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自适应模型与改进粒子滤波的电池 ＲＵＬ 预测
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摘　 要： 为提高锂电池运行的安全性和可靠性并维护系统稳定运行，提出一种自适应混合模型与改进粒子滤波（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ，
ＰＦ）算法的锂电池剩余使用寿命（ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ， ＲＵＬ）预测方法。 采用经验模型与神经网络模型结合建立自适应混合

模型描述电池容量退化趋势，并使用天牛须搜索（ｂｅｅｔｌｅ ａｎｔｅｎｎａｅ ｓｅａｒｃｈ， ＢＡＳ）算法优化 ＰＦ 重采样步骤解决粒子多样性丧失

问题，从而提高估计精度进而实现 ＲＵＬ 的精准预测。 应用 ＮＡＳＡ 和 ＣＡＬＣＥ 公开的两组不同类型锂电池作为实验对象，验证

模型的有效性并通过对比 ＰＦ 与改进 ＰＦ 算法验证 ＲＵＬ 预测的准确性。 结果表明：自适应混合模型对于电池容量变化的表达

能力更强，既能考虑电池内部的参数变化又能反应电池外部环境的变化，基于 ＢＡＳ 改进的 ＰＦ（ＢＡＳ⁃ＰＦ）方法相较于传统 ＰＦ
算法的估计精度更高而且 ＲＵＬ 预测更准确，对于不同的预测起点，两块测试电池的 ＲＵＬ 预测误差分别为 ５．８８％、３．９２％、
１．９６％和 ３．７５％、１．２５％、０％。 自适应混合模型能更加有效地描述电池容量特征，基于自适应混合模型的 ＢＡＳ⁃ＰＦ 算法的电池

ＲＵＬ 预测能力更好，可靠性更强，有助于提高 ＲＵＬ 预测的精度和表现。
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　 　 锂离子电池凭借其能量密度高、循环寿命长、自
放电率低等优点在生产生活中具有广泛的应用，但
是锂电池在长期的使用过程中，随着充放电次数的

不断增加，电池性能衰减影响着电池的寿命，造成电



池故障等问题，更严重的会威胁使用者的安全。 锂

电池的故障会造成巨大的经济损失及环境破坏［１］。
因此可靠的电池 ＲＵＬ 预测方法可以保证更加规范

有效地使用电池和降低故障率，能改善电池管理水

平、提供维修策略和延长电池寿命［２－７］。
目前，对电池 ＲＵＬ 的预测方法主要包括模型法

和数据法。 基于数据的方法不需要电池的具体描

述，只需要通过大量实验数据和经验就能大致地预

测出电池的 ＲＵＬ。 此类方法只需要获取电池外部

环境数据就能建立电池的退化趋势，从而评估电池

性能和预测电池寿命［１３］。 基于数据的预测方法主

要包括：人工神经网络、长短记忆循环神经网络、深
度置信网、深度学习、支持向量机等［８－１５］。 此类方法

虽然都能预测出电池的 ＲＵＬ，但是当电池内部变化

不规律或发生明显变化时，其可行性和有效性将大

大降低。 而且，此类方法的精度依赖数据规模，当测

量数据不足或者数据不准确时，预测性能也会受到

明显影响。
基于模型的方法主要采用状态估计法，与数据方

法不同，状态估计法主要依靠建立精确的电池模型，
模型的准确性将直接影响估计性能。 目前的电池模

型大致可分为机理模型和经验模型，机理模型通过电

池内部化学参数的关系而建立，其模型精度较高，但
内部参数较多，关系较为复杂，使用困难较大。 由于

机理模型建立在实时的化学描述的基础上，所以对于

电池未来容量的变化趋势的应用较为困难，而且此模

型受到客观因素的影响很难适应性地反应电池退化

过程，模型求解复杂，鲁棒性需要进一步提升也是此

方法的局限性。 不仅如此，机理模型与经验模型相比

应用较为困难。 而经验模型结构较为简单，描述电池

容量的退化趋势也能得到保证，与现有的技术结合更

加容易，应用更为广泛。 由于电池退化过程表现出较

强的非线性和非高斯特征，ＰＦ 算法被广泛应用在基

于经验模型的电池寿命预测研究中。 文献［１６］基于

双指数退化模型使用扩展 Ｈ∞ ＰＦ 算法获得相对精确

的动力电池 ＲＵＬ。 文献［１７］使用扩展卡尔曼滤波优

化 ＰＦ 算法采样过程提高估计精度，并实现较为准确

的电池 ＲＵＬ 预测。 同样，文献［１８－１９］使用基于线性

优化组合重采样的无迹 ＰＦ 算法进一步提升估计精

度，并结合马尔科夫链蒙特卡洛方法和无迹卡尔曼滤

波来解决粒子退化问题。 此外，为了同时获得基于数

据和模型方法的优势，相关的融合方法正逐渐成为研

究热点。 文献［２０］提出一种基于支持向量机和自适

应卡尔曼滤波算法的电池 ＲＵＬ 预测方法，实现了多

步预测，并取得良好效果。 文献［２１］使用多层感知机

作为描述电池退化行为的工具，并结合改进 ＰＦ 算法

更新神经网络参数对电池寿命进行预测。 同样，文献

［２２］使用 ＰＦ 训练神经网络参数，并采用长短记忆神

经网络对参数进行更新，得到了较好的 ＲＵＬ 预测

结果。
虽然上述方法能够保证一定的预测精度，但是

仍存在固有问题：１）电池模型的精度问题，当电池

外部环境如充电电压、充电电流和温度环境温度等

发生改变的情况下，电池容量易受影响并发生突变，
现有模型无法准确描述电池退化趋势，因此会直接

影响到电池寿命的预测结果；２）ＰＦ 自身估计精度问

题，ＰＦ 经多次迭代，其粒子将出现多样性丧失和精

度下降的问题，也会影响寿命预测的精度。 因此本

文提出了一种自适应混合模型来表征电池退化行

为，以提高外部环境因素变化的工况下模型的精度

和适应性，同时使用 ＢＡＳ 提升 ＰＦ 的粒子多样性，以
避免粒子多样性丧失，从而实现更准确的寿命估计。

１　 锂电池容量退化模型

本节提出了一种新型电池退化模型，将经验模

型与神经网络模型相结合。 首先介绍标准经验模

型，然后提出一种新型自适应混合模型。
１．１　 经验模型

电池容量是反映电池退化的重要指标，经验模

型包括线性模型、对数线性模型、多项式模型和指数

模型，其中最常用的是指数模型。 随着充电次数的

增加，锂电池的容量会逐渐减少，其下降趋势分为两

个阶段，即缓慢阶段和快速阶段，表现为在循环初期

容量下降速率较慢，而到了后期下降速率变快，其下

降呈现非线性凹凸的退化趋势。 对于线性模型，随
着循环次数增加，此模型只能描述电池容量递减的

趋势，难以捕捉容量的非线性退化特征，对于变化趋

势的细节部分，其描述能力较差。 对于对数线性模

型其描述的容量变化速率较小，只能保证描述电池

容量退化的其中一个阶段，对于另外一个阶段此模

型将无法精确描述，因此，对数线性模型无法描述两

阶段的容量退化趋势。 对于多项式模型，其能描述

容量退化的非线性特征，但不能保证更好的曲线逼

近，特别地，其无法准确地捕捉到两阶段的非线性拐

点。 对于双指数模型，其使用两个指数形式的结构，
对于非线性特征有较好的适应性，而且针对两个变

化阶段，此模型也能更好地描述。 综上所述，本文选

择双指数模型作为电池的经验模型，使得模型的描

述能力更强，更能准确表现电池容量退化趋势与特

征。 双指数模型为

Ｑ１ ＝ ｆ（ｋ） ＝ ａｋｅｂｋｋ ＋ ｃｋｅｄｋｋ （１）
式中： Ｑ１ 表示电池容量， ａｋ、ｂｋ、ｃｋ、ｄｋ 为电池内部参

·２１１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５４ 卷　



数， ａｋ、ｃｋ 与电池的内阻有关， ｂｋ、ｄｋ 与电池的退化率

有关，ｋ 是周期数。
需要注意的是，该模型虽然可以表现出电池退

化的一般特征，但没有考虑电池外部因素的变化。
这会严重影响对电池退化行为的描述。 因此，本文

将神经网络模型与经验模型相结合，此混合模型既

考虑了电池内部参数又考虑了环境的变化对电池容

量的影响，因此，此模型能更好地表征电池的具体退

化行为。
１．２　 自适应混合模型

神经网络可以有效处理复杂系统内难以解析描

述的规律性，具有很好的泛化能力。 为了得到所需

的混合模型，引入人工神经网络模型来描述电池外

部环境与电池容量之间的关系，并描述此时的容量

退化过程。 需要强调的是，虽然在实际应用中电池

容量可以直接测量，但在工作状态下，一般无法获得

电池的实时容量。 文献［１３］基于外部数据建立了

电池容量的退化模型，表明电池的容量退化过程与

电池的充放电时间、电流、电压、温度等外界因素有

着密切的联系。 因此，本文采用神经网络训练获得

电池退化模型。
由于径向基（ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）神经网

络具有最佳逼近、训练简洁、学习收敛速度快等特

点，因此使用径向基神经网络作为描述电池外部变

量与容量之间非映射关系的模型。 图 １ 展示了 ＲＢＦ
神经网络的具体结构。

输入 输入层

隐藏层

输出层 输出

y1

x1

x2

x3

x4

x5

x6

（ａ）ＲＢＦ 外部结构

purelin

LWj,i

radbas
b1

b2

h
dist

IWj,i

（ｂ）ＲＢＦ 内部结构

图 １　 ＲＢＦ 神经网络原理图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 如图 １ 所示，径向基神经网络模型包括 ３ 层：输
入层、隐含层和输出层。 ‖ｄｉｓｔ‖ 表示求取输入向量

和权值向量的距离，神经元 ｒａｄｂａｓ 的输入为输入向

量和权值向量的距离乘以阈值 ｂ， 高斯函数 ｒａｄｂａｓ
是典型的径向基函数。 输入层与隐藏层之间的表达

式为

‖ｄｉｓｔ‖ ＝ ‖ＩＷ ｊ － Ｘ‖ ＝ ∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ ＩＷ ｊ，ｉ － ｘｉ） ２

（２）
　 ｈ ＝ ｒａｄｂａｓ（‖ＩＷ ｊ － Ｘ‖ｂ１） ＝ ｅ －（‖ＩＷ ｊ－Ｘ‖ｂ１） ２ （３）

隐藏层与输出层的计算关系为

ｙ ＝ ｐｕｒｅｌｉｎ（ＬＷ ｊｈ ＋ ｂ２） （４）
式中： ＩＷ 为输入向量的加权矩阵， ＬＷ ｊ 为隐藏层与

输出层之间的权重， ｂ２ 为偏差。
人工神经网络对电池容量与外部因素的关系表

示为

Ｑ２ ＝ ＮＮ（ Ｉ，Ｕ，Ｗ，Ｔ） （５）
式中： Ｑ２ 为电池容量， Ｉ、Ｕ、Ｗ、Ｔ 分别为电池充放电

电流、电压、外部环境温度和充放电时间。
式（１）描述了电池容量与电池内部参数的关

系，式（５）描述了电池容量与充放电电流等外部变

量之间的映射关系。 因此，根据式（１）和式（５），本
文提出使用上述两个容量的综合表达作为电池容量

的退化模型，因此定义容量表达式为

Ｑ ＝ αＱ１ ＋ βＱ２ （６）
式中： α 为经验模型的置信度， β 为神经网络模型置

信度，且 α ＋ β ＝ １。
式（６）中的混合模型由参数 α 和 β 决定，在 ＰＦ

算法中，被用作观测方程，因此，参数的选取直接决

定了预测的精度程度。 通过求解优化问题的方法定

义模型参数值以期获取最佳的容量表达式。 假设上

一周期 ｋ ＝ ｉ 的估计容量为

ＱＬ（ ｉ） ＝ αＱ１（ ｉ） ＋ βＱ２（ ｉ） （７）
　 　 通过求解估计容量 ＱＬ 与真实容量 ＱＴ 之间的最

小均方误差（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）获得下一时刻

所需的混合模型参数 α 和 β：
Ｍｉｎ（ＭＳＥ） （８）

ＭＳＥ ＝ １
ｔ ∑

ｔ

ｉ ＝ １
［（ＱＬ（ ｉ） － ＱＴ（ ｉ）） ２］ （９）

　 　 在 ＰＦ 的每次执行后，通过计算式（９）获得的模

型参数 α 和 β 更新混合模型从而实现模型的自适应

调整。 其具体过程如下：１）输入初始 α和 β 值，电池

容量真实值 ＱＴ， 电池充放电电流 Ｉ、电压 Ｕ、外部环

境温度 Ｗ 和充放电时间 Ｔ； ２）由式（１）计算经验模

型容量 Ｑ１（ ｉ）， 由式（５）计算经验模型容量 Ｑ２（ ｉ），
由式（７）得到混合模型容量 ＱＬ（ ｉ）； ３）求解优化问
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题式（９）；４）得到最优解 α 和 β 作为下一时刻混合

模型参数。

２　 电池 ＲＵＬ 预测方法

基于上一节提出的混合模型，本节提出了一种

基于 ＢＡＳ⁃ＰＦ 的 ＲＵＬ 预测方法。
２．１　 ＢＡＳ⁃ＰＦ

基于 ＰＦ 的状态估计所需动态系统模型为

ｘ ｊ ＝ ｆ（ｘ ｊ －１，ｕ ｊ －１） ＋ υ ｊ （１０）
ｙ ｊ ＝ ｈ（ｘ ｊ，ｕ ｊ） ＋ η ｊ （１１）

其中： ｘ ｊ 表示系统在 ｊ 时刻的状态，ｕ 表示系统的输

入，ｙ ｊ 表示 ｊ时刻系统的测量值， ｆ与 ｈ分别表示系统

的状态转移函数和测量函数， υ ｊ 和 η ｊ 表示系统的状

态噪声和测量噪声。
ｘ ｊ 的后验概率密度函数 ｐ（ｘ ｊ ｜ ｙ１∶ ｊ） 的计算分为

两步，包括预测和更新［２３－２４］，预测步为

ｐ（ｘｊ ｜ ｙ１∶ ｊ －１） ＝ ∫ｐ（ｘｊ ｜ ｘｊ －１）ｐ（ｘｊ －１ ｜ ｙ１∶ ｊ －１）ｄｘｊ －１ （１２）

根据贝叶斯滤波算法，更新步为

ｐ（ｘ ｊ ｜ ｙ１∶ ｊ） ＝
ｐ（ｙ ｊ ｜ ｘ ｊ）ｐ（ｘ ｊ ｜ ｙ ｊ －１）

∫ｐ（ｙ ｊ ｜ ｘ ｊ）ｐ（ｘ ｊ ｜ ｙ１：ｊ －１）ｄｘ ｊ

（１３）

　 　 为避免复杂的积分运算，使用一组加权的随机

样本（粒子） χ
ｊ ＝ ｛ｘｉ

ｊ，ｗ ｉ
ｊ｝ ｉ ＝ １：Ｐ 近似后验概率密度函

数，其后验概率密度的近似表示为

ｐ（ｘ ｊ ｜ ｙ１：ｊ） ≈ ∑ Ｐ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｊδ（ｘ ｊ － ｘｉ
ｊ） （１４）

其中： Ｐ 为一组随机样本中的样本的个数（粒子

数），ｉ 为该组样本的第 ｉ 个样本，δ 为狄拉克函数。
在概率密度函数 ｐ（ｘ ｊ ｜ ｙ１：ｊ） 中抽取粒子集较

难，因此定义重要性概率密度函数 ｑ（ｘｉ
ｊ） ＝ ｐ（ｘｉ

ｊ ｜
ｘｉ
ｊ －１） 并从其中抽取粒子，此时，粒子权重 ｗ ｉ

ｊ 的更新

由式（１５）给出：
ｗ ｉ

ｊ ∝ ｗ ｉ
ｊ －１ｐ（ｙ ｊ ｜ ｘｉ

ｊ） （１５）
其中 ｗ ｉ

ｊ 是归一化权重，

ｗ ｉ
ｊ ＝ ｗ ｉ

ｊ －１ ／∑ Ｐ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｊ （１６）

　 　 重采样后，各个粒子的权重为 １ ／ Ｐ，此时，ｊ 时刻

的状态估计值由各个粒子加权而获得

ｘ
～
＝ ∑ Ｐ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｊｘｉ
ｊ （１７）

　 　 需要强调的是，ＰＦ 算法在经过数次迭代之后，
会出现粒子退化，其主要表现为粒子集的权重集中

于某个或数个粒子上，导致粒子多样性丧失，从而严

重影响估计精度。 目前常用的解决粒子退化的方案

是重采样，但该方法也会带来粒子贫化问题并影响

估计精度。
为了解决上述问题，引入基于 ＢＡＳ 的重采样过

程，将退化的粒子集优化至高似然值，根据优化阈值

条件，产生新粒子集，从而在保证粒子群贴近真实后

验分布的同时，增强了粒子的多样性。 ＰＦ 的估计状

态由各个粒子加权获得，然而，在 ＰＦ 中，粒子的贫

化问题降低了算法的性能。 粒子贫化是由于重采样

过程中不合理使得粒子多样性丧失，即重采样过程

中，高权重粒子会被保留，低权重的粒子会被丢弃，虽
然低权重粒子对状态估计影响小，但是其仍包含有用

的状态信息。 因此使用 ＢＡＳ 优化 ＰＦ 的重采样过程。
ＢＡＳ 优化 ＰＦ 的思想是将每个粒子作为天牛个体，通
过目标函数分别计算天牛个体的适应度，然后将适应

度最高的个体选为最优值。 经过一定次数的迭代，使
得每个天牛向最优位置靠近，最终得到全局最优解。
这样，粒子集不断靠近高似然区，从而提高粒子的多

样性和滤波算法的性能。 ＢＡＳ 算法的具体步骤如下：
１）对于 ｎ 维空间优化问题， ｘＬ 表示天牛的左须

坐标， ｘＲ 表示右须坐标， ｘ 表示质心坐标， ｄ０ 表示两

须距离，天牛朝向位置为 ｄｉｒ。 则左右须表达式分

别为

ｘＬ ＝ ｘ ＋ ｄ０·ｄｉｒ ／ ２ （１８）
ｘＲ ＝ ｘ － ｄ０·ｄｉｒ ／ ２ （１９）

　 　 ２）对于优化问题 ｆ， 定义天牛前进步长 Ｓｔ，􀭾ω 为

调整因子，求取左右两须的值：
ｆＬ ＝ ｆ（ｘＬ） （２０）
ｆＲ ＝ ｆ（ｘＲ） （２１）

　 　 如果 ｆＬ ＜ ｆＲ， 则天牛向左方向移动 Ｓｔ：
ｘ ＝ ｘ ＋ Ｓｔ·（ｘＬ － ｘＲ） ＋ 􀭾ω （２２）

　 　 如果 ｆＬ ＞ ｆＲ， 则天牛向右方向移动 Ｓｔ：
ｘ ＝ ｘ － Ｓｔ·（ｘＬ － ｘＲ） ＋ 􀭾ω （２３）

　 　 结合上述算法，具体的 ＢＡＳ⁃ＰＦ 步骤如下：
步骤 １　 设置 ＰＦ 算法以及 ＢＡＳ 算法参数。 参

数包括：粒子个数 Ｐ， 最大迭代次数 Ｔｍａｘ，迭代阈值

Ｌ， 移动步长 Ｓｔ， 初始方向 ｄ０， 调整因子 􀭾ω。
步骤 ２　 从重要性概率密度函数中抽样产生 Ｎ

个粒子 ｛ｘｉ
ｊ｝ Ｎ

ｉ ＝ １ 作为初始粒子。
步骤 ３　 更新粒子位置计算各个粒子的适应

度，将粒子集作为种群，更新当前个体最优值 ｐＢ 和

种群最优值 ｇＢ。 通过引入最新观测量 ｚ 到优化函

数中，本文定义似然函数为适应度函数：

Ｍｉｎ（Θ（ｘｉ
ｊ）） ＝ ｅ（ －

（ｙｉｊ －ｚ）
２

２σ２ ） （２４）
　 　 步骤 ４ 　 种群移动，更新 ｐＢ 和 ｇＢ。 根据式

（２２）、（２３）计算种群移动位置，并根据式（２４）更新

个体与种群最优值。
步骤 ５　 判断循环是否停止。 当迭代时间 ｔ 满

足 ｔ ＜ Ｔｍａｘ 或者种群最优值满足迭代阈值 ｇＢ ＜ Ｌ
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时，则循环结束，否则转到步骤 ４。
步骤 ６ 　 根据式（１５）、（１６）计算各个粒子权

重，由式（１７）得出估计状态。
２．２　 电池 ＲＵＬ 预测过程

为了实现电池寿命的在线预测，提出一种新型

电池寿命预测算法和电池退化模型，在所提出的模

型的基础上更新电池参数，利用 ＢＡＳ⁃ＰＦ 在线滚动

估计电池内部参数。 所提出的电池寿命预测方法流

程如图 ２ 所示。

将容量外推至寿命
阈值得到RUL

得到未来时
刻容量变化

曲线

得到最新
时刻x

BAS�PF更新
次数达到
预测点

是否

BAS�PF更新x

建立状态方程x=［a,b,c,d］
空间方程y=Q

求解优化问题Min(MSE)，更新α、β

得到混合模型容量Q

计算模型容量Q1

设置初始值:［a,b,c,d］、α、β

由测试集得到之前所有时刻的容量Q2

训练神经网络

收集历史电池数据作为训练集

图 ２　 电池寿命预测方法流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 根据上述提出的电池退化模型建立电池的状态

空间方程，其中电池的内部参数作为状态量，电池容

量作为观测量，状态空间方程表示如下：
ｘｋ ＝ ［ａｋ，ｂｋ，ｃｋ，ｄｋ］ （２５）

ａｋ ＝ ａｋ－１ ＋ ωａ， ωａ ～ Ｎ（０，σａ）
ｂｋ ＝ ｂｋ－１ ＋ ωｂ， ωｂ ～ Ｎ（０，σｂ）
ｃｋ ＝ ｃｋ－１ ＋ ωｃ， ωｃ ～ Ｎ（０，σｃ）
ｄｋ ＝ ｄｋ－１ ＋ ωｄ， ωｄ ～ Ｎ（０，σｄ）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（２６）

ｙｋ ＝ Ｑｋ ＝ αＱ１ｋ ＋ βＱ２ｋ ＋ νｋ， νｋ ～ Ｎ（０，σ）

（２７）
式中 Ｎ（０，σ） 表示均值为 ０ 标准差为 σ 的高斯

噪声。
结合上述建立的电池状态空间模型以及提出的

ＢＡＳ⁃ＰＦ 算法，可以对电池 ＲＵＬ 进行估计，具体步骤

如下：
１）利用测试电池可用的容量数据，在估计出当前

周期电池的内部参数 ｘｋ 后，电池的容量可以表示为

Ｑｋ ＝ ∑Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｋＱｉ
ｋ （２８）

　 　 ２）通过外推经验模型， 获取 ｋ ＋ ｌ 周期的电池

容量

Ｑｋ＋ｌ ＝ ∑Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｋＱｉ
ｋ＋ｌ （２９）

　 　 ３）在 ｋ个周期，通过第 ｉ个粒子的电池寿命可以

得出

ｆ（ｘｉ
ｋ，Ｌｉ

ｋ） ＝ Ｑｓ （３０）
式中 Ｑｓ 为使用寿命阈值的容量。
　 　 ４） ｋ 循环周期，电池寿命的后验概率密度为

ｐ（Ｌｋ ｜ Ｑ１：ｋ） ≈ ∑Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｋδ（Ｌｋ － Ｌｉ
ｋ） （３１）

　 　 ５）最终，电池的 ＲＵＬ 可以被估计为

Ｌｋ ＝ ∑Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｋＬｉ
ｋ （３２）

式中 Ｌｉ
ｋ 为第 ｉ 个粒子预测的 ＲＵＬ。

３　 实验验证结果

３．１　 实验数据集

为了验证所提出的方法预测电池 ＲＵＬ 的准确

性，首先使用来自美国航空航天局的钴酸锂电池数

据。 使用标号为 Ｂ０００５、Ｂ０００６ 的电池数据来验证

本文的电池寿命预测方法。 电池的测试环境条件如

下：１）锂电池被放置在大约 ２４ ℃的温度环境下进
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行充放电实验。 锂离子电池（Ｂ０００５、Ｂ０００６）在室温

下通过 ３ 种不同的操作模式（充电、放电和阻抗）。
２）用电流为 １．５ Ａ 的恒定电流和变化的充电电压充

电，充电电压直到电池电压达到 ４．２ Ｖ，然后在恒定

电压和可变电流条件下充电，直到充电电流降至

２０ ｍＡ。之后，用 ２ Ａ 左右大小的电流放电，直到电

池电压分别降至 ２．７、２．５ Ｖ，电池阻抗测量采用电化

学阻抗谱 ０．１ ～ ５ ０００ Ｈｚ进行扫描。 ３）当电池容量

下降到额定容量的 ７０％左右时，实验停止。
本次实验中，使用电池容量作为衡量电池健康

状态的指标，当电池充放电容量达到额定容量的

７０％时，可认为电池达到最终寿命。 Ｂ０００５ 和 Ｂ０００６
号电池的退化曲线如图 ３ 所示。
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图 ３　 Ｂ０００５ 和 Ｂ０００６ 号电池的退化曲线

Ｆｉｇ．３　 Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ Ｂ０００５ ａｎｄ Ｂ０００６ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ

　 　 为进一步考察本文模型和所提算法的普适性，
除上述的钴酸锂电池外，还增加了对于磷酸铁锂电

池的验证。 实验对象为 ＣＡＬＣＥ 电池数据组，标号为

Ｋ２－ ０６ 的数据组，其中两块电池标号为 ８ － １ 和

１０－３，测试条件：１） 以 ２．６ Ａ 的恒定电流将电池放

电；２） 放电直到电压为 ４．２ Ｖ；３） 在恒定电压下充

电，直到电流小于 ０．０８ Ａ；４） 放置 ２ ｍｉｎ，测量内阻；
５） 放置 １ ｍｉｎ。 两块电池的容量退化曲线如图 ４
所示。
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图 ４　 ８－１ 和 １０－３ 号电池的退化曲线

Ｆｉｇ．４　 Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ８－１ ａｎｄ １０－３ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ

３．２　 锂电池模型验证

首先，验证所提出的电池退化模型的有效性，然
后在此模型的基础上对电池 ＲＵＬ 进行估计。 对于

神经网络模型，选取 Ｂ０００５ 号电池作为神经网络的

训练数据，Ｂ０００６ 号电池作为测试对象，同样，１０－３
号电池为训练数据，８－１ 为测试对象。 在神经网络

中，充放电电流、电压，实验温度和充放电时间作为

输入，输出是电池容量。 将测试电池作为参考，混合

模型参数的初始值 α 和 β 分别为 ０．８ 和 ０．２。 图 ５
展示了钴酸锂电池 ４ 种模型的退化曲线。 图 ６ 描述

了描述磷酸铁锂电池 ４ 种模型的退化曲线。
　 　 首先实验结果如图 ５ 所示，其中，神经网络模型

容量曲线较真实值相差较大，但能有效描述电池的

突变行为；经验模型曲线较神经网络模型更加接近

实际，但其描述电池突变的能力相对较差；相较上述

两种模型，所提出混合模型不论是固定参数还是

自适应参数，其描述电池容量变化的能力都更加

准确。
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图 ５　 钴酸锂电池不同模型容量退化曲线

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｃａｐａｃｉｔｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ

ｌｉｔｈｉｕｍ ｃｏｂａｌｔａｔｅ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ
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图 ６　 磷酸铁锂电池不同模型容量退化曲线

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｃａｐａｃｉｔｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ
ｌｉｔｈｉｕｍ ｉｒｏｎ ｐｈｏｓｐｈａｔｅ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ

　 　 上述实验结果的原因是，神经网络只考虑了外

部环境因素的变化，而不能描述电池内部参数变化；
而经验模型是通过内部参数描述电池退化趋势，忽
略了外部环境变化量的影响。 所提出自适应混合模

型兼顾了上述两种模型的优势，因而获得性能的提

升，此外，由于自适应法通过每一时刻的测量值求解

优化问题实时获得模型参数，其性能优于固定参数

模型。
　 　 表 １ 给出了上述 ４ 种模型与真实值的误差比

较，此外，还增加了两组固定参数模型的对比数据。
为衡量模型的精确度，使用平均绝对误差 （ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）和 ＭＳＥ 作为衡量模型的指标，
可以看出，对于钴酸锂电池，神经网络模型的误差分

别为 ７．１％和 ０．７％，远高于其他 ３ 种模型的误差。
其次，经验模型的精确度相较神经网络模型的精确

度有较大的提升，误差分别为 ４．７％和 ０．３７％。 而 ３
种固定参数混合模型精度相差较小，其精度都比经

验模型高。 最后，自适应混合模型的 ＭＡＥ 和 ＭＳＥ
分别为 ３．３９％和０．２９％，其精度对比固定参数模型

又有了明显的提升。 对于磷酸铁锂电池的模型验证

结果如图 ６ 所示，可以看出本文所提出的混合模型

更加接近于真实状态，从表中的误差结果可以得出，
自适应混合模型的 ＭＳＥ 和 ＭＡＥ 分别为 ０．１４１％和

１．１２％，其误差均小于其他的模型。 从模型结果和

误差表现可以看出本文所提模型具有更高的精度而

且适用于磷酸铁锂电池。 综上可以得出，所提出的

自适应混合模型具有更好的精度和描述电池容量退

化的能力。
表 １　 不同模型误差对比

Ｔａｂ．１　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
ＭＡＥ ／ ％

钴酸锂电池 磷酸铁锂电池

ＭＳＥ ／ ％

钴酸锂电池 磷酸铁锂电池

经验 ４．７ ３．８０ ０．３７０ ０．２５０

神经网络 ７．１０ ５．２３ ０．７００ ０．５３３

固定参数 （α ＝ ０．７５，β ＝ ０．２５） ４．４７ ２．７９ ０．３６２ ０．１６６

固定参数 （α ＝ ０．８，β ＝ ０．２） ４．４５ ３．３１ ０．３５４ ０．１９２

固定参数 （α ＝ ０．８５，β ＝ ０．１５） ４．４４ ２．９７ ０．３５４ ０．１７８

自适应混合 ３．３９ １．１２ ０．２９０ ０．１４１

３．３　 电池 ＲＵＬ 预测结果

在长时间的循环使用中，锂电池容量会出现明

显的退化现象，与其他机械和电气设备相同，锂电池

的退化过程是不可逆的，由于锂电池内部存在复杂

的物理和化学反应变化，而且化学成分在重复的充

放电过程中会发生降解，这导致锂电池性能逐渐下

降和可用容量不断减少［２５－２６］。 由于复杂和非线性

的电化学机理和各类应用场景的不同，电池可用容

量衰减呈现锯齿状，这是电池容量再生现象所导致

的，因此电池容量的衰减变化呈现出非平滑的下降

趋势，由于此问题的出现导致对电池剩余使用寿命

预测成为的热点和难点问题。
根据预测点之前数据拟合得出经验模型参数并

作为 ＰＦ 的初始状态，在 ＰＦ 算法中，粒子的数量设

置为 １００，电池的寿命阈值为 １．４２ Ａｈ。 基于自适应

混合模型，使用改进 ＰＦ 算法对电池状态进行参数

估计，其中 ωａ ～ ωｃ 服从 Ｎ（０，０．１ × １０ －４），νｋ 服从

Ｎ（０，０．１）。 钴酸锂电池的 ＰＦ 状态的初始参数为

［１．５７， －０．００５ ５７６， ０．４８９， ０．００９ ４４９］，磷酸铁锂电

池［１．８２３， －０．０００ １３４ ８， －０．０１０ ６３， －０．１６８ ９］，ＰＦ
每次更新的参数都作为新的经验模型参数，ＰＦ 算法

和神经网络算法在 ＭＡＴＬＡＢ 仿真实验平台上实现。
为验证所提方法的有效性，分别选取预测开始时间

为第 ５０、第 ７０、第 ９０ 周期。 同时使用 ＰＦ 和 ＢＡＳ⁃ＰＦ
算法对电池 ＲＵＬ 进行预测，并且得到预测点处粒子

的概率分布，其预测效果如图 ７～ １０ 所示。 图中，分
别给出了代表锂电池实际的衰退曲线，预测点之前

的估计容量曲线，容量预测值曲线以及锂电池的寿

命阈值曲线，并且在图 ７～９ 中还标注出不同预测的

时间点和预测结果附近的概率密度，图中剩余寿命
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指的是周期个数。
对于钴酸锂电池，图 ７（ａ）、７（ｂ）展示了基于自适

应混合模型的前 ５０ 个周期的容量数据更新的模型参

数，误差由表 ２ 给出。 其中，基于 ＰＦ 算法的锂电池

ＲＵＬ 预测结果为 ８９ 个周期，误差为 １２．７５％，而基于

ＢＡＳ⁃ＰＦ 算法的预测结果为 ９６ 个周期，误差为５．８８％。
图 ８（ａ）、８（ｂ）是前 ７０ 个周期的数据的预测结果，ＰＦ
的预测结果为 １０９ 个周期，误差为 ６．８６％，ＢＡＳ⁃ＰＦ的
预测结果分别为 １０６ 个周期和 ３．９２％。 同样，９０ 个周

期数据的预测结果如图 ９ 所示，基于 ＰＦ 方法预测结

果是 ９９ 个周期，２．９４％的误差，ＢＡＳ⁃ＰＦ 预测为 １０４ 个

周期，误差为 １．９６％。 由此看出基于 ＢＡＳ⁃ＰＦ 的预测

效果比 ＰＦ 的好。 由于文章篇幅限制，本文给出了磷

酸铁锂电池 ５０ 周期的 ＲＵＬ 预测结果，如图 １０ 所示，
相较于 ＰＦ 算法，所提出的改进 ＰＦ 算法在电池容量

的预测准确性上更高，更能反应真实状态，误差分析

由表 ３ 给出，改进 ＰＦ 算法的 ＲＵＬ 误差分别为 ３、１、０
个周期而 ＰＦ 算法的误差为 ７、４、２ 个周期，改进算法

误差均小于未改进算法。 从结果上看，本文所提算法

的 ＲＵＬ 预测精度更高。 而且预测表现和钴酸锂电池

相同，即改进 ＰＦ 算法预测精度更高。
　 　 随着预测点周期的增加，钴酸锂电池基于 ＰＦ 算

法的锂电池 ＲＵＬ 预测误差分别为 １２．７５％、６．８６％、
２．９４％，ＢＡＳ⁃ＰＦ 的预测误差则为 ５． ８８％、 ３． ９２％、
１．９６％。而磷酸铁锂电池的 ＰＦ 误差从 ８．７５％下降到

２．５％，基于 ＢＡＳ⁃ＰＦ 的误差从 ３．７５％下降到 ０。 从表

２、３ 中可以观察到，随着预测周期的增加，ＲＵＬ 的预

测结果越精确，而且 ＢＡＳ⁃ＰＦ 比 ＰＦ 方法具有更准确

的估计精度和预测结果。 综合上述实验结果，本文所

提模型和算法对于不同类型的锂电池有较好的适用。
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图 ７　 钴酸锂电池 ５０个周期的预测结果

Ｆｉｇ．７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ５０ ｃｙｃｌｅｓ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ ｃｏｂａｌｔａｔｅ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ

真实容量
估计容量
预测值
阈值

2.1

2.0

1.9

1.8

1.7

1.6

1.5

1.4

1.3

1.2
0 20 40 60 80 100 120 140 160

周期数

电
池

容
量

/A
h

105110115120125

6

4

2

0

粒
子

个
数

剩余寿命

预测点

（ａ）基于 ＰＦ 方法

真实容量
估计容量
预测值
阈值

2.1

2.0

1.9

1.8

1.7

1.6

1.5

1.4

1.3

1.2
0 20 40 60 80 100 120 140 160

周期数

电
池

容
量

/A
h

80 100 120

6

4

2

0

粒
子

个
数

剩余寿命

预测点

（ｂ）基于 ＢＡＳ⁃ＰＦ 方法

图 ８　 钴酸锂电池 ７０个周期的预测结果
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图 ９　 钴酸锂电池 ９０个周期的预测结果
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图 １０　 磷酸铁锂电池 ５０个周期的预测结果

Ｆｉｇ．１０　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ５０ ｃｙｃｌｅｓ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ ｉｒｏｎ ｐｈｏｓｐｈａｔｅ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ
表 ２　 钴酸锂电池 ＲＵＬ预测结果

Ｔａｂ．２　 ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ ｃｏｂａｌｔａｔｅ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ
预测方法 预测开始时间 实际寿命 ／ 周期 预测寿命 ／ 周期 误差 ／ 周期 相对误差 ／ ％

第 ５０ 周期 １０２ ８９ １３ １２．７５

ＰＦ 算法 第 ７０ 周期 １０２ １０９ ７ ６．８６

第 ９０ 周期 １０２ ９９ ３ ２．９４

第 ５０ 周期 １０２ ９６ ６ ５．８８

ＢＡＳ－ＰＦ 算法 第 ７０ 周期 １０２ １０６ ４ ３．９２

第 ９０ 周期 １０２ １０４ ２ １．９６

表 ３　 磷酸铁锂电池 ＲＵＬ预测结果

Ｔａｂ．３　 ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ ｉｒｏｎ ｐｈｏｓｐｈａｔｅ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ

预测方法 预测开始时间 实际寿命 ／ 周期 预测寿命 ／ 周期 误差 ／ 周期 相对误差 ／ ％

第 ５０ 周期 ８０ ８７ ７ ８．７５

ＰＦ 算法 第 ７０ 周期 ８０ ８４ ４ ５

第 ９０ 周期 ８０ ８２ ２ ２．５

第 ５０ 周期 ８０ ８３ ３ ３．７５

ＢＡＳ－ＰＦ 算法 第 ７０ 周期 ８０ ７９ １ １．２５

第 ９０ 周期 ８０ ８０ ０ ０
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　 　 本文所提出的电池寿命预测方法从原理上能够

拓展应用到其他类型的电池。 本方法主要包含建模

及状态估计两个部分，首先，本文中所提出的混合模

型是由神经网络模型和经验模型组合而成，并且模型

参数通过求解优化问题实现自适应调整。 其中，神经

网络模型是使用采集到的外部数据（比如电流和电

压）预测当前的电池容量，对于不同的电池模型系统，
神经网络模型具有一般性和普适性并能直接使用。
而对于经验模型，不同类型的锂电池随着充电次数的

增加其容量都是出现逐渐下降的非线性趋势，并且下

降速率具有明显的先慢后快的特点，本文使用的双指

数模对于描述此类非线性变化趋势和特点具有较强

的能力，所以经验模型对不同类型的锂电池容量下降

趋势都有较好的适应性。 因此，本文所建立的混合模

型对于不同的锂电池都拥有较好的适用性。 其次，由
于寿命预测所使用的粒子滤波算法是结合所建立的

模型基于状态估计获得电池寿命的预测值，一旦模型

成功建立，粒子滤波算法便可以基于其自身的收敛特

性对不同类型的锂电池进行状态估计，获得其寿命预

测结果。 因此，基于粒子滤波的寿命预测算法对于不

同的锂电池也都具有较好的可行性。 综上，本文所提

出模型和方法对于不同类型的锂电池有较好的适用

性。 在后续的研究中，还将针对更多种类的常用锂电

池，如三元锂电池、锰酸锂电池等，考察本文方法的普

适性。

４　 结　 论

本文提出了一种自适应混合模型和改进的 ＰＦ
算法预测锂电池的 ＲＵＬ。 并通过两组实验验证所提

出方法的有效性，主要结论如下：
１）所提出的自适应混合模型能精确表示电池容

量退化特征，拥有更小的误差，ＭＡＥ 和 ＭＳＥ 分别为

３．３９％、０．２９％和 １．１２％、０．１４１％，远优于其他模型，说
明此模型具有更好的描述电池退化趋势的能力。

２）在建立模型的基础上，使用 ＢＡＳ 算法对 ＰＦ 进

行改进，改进 ＰＦ 算法具有更佳的估计精度和 ＲＵＬ 预

测结果。 对于不同类型锂电池，ＢＡＳ⁃ＰＦ 的预测误差

分别为 ５．８８％、３．９２％、１．９６％和 ３．７５％、１．２５％、０，其误

差均低于同期的 ＰＦ 算法的误差。 说明基于 ＢＡＳ⁃ＰＦ
算法的估计精度和锂电池的 ＲＵＬ 预测结果较 ＰＦ 更

加准确。
３）预测周期数据越多其 ＲＵＬ 预测结果越准确，

选取 ５０、７０ 和 ９０ 个周期为预测点，对于钴酸铁锂电

池，其实际的使用寿命为 １０２ 周期，在不同的预测点，
预测结果分别为 ９６、１０６ 和 １０４ 个周期对于磷酸铁锂

电池其实际使用寿命为 ８０ 周期，预测结果为 ８３、７９

和 ８０ 个周期。
４）本文提出的混合模型是神经网络模型与经验

模型的组合，采用传统的神经网络模型，考虑改用估

计性能更好精确度更高的神经网络代替现有的模型

以提高模型精度。 更加精确理想的经验模型也有助

于提升性能，实现对锂电池 ＲＵＬ 的精准预测。
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封面图片说明

封面图片来自本期论文“石灰岩矿粉性质对沥青胶浆性能的影响因素及其技术标准”，图片揭示了不

同矿粉沥青胶浆冻融前后的微观形貌、微观力学性质的变化特征，通过不同矿粉沥青胶浆冻融前后性能的

变化，建立了化学组分、微观形貌、微观力学性质和流变特性与矿粉主要物理化学性质的关系，根据其变化

幅度，采用随机森林方法进行了系统的分析。 结果表明：矿粉的掺入能够改善沥青胶浆的冻融老化性能，
冻融循环后，胶浆粗糙度下降幅度、表面模量提升幅度与矿粉 ＣａＣＯ３ 含量呈抛物线下降趋势，沥青胶浆黏

附力与矿粉 ＣａＣＯ３ 含量呈直线下降关系，为保持沥青胶浆冻融后性能的稳定，建议矿粉中 ＣａＣＯ３ 含量不

应低于 ８５％；季冻区的沥青路面比非季冻区更容易发生水损害，与非季冻区相比，季冻区矿粉中 ＣａＣＯ３ 含

量应提高 １０％左右。 随机森林方法分析表明，矿粉的物理化学性质对胶浆性能影响的主要因素排序：比表

面积＞ＣａＣＯ３ 含量＞细度指标＞塑性指数，比表面积影响沥青与矿粉的反应速度，而 ＣａＣＯ３ 含量影响其反应

的充分性。 所提出的石灰岩矿粉母岩技术要求与矿粉的综合分级技术标准，对季冻区沥青路面路用矿粉

的分级、选用和生产控制具有重要作用，并能大幅度降低沥青面层的材料损伤。
（图文提供： 王龙。 哈尔滨工业大学 交通科学与工程学院）

·１２１·第 ９ 期 贺宁， 等： 自适应模型与改进粒子滤波的电池 ＲＵＬ 预测


