management system，

BMS)通过控制充放电循环来监测电池状态和参数

以保证电池耐久性[8]。其中状态包括电池电压、电

流、温度、荷电状态(state of charge，SOC)、电源状

态、健康状态等。健康状态(state of health，SOH)

和剩余使用寿命(remaining useful life，RUL)作为

BMS 最基础的指标，无法通过传感器直接测量。利

用可测量参量对锂离子电池的 SOH 和 RUL 进行精

准估计和预测成为多学科交叉的研究热点，受到国

内外学者的广泛关注。 

国内外研究人员针对锂离子电池健康状态估

计和寿命预测方法开展了大量的研究，获得了许多

成果。本文综述锂电池 SOH 估计和 RUL 预测方法

的研究进展，对比阐述不同估计和预测方法的特点

与不足，梳理目前研究中尚存在的问题，并提出对

未来工作的展望，以利于锂电池安全性的发展，提

高其可靠性。 

1  锂离子电池 SOH 估计方法 

SOH 常用电池内阻或容量来定义[9]，按电池容

量衰减定义为锂电池实时容量 Q0与额定容量 QN的

比值，健康状态 SSOH 计算式如式(1)所示。与 SOC

描述电池剩余存储电荷不同，SOH 表征电池退化水

平，且随着使用时间或循环次数的增加而减小。 

 
0
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N

Q
S

Q
=  (1) 

SOH 与电池内部复杂的电化学反应有关[10]。研

究表明，锂电池老化的具体机理可以归结为发生在

锂离子电池阳极的副反应消耗大量锂离子和电解质

溶剂，形成不可溶解的 SEI 中间相。同时，副反应

产物在阳极与隔膜界面聚集形成沉积层堵塞孔隙，

隔离了阳极材料参与反应导致“死锂”的产生。随

着 SEI 和沉积层的不断增大，加速了活性锂和电池

容量的损失，最终导致 SOH 下降[11]。活性锂的损

失具有时变性和非线性，使得依赖于电池的动态运

行条件很难准确确定电池的化学过程。因此，无法

通过直接测量电池容量或内阻判断电池的 SOH。在

电池退化过程中，通常伴随着松弛效应的发生。松

弛效应是指当锂电池容量下降到阈值时的容量再生

现象[12]。容量再生是电池衰退的“自我充电”过程，

表现为电池在下一周期的容量明显高于前一周期，

同时在之后出现加速退化的现象。在进行电池 SOH

估计时需特别注意容量再生现象造成的干扰。 

国内外研究人员针对电池 SOH 估计方法开展

了大量研究。估计方法可以分为基于物理/数学模型

的方法、数据驱动的方法、模型与数据驱动融合以

及多种数据驱动融合的方法，如图 1 所示。 

1.1  基于模型的方法 

电池的物理模型又称为“白盒模型”，描述电

池内部的扩散、迁移和反应动力学。基于物理模型

的方法首先通过搭建空间状态模型表征电池内部电

化学机理或外部电行为特征，通常需要利用非线性

状态估计器或自适应滤波技术，如卡尔曼滤波

(Kalman filtering，KF)[13]和粒子滤波(particle filter，

PF)[14]更新所建立模型的参数，在电池 SOH 估计方

面具有较高的准确性。基于数学模型的方法则构建

与电池容量退化相关量(如增量容量或开路电压等)

的数学方程或描述相关量变化的函数曲线，通过对

其数学特征进行拟合分析或利用深度学习算法提取

曲线中的健康因子，揭示锂电池内部的健康状态。 

1.1.1  物理模型 

物 理 模 型 可 进 一 步 分 为 电 化 学 模 型

(electrochemical model，EM)和等效电路模型

(equivalent circuit model，ECM)。基于 EM 的方法

利用复杂偏微分方程模拟电池内部发生的电化学反

应过程，有助于了解电池潜在的退化机制，在固有

物理表征方面优于 ECM。而基于 ECM 的方法使用 

 

图 1  锂电池 SOH 估计方法分类 

Fig.1  Classification of SOH estimation methods for LIB 
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电阻、电容等电路元件描述电池的动态行为，其准

确性受等效电路开发过程中采取的假设的影响。锂

电池的一阶戴维宁等效电路如图 2 所示，图中 U0

为电池的端电压，USOC为电池静置时的开路电压，

R0为欧姆内阻，极化电阻 R1和极化电容 C1组成的

回路代表电池内的极化过程，UC为极化电压。 

1）电化学模型 

德国亚琛工业大学Hosseininasab S.等人提出了

一种基于分数阶电池 EM 模型的估计方法，同时以

电池容量和内阻作为健康因子估计 SOH。首先从控

制伪二维模型的偏微分方程推导出分数阶电池模

型。其次，采用基于迭代模型的观测器进行电阻估

计，实现对电池容量和电阻的自适应估计。最后，

利用不同老化程度、动态负载分布和初始化误差的

实验数据验证了新方法的有效性。该方法避免了由

于校准参数少而导致的高计算成本，同时保持了较

高的估计精度[15]。美国奥本大学 Bi Y.等人提出了一

种基于降阶电化学生命周期模型的 SOH 和老化参

数在线估计方法。该模型由伪二维模型和两种副反

应(SEI 形成和镀锂)的退化模型组成。通过重构递归

老化模型，并利用实时电流和终端电压测量的粒子

滤波，实现了 SOH 和老化参数的估计，从而能够

预测由于体积和局部老化机制造成的电池失效。实

验验证了所提出方法在不同温度下容量和功率衰退

的估计误差分别在 3%和 4%以内[16]。 

上海交通大学高一钊等人提出了一种基于增

强型降解电化学模型和双非线性滤波器的锂电池

SOH 估计方法。充分考虑了锂离子损失、活性材料

丢失和内阻增加 3 个关键退化因素。实验结果表明，

当 SOH 在 71%~100%范围内时，估计结果保持较高

的准确性，在范围之外存在较大误差的原因可能是

未考虑温度的影响[11]。东南大学徐志成等人提出了

一种基于简化电化学模型的锂电池 SOH 估计方法。

采用一个极简电化学模型来描述电池内部锂含量的

分布，并将 SOH 与锂的不可逆损耗相关联。利用

递归最小二乘在线识别模型参数，无迹卡尔曼滤波

器估计电池状态。实验结果表明，该方法估计平均

误差在 2%左右[17]。 

2）等效电路模型 

巴基斯坦拉合尔管理科学大学 Amir S.等人提

出了一种基于动态等效电路模型估计电池 SOH 的

方法。该模型将开路电压(open-circuit voltage，OCV)

视为 SOC 的函数，采用非线性最小二乘曲线拟合逼 

 

图 2  锂电池一阶戴维宁等效电路 

Fig.2  First-order Thevenin equivalent circuit model of LIB 

近模型参数，模型能适应并捕捉 SOH 动态变化，

且反映了温度对电池退化的影响。结果表明，该模

型能在较低的均方根误差(root mean square error，

RMSE)下实现 SOH 估计。所提出的 2-RC 模型较

1-RC 模型计算复杂度降低，且性能优于N-RC 模型[18]。 

江苏大学杨驹丰等人在简化二阶RL网络ECM

基础上，提出了一种基于恒流充电电流解耦动态特

性的 SOH 估计方法。与传统非线性最小二乘法相

比，该文提出的动态解耦方法具有较低的计算量和

较高的参数识别精度。值得注意的是，虽然使用归

一化健康因子(health indicator，HI)可以减少由于电

池不一致性对 SOH 估计精度的影响，但实验结果

表明，估计的电池容量与实际容量之间仍存在明显

差异[19]。西安交通大学陈猛等人选用一阶 RC 等效

电路为基础，利用电池欧姆内阻、极化内阻与极化

电容构造多因子等效电路模型。通过 KF 在线辨识

模型参数，提出了基于多因子 ECM 的综合 SOH 估

计方法。该方法对同一型号电池的估计误差在 1%左

右，但对不同型号电池的泛化性需进一步研究[20]。 

1.1.2  数学模型 

增量容量分析(incremental capacity analysis，

ICA)方法是一种数学模型方法，其中包含的与电池

容量高度相关的特征被广泛应用于锂电池 SOH 估

计[21]。增量容量与开路电压之间的关系为： 

 1

oc oc, oc, oc, 1

d

d
k k k

k
k k k

Q Q QQ

U U U U
-

-

Δ -
≈ =
Δ -

 (2) 

式中：Q 为实测的电池容量；Uoc为实测的电池开路

电压； kQΔ 为第 k 个循环周期与上一个循环周期实

测电池容量之差； oc,kUΔ 为第 k 个循环周期与上一

个循环周期实测电池开路电压之差； kQ 为第 k 个循

环周期后的电池容量； oc,kU 为第 k 个循环周期后的

电池开路电压。 

典型的 IC 曲线如图 3 所示，其表示电池充放

电过程中容量随电压的变化速率[22]。可以看出，IC

曲线的峰值随循环次数的增加呈下降趋势，表明电 



熊  庆，邸振国，汲胜昌：锂离子电池健康状态估计及寿命预测研究进展综述 1185 

 

图 3  不同循环次数下的增量容量曲线 

Fig.3  Incremental capacity curves under different cycles 

 

池活性物质损失。通过提取 IC 曲线中的特征，可以

揭示电池内部的健康状态。如 IC 曲线的峰值面积、

位置和幅度的演变与电池内部的锂化和脱锂过程的

相变和相平衡密切相关。因此，可利用 ICA 来评估

锂离子电池的老化状态。特别地，在某些情况下，

IC 曲线变化剧烈的区域可选择多个特征点以降低

随着电池老化而失去单一特征的风险。 

瑞典皇家理工学院边小雷等人提出了一种开

路电压模型和 ICA 结合的锂电池 SOH 估计方法。

通过重构搭建的 OCV 模型得到无干扰的 IC 曲线，

提取与 SOH 相关性强的特征实现 SOH 估计。实验

结果表明，该方法在部分充电条件下对不同类型的

锂电池均可进行 SOH 准确估计[23]。意大利萨勒诺

大学 Ospina A. B.等人分析了从大电流 IC 曲线中提

取的 3 个峰值特征与电池容量之间的相关性，证明

了以大电流 IC 曲线主峰下的面积作为健康因子的

鲁棒性。在电池使用寿命范围内，即从电池初始容

量的 100%下降到 80%，主峰面积与电池满容量呈

线性关系。将该方法与基于欧姆电阻的 SOH 估计

方法进行比较，结果表明其具有更高的推广潜力，

适用于智能电网等综合能源系统中锂电池的状态估

计。此外，所提出的估计方法所需计算量较小，能

够在低成本设备上实现[24]。 

四川大学孟锦豪等人综合评估了 ICA 作为

SOH 估计和识别潜在退化机制工具的潜力。通过加

速循环试验研究了老化、电流、温度对 ICA 估计精

度的影响。结果表明，即使在较大电流和高温条件

下，ICA 仍是估计二次电池生命周期 SOH 很有前景

的方法[25]。武汉理工大学杨胜杰等人通过实验发现

SOH 对 IC 曲线不同峰值区间的健康因子敏感程度

不同。在不同电池的各自敏感区间内进行 SOH 估

计具有较高准确性[26]。 

在电池建模准确的前提下，基于物理/数学模型

的方法可以精确地估计电池的 SOH。模型法能够较

好地解释电池内部复杂的电化学动力过程。然而，

为了准确地模拟电池，研究人员通常需要对电池的

电化学特性有一个全面、深入的了解，对于较为复

杂的电池系统，所搭建的模型通常是十分复杂的。

其次，基于模型的方法缺少人工智能算法的支撑，

计算成本高，可能非常耗时。最后，模型的参数辨

识过程通常依赖于滤波算法的收敛性与收敛速度，

同时受环境温度、电池类型等外界条件影响，识别

构成一个准确模型的所有重要参数是非常具有挑战

性的。因此，基于模型的方法并不总是适用于所有

类型的电池。 

1.2  基于数据驱动的方法 

随着大数据和人工智能技术的快速发展，数据

驱动技术突破了复杂非线性系统难以建模的束缚，

已成为当前电池 SOH 估计的主要研究手段。基于

数据驱动的 SOH 估计技术通过测量电池的电流、

电压和温度等参数，提取与 SOH 变化高度相关的

特征，并将其作为训练数据构建估计模型，从而实

现锂电池 SOH 的实时估计。相比于基于模型的分

析方法，数据驱动不需要对电池内部复杂的电化学

机理进行精确建模，无需进行电池自身参数的辨识，

具有较高的可迁移性、鲁棒性与泛化性。 

数据驱动技术实现锂电池 SOH 精确可靠估计

的前提是准确提取与电池容量退化高度相关的特征

参量/健康因子。美国阿拉巴马大学 Xia Z.等人通过

实验发现，当锂电池 SOH 的健康因子多样化，或

用于训练开发 SOH 估计算法的输入特征多样化时，

SOH 估计性能可以得到显著提高[27]。因此，研究人

员尝试通过提取多种特征参量来提高估计方法的 

精度。 

1.2.1  支持向量机(support vector machine，SVM)

与支持向量回归(support vector regression，SVR) 

SVM 作为一种有监督的机器学习算法，被广泛

应用于解决分类和回归问题。用于解决回归问题时，

SVM 被用作 SVR 的预测工具。SVM 通过在高维空

间中构造超平面，将一类数据从另一类中分离出来。

当超平面到任何类的数据点几何间隔最大化时，就

获得最佳的分离边界，其工作原理如图 4 所示。SVR 
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作为一种基于贝叶斯的稀疏核算法，提供了对数据

的概率解释，适用于小数据样本。 

澳大利亚斯威本科技大学 Tian J.等人提出了一

种基于锂电池表面温度和 SVR 的 SOH 估计方法。

实验表明，与基于 ICA 的方法结合能够以较小的计

算成本提高 SOH 估计的精度与鲁棒性[28]。韩国蔚

山科学技术大学Nagulapati V. M.等人提出了基于多

电池数据组合 SVM 模型的电池容量和健康状态估

计方法。将放电周期的电压、电流和温度数据进行

关联来估计容量退化，并对单传感器和多传感器数

据的估计精度进行比较。研究结果表明，SVM 模型

在RMSE值较低的情况下对电池容量的准确估计具

有显著的优势，且多传感器数据可提高估计方法的

精度和鲁棒性[29]。 

针对实际应用中存在的不完全充放电而导致

充电起始和截止点不确定的问题，上海交通大学卢

地华等人提出了一种基于双充电状态因子粒子群优

化(particle swarm optimization，PSO)-SVR 模型锂电

池 SOH 估计方法[30]。提取恒压充电前端的平均电

流和恒流充电末端的等值压降作为 HIs，通过在线

监测当前循环的 HI 实现 SOH 估计。结果表明，该

方法可以对电池容量衰退过程中出现的容量再生现

象进行有效跟踪。 

1.2.2  高斯过程回归(Gaussian process regression，

GPR) 

GPR 是使用高斯过程先验对数据进行回归分

析的非参数模型。同时，GPR 可提供预测结果的后

验概率，是一个具有泛化性和可解析性的概率模型。

因此，可利用 GPR 模型对锂电池的 SOH 进行估计

并给出置信区间。 

重庆大学邓忠伟等人提出了一种基于稀疏高

斯过程回归的锂电池 SOH 估计方法。首先从局部

充电过程中提取随机容量增量序列，然后将容量增

量的平均值和标准差作为健康因子，构造稀疏 GPR

模型来实现 SOH 估计[31]。引入的稀疏机制解决了

常规 GPR 过拟合问题，减小了算法的时间复杂度，

提高了估计精度。通过实验对比发现 GPR 比 SVM

和 SVR 的估计精度更高，且具有置信区间输出。天

津大学韩乔妮等人针对不同温度条件，提出了一种

基于间接健康因子和改进 GPR 的锂电池 SOH 估计

方法。该方法通过引入二次协方差为核函数，利用

共轭梯度法对 GPR 进行优化[32]。实验表明，所提

出的方法在电池单体和电池组的不同工况下均可实

现精确估计，模型泛化能力强，但无法实现对电池

组中单个电池的 SOH 估计。 

1.2.3  长短期记忆网络(long short-term memory，

LSTM)  

LSTM 是递归神经网络(recursive neural net-

work，RNN)的一种变体，旨在解决远程依赖的 RNN

中伴随的梯度消失和梯度爆炸问题[33]。LSTM 的典

型结构由输入门、输出门、遗忘门和存储单元组成，

总体架构如图 5 所示，图中 xt为输入，ht和 ht−1为

隐藏层输出和过去一段时间隐藏层输出，ct 为记忆

单元。LSTM 网络凭借其处理复杂非线性问题的出

色能力被广泛应用于锂电池 SOH 估计中[34]。 

英国蒂赛德大学 El-Dalahmeh M.等人比较了非

线性自回归神经网络(nonlinear autoregressive neural 

network，NANN)，卷积神经网络(convolutional 

neural networks，CNN)和 LSTM 3 种数据驱动算法

的 SOH 估计性能。实验表明，在不同的操作条件

下，LSTM 在估计准确性上优于其他两种算法，最 

 

图 4  SVM 工作原理图 

Fig.4  Principle diagram of SVM 

 

 

图 5  LSTM 总体架构图 

Fig.5  Overall architecture diagram of LSTM 
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大均方根误差为 0.5%，平均绝对误差(mean absolute 

error，MAE)仅为 0.36%[34]。为了解决电池退化周期

长度不均匀的问题，新加坡科技设计大学 Zhou K.

等人提出一种基于 LSTM 周期同步的 SOH 估计方

法。利用动态时间规整(dynamic time warping, DTW)

改变现有坐标系来实现周期同步，采用 LSTM 作为

SOH 基本估计模型。该方法对于周期非均匀电池

SOH的估计精度较传统LSTM显著提升30%以上[35]。 

国防科技大学张亚军等人将 ICA 与 LSTM 融

合，仅利用恒流充电阶段的数据，将 IC 曲线中包含

的电池退化信息具体化为模型的参数。选择合适的

HIs 作为 LSTM 的输入。实验结果表明，该方法能

够获得准确的 SOH 估计结果，最大平均绝对误差

在 2%以内。然而，在短期预测中，该方法估计的

SOH 值比真实值小，适合 SOH 的长期依赖估计[36]。

为估计锂电池组的健康状态，武汉大学张朝龙等人

将电池组中各单体的电压信息熵和平均温度作为表

征容量损失的健康因子，利用 PSO 优化的 LSTM 方

法对电池组(容量 14.4 Ah)的健康状态进行估计。试

验结果表明，其平均估计误差在 1%以内，且可应

用于电池单体[37]。 

1.2.4  极限学习机(extreme learning machine，ELM) 

ELM 是一种具有一个隐藏层的神经网络快速

训练算法。它允许网络参数的随机选择，且在训练

过程中不需调整，整个 ELM 过程不需要任何迭代

步骤，最大程度地减少了网络参数的确定时间。因

此，它可以在保证学习精度的前提下，SOH 估计比

传统学习算法更快、更准确。 

南洋理工大学刘威等人将等时间间隔电压方

差作为 HI，提出了一种基于 ELM 层次集成的 SOH

估计方法，该方法的平均均方根误差<0.5%[38]。意

大利都灵理工大学 Ezemobi E.等人提出了一种利用

并行层极限学习机(parallel layer，PL)-ELM 算法增

强锂电池 SOH 估计泛化性的方法。PL-ELM 模型使

用电压、荷电状态和电池可释放能量等变量的离散

化特征来表征 SOH。实验验证了该模型的 RMSE

在 0.046%~0.473%之间，MAE 在 0.034%~0.355%之

间，实时执行时间为 93 μs。模型具有较低的复杂度

和较高的计算效率，适合于电动汽车锂电池健康状

态的在线估计[39]。 

西安交通大学 FU Y.等人提出了一种基于快速

阻抗计算和正则化 ELM 的串联电池 SOH 估计方

法。首先利用改进快速傅里叶变换 (fast Fourier 

transform，FFT)降低信号频谱的计算复杂度，提取

6 个与电池 SOH 相关的电化学阻抗谱特征。然后利

用正则化 ELM 建立了 SOH 估计模型[40]。所采集的

数据来源于电池内部的特征，克服了外部信号受环

境条件、设备性能以及测量方法的影响。实验结果

表明，该方法可以在 35 s 内实现锂电池 SOH 的准

确估计，误差<2%。该方法的不足之处在于特征信

号来源于电池内部，受设备和内部环境的限制，采

集较为困难。 

1.2.5  神经网络(neural network，NN) 

人工神经网络由众多的神经元可调的连接权

值连接而成，具有大规模并行处理、良好的自组织

自学习能力、灵活性大等特点，可用于处理锂电池

的 SOH 估计这一非线性问题。 

韩国浦项科技大学 Kim J.等人提出了一种基于

参考性能实验数据和神经网络结合的 SOH 实用估

计方法。将电池连续的 SOH 估计问题转化为分类

问题，不仅可以缓解测试实验对锂电池造成的退化，

还可以节省锂电池全寿命周期测试的时间和成本[41]。 

陕西科技大学王凡等人提出了一种基于注意

力改进双向门控循环单元的锂电池 SOH 估计方法。

从电池充放电曲线中提取 HI，经自编码神经网络降

维。利用双向门控循环单元学习 HI 与 SOH 的依赖

关系。结果表明，不同类型电池的 SOH 估计结果

均方根误差均在 1.1%以下，具有一定的泛化能力，

然而该方法尚未考虑温度和放电深度的影响[42]。河

北工业大学李文华等人考虑在六自由度振动的老化

条件下，提出了一种基于遗传算法(genetic algo-

rithm，GA)-Elman 神经网络的锂电池 SOH 估计方

法。该方法可以区分锂电池的不同老化模式，且估

计误差在 5%以内，其局限性在于对其他振动老化

条件和充放电条件的泛化性需深入研究[43]。 

1.2.6  其他数据驱动方法 

丹麦奥尔堡大学 Vilsen S. B.等人提出了一种基

于核均值匹配迁移学习的锂电池 SOH 估计方法，

使用多元线性回归(multiple linear regression，MLR)

和自举随机向量函数链(bootstrapped random vector 

functional link，BRVFL)模型在源域(实验室)和目标

域(实际应用)均实现了 SOH 良好估计[44]。然而该方

法存在无法解释的误差，即 BRVFL 会预测到电池

容量的下降，而 MLR 则没有预测到这一现象。由

于无法直接测量电池容量，这种容量衰退无法确认

是真实存在还是预测误差，故方法的可信度无法验
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证。瑞典查尔默斯理工大学 Dong G.等人提出了一

种基于动态贝叶斯网络的锂电池退化建模和 SOH

估计的概率方法。利用动态贝叶斯处理电池健康指

标并提取特征的相关性。利用 PF 推理进行模型在

线自学习以估计 SOH。研究结果表明，该方法对电

池运行特征信息不完全的实际场景具有较强泛化

性。由于该方法是在恒流/恒压条件下提出的，对实

际快充条件下的适用性有待研究，且没有考虑温度

的影响[45]。 

香港科技大学 Tang X.等人提出了一种基于平

衡电流比率的锂电池组(容量 45 Ah)内所有串联电

池的 SOH 有效估计方法。该方法将平均平衡电流

与平均电池组电流的比率引入到估计算法中，并开

发了相应的加权融合策略。与传统的估计方法相比，

由于集成了无模型平衡控制，对单体级电池模型的

依赖性降低了至少 83%[46]。同济大学叶壮等人提出

了一种基于迁移学习对抗网络的电池 SOH 估计方

法，以解决不同域间数据分布不一致的问题。该方

法通过密集连接双向门控循环单元提高特征学习能

力，用两个特征对齐指标最大化域不变性

(maximizing for domain invariance，MMD)和相关性

对齐(correlation alignment，CORAL)集成算法生成

不同域的公共特征参与对抗训练以达到自适应。结

果表明，该方法较其他迁移学习方法具有更好的知

识转移性能，可在不同电池不同工况下实现电池

SOH 精准估计[47]。 

1.3  基于模型法与数据驱动融合的方法 

模型法预测精度较低，基于 ICA 的方法泛化能

力差，但具有内在机理的可解释性；而数据驱动方

法动态准确性和泛化性高，但缺乏机理性描述。因

此，研究人员越来越青睐于将二者融合进行锂电池

SOH 估计，同时兼顾了估计精度和泛化性，以及模

型的可解释性，是未来的主流研究方向。 

瑞典皇家理工学院的 Bian X.等人提出了一种

基于模型方法的特征提取和基于数据驱动的状态估

计相融合的锂电池 SOH 估计方法。首先提出新的

基于模型的电压重构方法，以消除离群数值的影响

和对温度的敏感性。其次，从重构的 IC 曲线中提取

相关特征，利用数据驱动实现 SOH 的估计。该方

法对电池单体不一致性、温度不确定性及噪声干扰

均具有良好鲁棒性。实验结果表明，模型阶数对

SOH 估计精度基本无影响，因此从纯计算角度，可

适当降低阶数以获得低计算成本。若考虑电池内部

复杂的老化机制，则需更高的模型阶数[48]。 

天津大学张吉昂等人提出了一种基于等效电

路模型和数据驱动方法融合的锂电池 SOH 估计方

法。提取充电电压片段的等压升时间作为 HI，建立

了最小二乘支持向量机(least square support vector 

machines，LSSVM)融合模型实现 SOH 估计[49]。昆

明理工大学陈峥等人提出了一种基于自回归移动平

均(autoregressive moving average，ARMA)模型和

Elman 神经网络融合的 SOH 估计方法。利用经验模

态分解处理容量退化数据，消除容量再生现象的影

响。采用 ARMA 预测与历史观测值相关性较高的

内禀模态函数，用 Elman 神经网络预测与健康因子

和周期数相关性较强的残差。结果表明，与单一模

型相比，融合方法能够更精准地实现锂电池 SOH

估计[50]。 

1.4  基于多种数据驱动融合的方法 

单一数据驱动方法存在计算成本高、估计精度

低等问题。研究人员提出了融合多种数据驱动算法

的估计方法。利用一种算法估计电池容量的全局退

化趋势，另一种算法描述电池局部容量再生现象，

估计精度大幅提升。 

福州大学王英楷等人提出了一种基于融合一

维卷积神经网络与 LSTM 网络的锂电池 SOH 估计

方法。将每个充放电周期的电压、电流、温度进行

平均化处理形成高维特征。利用一维 CNN 提取特

征，输入到 LSTM 网络实现 SOH 估计。结果表明，

该方法较单一数据驱动方法平均绝对误差更小[51]。

昆明理工大学舒星等人将LSTM和迁移学习相结合

来估计电池组的 SOH。为评估电池单体之间的不一

致性，使用 LSTM 作为单元差异模型，通过识别单

元差异的最小估计值以确定电池组的 SOH。该方法

仅在容量较小的电池组上进行了验证，对大容量电

池组预测的准确性还需进一步验证[52]。 

1.5  需要深入开展的研究内容 

基于模型和数据驱动的锂离子电池 SOH 估计

技术目前已比较成熟，不同的 SOH 估计方法具有

各自优点与适用场景，表 1 总结了锂电池不同 SOH

估计方法的优缺点。 

电池的健康状态与电池容量密切相关，但在实

际应用中，直接获取电池容量十分困难，且计算结

果存在累积误差。基于模型的方法在外部条件相对

稳定时可以获得较高的估计精度，但复杂的工作条

件和耦合退化机制使得建立精确的模型具有挑战 
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表 1  不同锂电池 SOH 估计方法优缺点比较 

Table 1  Comparison of advantages and disadvantages of different SOH estimation methods for LIB 

锂电池 SOH 估计方法 参考文献 优点 缺点 

模型法 

EM [11, 15-17] 具备内在机理的可解释性 建模困难、鲁棒性差 

ECM [18-20] 利用电路元件建模简单 精度受模型参数影响、鲁棒性差 

ICA [23-26] 可实现性强、简单易行 泛化能力差 

数据驱动方法 

SVM [29] 精度高、计算速度快 超参数选择困难、核函数选择问题、缺乏输出置信区间 

SVR [28, 30] 精度高、具有不确定性输出 长期预测效果不佳、适用于小数据样本 

GPR [31-32] 精度高、输出具有概率分布 计算复杂度高、在线更新能力差 

LSTM [34-37] 精度高、无梯度消失和梯度爆炸问题 计算复杂度高、模型训练时间长 

ELM [38-40] 计算速度快时间短、有一定泛化能力 精度较差、无置信区间输出、鲁棒性差 

NN [41-43] 精度高、建模容易 计算复杂度高、小样本数据精度有限、不能实时估计 

模型法与数据驱动方法融合 [48-50] 精度更高、增加了模型的可解释性 计算复杂度高 

多种数据驱动方法融合 [51-52] 精度更高、泛化能力更强 计算复杂度高、更多参数的识别变得困难 

 

性。对于由单体电池构成的电池组，尚未构建出合

理的电化学模型。考虑电池单体的不一致性，提出

基于模型的电池组整体 SOH 估计方法，对理解电

池复杂退化机理和电池的平衡管理具有重要意义。 

基于数据驱动的 SOH 估计方法忽略了电池内

部结构，只需提取与电池退化相关的健康因子，利

用数据驱动算法建立二者的映射关系，避免了物理

建模和参数辨识过程，对 SOH 动态变化的适应和

跟踪能力强。然而，数据驱动方法的准确性很大程

度上依赖于实验数据的数量和质量，对电池 SOH

估计的实现通常需要对原始数据进行适当的预处

理，且实验室数据并不总是与实际情况相符，用于

训练模型的实验数据需与预期的实际应用场景相

似。此外，一些数据驱动的方法也存在固有的局限

性，例如不当的训练模式易导致算法陷入过拟合和

局部优化，存在计算成本高、训练复杂度高等不足。

未来研究的热点在于将模型法与数据驱动方法相结

合，提高估计精度的同时提高方法整体的可解释性。

此外，随着人工智能的发展，将多种数据驱动方法

融合成为未来锂电池 SOH 估计方法的主流。根据

训练数据与计算能力自主配置算法，达到估计精度

与计算复杂度之间的平衡是未来研究的重点方向。 

2  锂离子电池 RUL 预测方法 

由于电池阳极和阴极电解液中的电化学副反

应，以及受机械应力、制造工艺缺陷、环境温度等

外界因素的影响，电池的退化成为一个复杂的问题。

确定电池在不同运行条件下的 RUL 对准确估计更

换电池周期或维护电池有重要意义。锂离子电池的

RUL 是指在一定的充放电条件下，电池性能或健康

状态退化到不能满足设备继续工作或失效阈值之前

所经历的充放电循环次数。RUL 预测是在 SOH 估

计的基础上和锂电池一定的运行状态下，预测锂电

池后期使用寿命的长短。准确高效的 SOH 估计可

以为后续 RUL 精确预测提供很好的保障。锂电池

SOH 和 RUL 的关系如图 6 所示。一般认为，当锂

离子电池实时容量下降到额定容量的 80%时，即达

到电池失效的临界值[53]。 

锂电池 RUL 预测方法分类如图 7 所示。目前

已经提出的锂电池 RUL 预测方法可分为直接法和

间接法。直接法采用库伦计数或阻抗谱来预测剩余

寿命，存在累积误差和预测时间长等局限性；间接

法则利用电压、电流等测量参量实现锂电池的 RUL

预测。其中间接法包括模型法和数据驱动法。用于

电池 RUL 预测的模型方法大多依赖于电池内部时

变非线性的电化学反应以及复杂参数计算，预测难

度较大，且实用性与动态准确性差。另一方面，数

据驱动方法由于不需要了解电池内部复杂机理，在

文献中被大量提出。因此本文仅针对基于数据驱动

的锂电池 RUL 预测方法进行详细介绍，所讨论的

数据驱动方法具体可以分为粒子滤波及其变体、机

器学习(machine learning，ML)和融合方法。 

2.1  粒子滤波及其变体方法 

粒子滤波即通过寻找状态空间中的一组随机

样本来近似表示概率密度函数，获得系统状态的最

小方差估计的过程。粒子滤波可以处理大多数非线

性和非高斯动态系统问题。利用粒子滤波来预测锂

电池的 RUL 成为近年来的研究热点。 

新加坡科技设计大学 Raghavan N.等人对粒子

滤波框架中 4 种主要的重采样技术(剩余系统重采

样、系统重采样、分层重采样和多项式重采样)进行

了研究，比较了它们在 RUL 预测精度和计算效率 
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图 6  锂电池 SOH 和 RUL 的关系 

Fig.6  Relationship between SOH and RUL of LIB 

 

 

图 7  锂电池 RUL 预测方法分类 

Fig.7  Classification of RUL prediction methods for LIB 

 

方面的性能。研究结果表明，剩余系统重采样方法

因其只在权重小于 1/N 的粒子上执行，性能最好。

而分层重采样在准确性和精度方面具有边际优势，

可用于电池寿命后期预测[54-55]。传统 PF 存在后验

概率密度函数在预测期间无法更新的问题，加拿大

湖首大学 Ahwiadi M.等人提出了一种增强粒子法，

在改进的 PF 结构中引入了一种进化模糊预测器，

以解决在预测期间缺乏新的电池测量数据的问题。

所提出的算法可以检测样本退化，处理低重量粒子

以更好地表征概率密度函数，并通过仿真验证了该

技术的有效性[56]。 

广西大学的欧阳天成等人将同步输入和状态

估计算法引入到电池容量在线预测中，提出了一种

基于高斯-埃尔米特扩展粒子滤波的方法，结果表明

该方法对电池单体及电池组的 RUL 均能进行有效

预测[57]。桂林电子科技大学焦自权等人提出了一种

改进粒子滤波算法的锂电池 RUL 预测方法。采用

状态跟踪训练优化后的量测信息更新提议分布以改

善粒子退化现象，利用马尔可夫链-蒙特卡洛理论中

M-H 抽样算法改良重采样过程。然而该方法无法有

效跟踪电池容量衰退过程中的容量再生现象[58]。由

于粒子的简并性，传统粒子滤波算法存在预测精度

不高的缺陷。北京科技大学焦瑞华等人提出了一种

基于条件变分自编码器的新型粒子滤波框架用于锂

电池 RUL 预测。在粒子重采样过程中引入了一种

重加权策略，防止粒子多样性损失。与传统方法相

比，该方法提高了预测精度，与此同时，由于集成

了深度学习，计算复杂度也大幅提升[59]。 

2.2  机器学习方法 

与电池 SOH 的估计类似，极限学习机、支持

向量机、支持向量回归、长短期记忆网络、人工神

经网络等机器学习方法同样可以对锂电池 RUL 进

行预测。单一方法存在预测精度不高，泛化性差的

问题，因此研究人员越来越倾向于将多种机器学习

算法融合对锂电池的 RUL 进行预测。机器学习融

合算法在一定程度上减小了预测误差，缩短了预测

时间，在今后的研究中有广阔应用前景。 

韩国釜山大学 Ali U. M.等人提出了一种基于

局部放电数据的 SVM 模型对锂电池 RUL 进行预

测。该方法从电池局部放电的电压和温度中提取关

键特征训练 SVM 模型。利用 SVM 的分类和回归属

性对 RUL 进行分类和预测。实验结果表明，基于

局部放电数据特征训练的 SVM 分类回归模型能够

准确预测 BMS 上存储压力较低的 RUL，该方法可

用于电动汽车用锂电池的 RUL 在线估计[60]。比利

时布鲁塞尔自由大学 Khaleghi S.等人基于部分充电

电压曲线提取的健康指标，提出了一种具有外源性

输入的非线性自回归神经网络，用于电池 RUL 预

测。利用估计的 SOH 作为预测特征，建立了基于

相似度的预测模型。所提出的方法对不同老化模式

电池的 RUL 预测绝对误差在置信区间内与锂电池

的运行条件无关。该方法具有在电池管理系统中实

时运行的潜力[61]。英国华威大学 Liu K.等人提出了

一种基于 LSTM 网络和 GPR 融合的锂电池 RUL 预

测方法。利用 LSTM 子模型估计残差，GPR 子模型

拟合不确定性水平。结果表明，所提出的融合方法

可以对锂电池进行一步或多步超前容量预测，在电

池生命周期早期即可实现 RUL 预测并给出不确定

性水平[62]。 

华北电力大学梁海峰等人提出了一种 CNN 与

双向 LSTM 网络融合的锂电池 RUL 预测方法。提

出的方法同时考虑了多种电池寿命衰退特征与时序

信息，模型所需参数更少[63]。北京航空航天大学任

磊等人同样提出了一种基于改进 CNN 和 LSTM 网
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络融合的锂电池 RUL 预测方法。利用自编码器增

加数据的维数，滤波器对预测值进行平滑处理。在

真实数据集上的训练结果表明预测结果的RMSE为

4.8%[64]。太原理工大学乔建树等人提出了一种基于

经验模态分解、LSTM 和深度神经网络(deep neural 

networks, DNN)融合的锂电池 RUL 预测方法。通过

经验模态分解将放电容量分解为全局退化和局部容

量再生。其中 DNN 用于预测电池容量衰退的整体

趋势，而 LSTM 用于预测容量再生现象。结果表明，

该方法平均绝对误差下降 75%，均方根误差下降

90.8%[65]。 

2.3  融合方法 

单一的寿命预测方法往往表现出明显的不足，

目前，基于粒子滤波和机器学习融合的方法成为锂

电池 RUL 预测领域的研究热点，融合方法能够实

现两者的优势互补，进一步提升预测算法的精度和

泛化性[66]。 

美国福特汽车公司 Dong H.提出了一种基于

DST 理论和 SRV-PF 融合的锂电池 RUL 预测方法，

提高了在锂电池可用数据相对稀疏情景的预测能力[67]。

新加坡科技设计大学 Pugalenthi K.等人利用自适应

贝叶斯学习的权重正则化神经网络融合方法进行锂

电池 RUL 预测。首先采用改进正则化的贝叶斯框

架(粒子滤波算法)估计网络参数(权重和偏差)。然后

将网络参数的估计分布输入 NN 预测模型中来实现

RUL 预测。通过采用传统重采样策略进行权值正则

化，提升了方法的计算效率和鲁棒性，有助于克服

神经网络模型中常见的优化和收敛问题[68]。 

哈尔滨工程大学潘大为等人提出了一种基于

迁移学习的 LSTM 网络和 PF 融合的 RUL 预测方

法。基于迁移学习的 LSTM 网络能够处理不同应力

下的 RUL 预测问题，提升了预测方法的泛化能力。

而 PF 提供了预测结果的不确定度表示。在数据长

度为 50%时，该方法的预测相对误差<5%[69]。北京

交通大学的张彩萍等人针对锂电池退化后期出现的

容量再生现象，将改进容量经验退化模型与改进无

迹粒子滤波相结合，利用 GPR 得到模型修正误差，

实现了锂电池 RUL 的预测。与单一无迹粒子滤波

或 GPR 相比，融合方法的预测结果绝大多数位于

95%置信区间以内，而对异常或故障的锂电池寿命

预测结果则存在较大误差[70]。 

2.4  需要深入开展的研究工作 

对锂电池 RUL 的准确预测可以及时更换劣化

电池，降低运维成本，避免事故发生。表 2 对比了

目前提出的锂电池 RUL 预测方法的应用效果。所

提出的 RUL 预测方法大多受训练数据长度的限制，

对于实际中非满充满放的情况，难以准确预测

RUL，并且需要提高预测方法对小数据样本的适应

性。电池的容量和寿命对环境温度十分敏感，将温

度因素考虑在内，对于提升预测方法的准确度至关

重要。此外，温度会与放电倍率等因素相互耦合作

用，准确判断某一因素单独作用的影响变得困难。

深入研究单一变量解耦方法是亟需解决的问题。 

电池固有的松弛效应会严重影响 RUL 预测方

法的精度，深入理解电池退化过程中容量再生现象

的机理，掌握其变化规律，可有效减小预测方法的

误差。由于提出的 RUL 预测方法大多基于实验室

数据，当实际数据集与训练数据集的运行条件映射

不对应时，往往出现较大误差。随着云连接设备的

出现，锂电池运行数据可以被记录，包括锂电池实

际应用中的退化数据。利用云平台实际数据，提出

预测能力精准、计算复杂度低的电池寿命预测方法

成为可能。 

3  总结与展望 

本文综述了锂电池 SOH 估计和 RUL 预测方法

的最新进展，介绍了各种方法的基本原理以及优缺

点。SOH 估计方法主要分为基于物理/数学模型、

数据驱动法、模型法与数据驱动融合以及多种数据

驱动融合的方法。应用于 RUL 预测的数据驱动方

法有粒子滤波及其变体、机器学习和二者的融合方

法。基于模型和数据驱动的 SOH 估计方法已经被

大量应用，取得了显著效果。为了更好地解决锂离

子电池健康状态估计和寿命预测的准确性和泛化性

等问题，保障系统安全可靠运行，需要在以下 4 个

方面开展深入研究： 

1）现有研究主要针对单体电池的 SOH 估计，

在锂电池组中，由于充放电循环后电池性能的改变，

以及制造工艺、工作条件的不同，使串并联的各电

池内阻不一致，精确估计电池组中每个电池的 SOH

成为一个具有挑战性的问题。基于物理模型的估计

方法中，对电池组中每个单体电池搭建模型比较困

难，随着模型精度的增加，计算复杂度也增加。建

立考虑容量再生的电池模型，并在模型精度和计算

复杂度之间达到平衡是需要深入研究的方向。 

2）锂电池 RUL 预测的挑战在于实验室测试条 
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表 2  不同锂电池 RUL 预测方法应用效果对比 

Table 2  Comparison of application effects of different RUL prediction methods for LIBs 

RUL 预测方法 具体方法 参考文献 应用场景 预测效果 

粒子滤波及 

其变体 

增强粒子法 [56] 
解决传统 PF 存在后验概率密度函数在预测期间无法

更新的问题 
相对误差：0.6% 

高斯-埃尔米特扩展粒子滤波 [57] 解决预测精度与算法复杂度之间的平衡问题 最小相对误差：0.4%

改进粒子滤波 [58] 为改善传统粒子滤波的粒子退化现象 相对误差：<5% 

基于条件变分自编码器的粒子滤波 [59] 为解决传统粒子滤波的粒子简并问题 均方根误差：<3% 

机器学习方法 

SVM [60] 
解决电动汽车锂电池 BMS 上存储压力较低时的 RUL

预测问题 
均方根误差：<0.5% 

具有外源输入的非线性自回归神经网络 [61] 在锂电池管理系统中实时运行 相对误差：0.9% 

LSTM 网络与 GOR 融合 [62] 解决在电池生命周期早期实现 RUL 预测的问题 均方根误差：<0.5% 

CNN 与双向 LSTM 网络融合 [63] 解决锂电池 RUL 预测过程中模型参数过多的问题 均方根误差：<0.3% 

改进 CNN 和 LSTM 网络融合 [64] 解决在锂电池真实数据集上RUL预测性能较差的问题 均方根误差：4.8% 

LSTM 网络与 DNN 融合 [65] 解决锂电池退化后期出现的容量再生现象问题 均方根误差：<0.4% 

融合方法 

SVR 与粒子滤波融合 [67] 解决在锂电池可用数据相对稀疏情景的预测问题 相对误差：3.1% 

NN 与粒子滤波融合 [68] 解决神经网络模型中常见的优化和收敛问题 均方根误差：4% 

LSTM 网络与粒子滤波融合 [69] 解决锂电池在不同应力下的 RUL 预测问题 相对误差：<5% 

GPR 与无迹粒子滤波融合 [70] 解决锂电池退化后期出现的容量再生现象问题 平均绝对误差：<0.4%

 

件与实际工况有很大的差距。例如，实验室通常为

单一条件下的恒应力测试，而实际环境通常为复杂

动态运行条件下的复合应力作用。利用实验室数据

建立的 RUL 预测模型在实际环境中的准确性缺乏

保证。因此，在动态运行条件下，如何进行锂电池

RUL 的准确预测是今后研究的重点。 

3）锂电池 SOH 估计或 RUL 预测通常被分别

研究，事实上，电池的 RUL 与 SOH 密切相关，单

独研究锂电池的 SOH 而不考虑电池寿命的容量再

生，会造成 SOH 估计不准确，将两者相结合可提

高 SOH 评估和 RUL 预测的有效性。随着锂电池对

快充需求越来越迫切，在快充条件下锂电池的 SOH

估计和 RUL 预测值得进一步研究。 

4）需要加强对锂电池失效机制的研究，从机

理上建立完善的模型来对锂电池 SOH 和 RUL 做出

精准预测是未来研究的重点。同时将锂电池状态监

测、故障诊断、寿命预测以及对应的维护策略相结

合，从系统级层面建立完善的锂电池诊断机制是需

要深入研究的方向。 
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