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摘要 机器学习作为人工智能核心技术之一, 通过对当前数据的学习找出复杂问题之间的关系而被广泛应用, 机
器学习作为研究锂离子电池状态参数估计的新技术, 相关报道也层出叠见. 本文首先回顾了传统模型中的电化学

模型和等效电路模型在电池状态估计的研究进展; 然后基于这些模型当前的局限性, 回顾、分析、比较了不同机

器学习模型在电池状态参数估计中的应用进展及取得的成绩; 最后指出了当前基于数据驱动的人工智能方法在锂

离子电池状态参数评估过程中所面临的问题, 并对未来发展提出了建议.
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随着人类对全球变暖、温室气体排放和化石燃料

消耗的密切关注, 寻找绿色清洁的替代能源逐渐成为

当今面临的首要问题[1]. 据统计我国乘用车数量约3亿
辆, 交通运输领域碳排放量占整个经济社会碳排放总

量的30%左右[2]. 锂离子电池在新能源汽车的成功应

用, 改变了汽车动力的驱动方式, 降低了交通运输领域

碳排放总量, 并凭借自身高能量密度和循环稳定性割

据了当前电动汽车电池市场. 然而到目前为止, 锂离子

电池仍然是电动汽车中最昂贵的部件之一[3], 电池管理

系统通过当前车辆驾驶状态和外部环境调整输出功率,
保证锂离子电池安全、稳定、高效的工作并延长电池

使用的生命周期[4].
电池状态参数的精准估计是电池管理系统(battery

management system, BMS)中最重要功能之一, 其中电

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(remaining useful life,

RUL)是3个重要参数, 通过SOC来监测电池的剩余可

用电量、运用SOH来评估电池老化程度、使用RUL诊
断电池从当前容量衰退至初始容量80%之前的剩余使

用时长. 对电池状态参数的精准估计可以使电池在替

换或废弃前发挥最大效能, 提高电池使用寿命, 因此在

碳中和的背景下, 电池管理系统状态参数评估的研究

至关重要.
状态参数评估的报道表明, 研究通常分为传统模

型方法和基于数据驱动的机器学习方法[5]. 本文首先

简单回顾了传统模型在电池状态参数估计中的应用,
对电化学模型、等效电路模型和融合模型的优缺点进

行了对比; 然后概述了机器学习的算法分类、模型评

估标准及算法选择时需要考虑的因素. 其次, 讨论了基

于数据驱动的机器学习方法在状态参数估计中的应用

进展, 总结了不同算法构建模型的预测精度和稳健性.
最后对未来可能需要研究的方向和所面临的挑战进行
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了展望.

1 传统模型

对电池状态参数的估计模型通常分为电化学模

型、等效电路模型和融合模型, 本节介绍了不同模型

之间的基本原理与应用进展, 并总结了不同模型之间

的优缺点.

1.1 电化学模型

电化学模型通过电池反应机理来描述电池的内部

行为. Doyle等人[6]首次提出并开发了适用于多孔电极

被电解液包裹的准二维模型(pseudo two dimensions,
P2D). 如图1所示, 其包含了多孔电极理论和浓溶液理

论模型, 通过几组耦合偏微分方程(partial differential
equation, PDE)作为控制方程描述固相或电解液液相中

的电荷守恒. 研究提出一种与充电状态和电池电阻有

关的用于预测电池容量衰减的半经验模型, 但该模型

仅适用于本次实验中用到的18650型号钴酸锂电池, 在

计算过程中要求解几组偏微分方程, 因此需要消耗巨

大的算力, 且增加了时间成本[7]. 保持偏微分方程的其

他表达式不变, 只使用一组多项式使固相浓度轮廓更

接近抛物线的多孔电极模型(porous electrode mode,
PEM), 减少了计算复杂度[8]. 单粒子模型(single particle

model, SPM)将正负电极视为单个球形的粒子态, 因此

在x轴上的锂离子固相浓度分布差异和液相电势差异

都可以忽略不计, 进而减少了运算量, 提高了计算效率,
这种P2D的简化模型也被应用于电池的状态参数估

计[9,10].

1.2 等效电路模型

与使用繁琐的PDE描述电池的内部电化学机制的

电化学模型相比, 等效电路模型(equivalent circuit model,
ECM)通过使用电阻器和电容器等电路元件来描述电

池动态特性[11], 常见的电路模型有内阻模型、阻容(re-
sistance capacitance, RC)模型和新一代汽车合作计划

(partnership for a new generation of vehicle, PNGV)模
型, PNGV模型在1阶RC基础上增加了一个电容, 提高

了参数的识别精度. 等效电路模型需要更少的参数, 因
此被广泛应用于电池管理系统中[12~15]. 开路电压(open
circuit voltage, OCV)作为等效电路模型中的一个重要

元素, 可以通过一组带有经验参数的方程来建立OCV
与SOC之间的关系. Zheng等人[16]在１阶RC下建立了

描述电池动态行为的方程, 对比了不同温度下增量型

开路电压估计器与低电流开路电压估计器的准确性和

稳健性, 结果表明增量型开路电压估计器可以达到更

好的预测性能. 等效电路模型有较好的扩展性, 因此常

图 1 (网络版彩色)电化学模型P2D示意图. L, 沿x轴方向电池厚度; Li, 沿x轴方向不同区域电池厚度; Cs, 电极固相浓度; Ce, 电解液液相浓度;
n(r), 负极粒子半径; p(r), 正极粒子半径
Figure 1 (Color online) Schematic diagram of electrochemical model P2D. L, battery thickness along x axis; Li, battery thickness in different areas
along the x axis; Cs, electrode solid phase concentration; Ce, electrolyte liquid phase concentration; n(r), negative particle radius; p(r), positive particle
radius
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结合卡尔曼滤波器完成对状态参数的估计[17~19]. 受噪

声波动影响, 等效电路模型在参数估计中通常表现出

低稳健性. 为此, 一种自适应的5阶卡尔曼滤波估计器

可用于SOC的估计, 模型结合了自适应算法和5阶球面

径向容积准则的优点, 对较大的测量噪声也表现出很

好的性能. 实验采用2阶RC的双极化电路模型, 高斯函

数三项式映射出OCV与SOC之间的关系, 并在动态应

力测试和统一轻型车辆测试程序下, 分别进行了无初

始测量误差和有初始测量误差测试, 验证模型具有较

好的估计精度以及纠错能力. 所建模型与基于无迹卡

尔曼滤波的估计器相比, 具有更高的估计精度和稳健

性[20].

1.3 融合模型

融合模型是在上述提及模型基础上的联合使用,
将不同模型的优势结合在一起共同完成电池状态参数

的估计[21], 不同模型之间的对比如表1所示. 粒子群优

化算法(particle swarm optimization, PSO)分别作用在等

效电路模型、卡尔曼滤波器完成参数优化和协方差优

化, 融合后的模型性能优于等效电路模型中的1RC、
2RC、3RC和PNGV模型, 模型均方根误差(root mean
square error, RMSE)均在8.2 mV左右, 误差可忽略[22].
将电化学指标与等效电路模型结合, 可以在反映电池

内部老化机理的同时减缓模型的计算复杂度. Galatro
等人[23]提出了用于诊断电池健康的工作流程“MSPM-
EIS”, 将Li等人[24]应用的改进单粒子模型(modified sin-
gle particle model, MSPM)作为性能组件, 该模块负责

完成在高放电倍率下对电池性能的预测, 老化组件从

拟合的电化学阻抗谱(electrochemical impedance spec-
troscopy, EIS)曲线中获取指标, 量化了固体电解质界面

膜生长和析锂现象引起的欧姆损耗和化学降解损耗.

所提出的健康诊断方法能够准确表示锂离子电池的退

化行为, 且与电化学模型中提到的半经验模型相比具

有更好的通用适用性. 虽然融合模型将多类数据、算

法和模型有效结合, 提高了对电池状态参数的估计能

力, 但引入模型的同时也增加了错误源, 且难以制定联

合后模型失效的评判标准.

2 机器学习概述

机器学习算法分为有监督学习和无监督学习. 有

监督学习方法需要完成数据集标注, 将变量标记为模

型的输入, 对应结果标记为输出. 根据输出结果分为回

归任务和分类任务, 回归任务通过拟合数据点, 找到回

归方程, 常见的回归算法有线性回归、随机森林、神

经网络等. 分类任务的每个样本通常隶属于有限类别

之中, 其输出结果是离散的, 常见的分类算法有逻辑回

归、决策树、k近邻、支持向量机(support vector ma-
chine, SVM)等. 与监督学习不同的是, 无监督学习是

一种缺乏先验信息的学习方式, 初始数据无标识, 学习

最终目标是在数据集中通过模型自身判定将相近的数

据块聚集在一起. 常见的无监督学习方法包含聚类和

降维.
不同机器学习算法思想如下. 支持向量机[25]作为

一种二分类模型, 最终目的是要在保证分割间距最大

化的前提下找到一个超平面完成对样本的划分, 对使

用核函数的SVM通过提升维度将低维数据映射到高维

空间, 实现线性可分. k近邻[26]在机器学习中是一种常

见的分类和回归方法, 新的输入实例通过某种距离度

量方法判定给训练样本中距离最近的k个实例, 即近朱

者赤, 近墨者黑. k近邻与SVM相比更容易处理多分类

任务, 然而在使用k近邻时, 不同k值在数据集上的表现

结果不同, 设置过大, 致使模型过于简单, 输出结果表

表 1 模型比较
Table 1 Comparison of models

传统模型
数据驱动的机器学习模型

电化学模型 等效电路模型 融合模型

稳健性 受电池的模型结构和物理参数影响大且当噪声不稳定时性能会变差
模型对噪声和测量偏移等不确定,

干扰因素影响小

精度 高 精度不如电化学模型 较高 数据充足下训练出的模型准确性高

优点
考虑内部电化学过程

高准确率
模型简单, 参数少, 原理清

晰, 计算成本低
增加有用的信息, 提高模型

预测性能
不需要了解电池内部机理, 擅于处

理非线性问题

缺点
需要强大的算力, 掌握专业的知

识, 参数多难以建立或识别
模型参数化代价大, 准确
率没有电化学模型高

难以制定模型的失效准则, 引
入模型的同时, 增加了错误源

模型精度依赖数据集, 不可预测的
黑箱模型
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现为简单的频率统计, 划分过小, 则导致过拟合. 决策

树[27]作为一个树形结构, 根节点存放所有训练样本, 每
个中间节点对应一个判定条件, 不同叶子节点代表不

同决策结果, 从根节点到叶子节点的路径作为一个判

定的测试序列. 随机森林[28]是将彼此无关联的一棵棵

决策树集成在一起, 集成后的随机森林提高了预测的

精度, 更适合处理高维度的复杂问题, 同时在部分数据

缺失下也能保持较好的输出, 因此具有良好的抗干扰

能力. K均值[29]作为最简单的方法之一, 在聚簇分类任

务中被广泛使用, 算法思想是随机选取k个样本点作为

聚簇的质心, 计算所有样本点到质心之间的距离, 将每

个样本点划分至距离质心最近的聚簇中, 每次重新计

算簇内样本均值改变质心位置, 迭代上述步骤直至质

心位置不再发生变化. K均值后的样本点只隶属于一个

聚簇内, 且不同聚簇之间不存在重叠嵌套. 人工神经网

络[30]由输入层、隐藏层和输出层组成, 输入层中神经

元的个数对应输入向量的个数, 同时网络为神经元配

置权值. 除输入层以外, 每层网络中的神经元存储上一

步长的加权求和, 训练过程中网络中的这组权值不断

更新, 提高模型自身的学习能力. 拥有更多层网络结构

和节点个数的深度神经网络(deep neural networks,
DNN)在训练过程中可以保留更多重要参数, 因此具有

更强的学习能力. 然而深度学习模型[31]作为一个黑盒

子, 学习过程不可知, 对输出结果缺乏可解释性, 且需

要大量数据来完成模型的训练.
在处理实际问题时, 先将其划分为分类任务、回

归任务或聚簇任务, 并参照表2中算法间的比较为模型

选择合适算法, 同时高精度的模型还与数据集样本的

容量和质量呈正相关. 机器学习在材料科学领域的不

断突破得益于权威数据库, 如材料基因项目Material
Project[32~34]和无机晶体结构数据库(the inorganic crys-
tal structure database, ICSD)[35]的建设. 除此之外, 数据

的获取还可以通过数据挖掘从已发表的文章中收

集[36]. 准备好的数据集在训练模型前通常需要经过数

据清洗完成重复值、缺省值的处理, 并根据当前任务

需要更改变量类型或标签的重命名. 清洗后的数据通

过标准化消除特征量纲差异带来的影响, 使不同特征

的每维数据都能被同等看待, 提高估计器的学习能力,
其中一类标准化方法计算表达式为

x x x
x x= min( )

max( ) min( ) . (1)

另一种使用标准差完成标准化的计算表达式为

x x x= . (2)

其中, x为每一维的样本值, min(x)与max(x)分别为当前

维度下的最小/最大样本值, 为样本标准差, x为当前

维度下的均值. 除了通过数据清洗完成数据预处理外,
还应考虑特征维度对模型训练的影响, 数据集中特征

维度过大不仅会在学习过程中增加训练模型成本, 无

关干扰特征还会影响模型最终的决策能力. 机器学习

中常用的特征选择方法有不依赖模型的过滤法、以学

表 2 机器学习算法比较
Table 2 Comparison of machine learning algorithms

算法 精确度 训练时长 线性度 调参数量 优点 缺点

逻辑回归 高 快 线性 少 计算量小
不容易处理特征之间相关性, 容

易欠拟合精度不高

支持向量机 高 适中 非线性 中 能够处理局部最小值和非线性问题
对核函数的选择敏感, 大规模训

练样本速度慢

线性回归 高 快 线性 少 原理简单易于理解, 算法可解释 难以应对非线性问题

树类
结构

梯度提升(XGBoost)

精准 适中 非线性 中

高效可扩展, 正则化防止过拟合 高维空间下效果不好

决策树(DT) 容易理解和解释 容易过拟合

随机森林(RF) 对异常值具有稳健性, 精准度好, 容
易处理高维数据

低维特征下表现不好

神经
网络

深度神经网络(DNN)

精准 慢 非线性 多

准确率高, 学习能力强 黑箱模型训练时间长

卷积神经网络(CNN) 权值共享减少训练参数 可能会出现梯度消失问题

循环神经网络(RNN) 很适用于时间序列类型任务 容易出现梯度耗散或梯度爆炸

K均值 精准 适中 线性 少 收敛快, 大数据集下分类高效
容易收敛至局部最优且容易受

到噪声影响
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习器性能作为评价特征子集的包裹法以及基于树或森

林等算法构建学习器在训练过程中自动完成特征选择

的嵌入法, 研究认为包裹法更精准、更有效[37~39]. 在深

度学习中, 如卷积神经网络(convolutional neural net-
works, CNN), 将输入目标映射至网络神经元后, 由一

个指定尺寸大小的卷积核遍历神经元并通过卷积操作

提取特征, 连续的卷积操作之间通过池化层保留了更

有效特征, 并减少了训练参数数量, 网络经过多层卷积

与池化操作提取并保留了最有价值的神经元, 并将输

入目标最终映射成一个特征向量传递给全连接层进行

识别. 对数据集做完特征工程后, 将其划分为训练集、

验证集和测试集, 验证集以训练集的学习结果为模型

找到一组最佳的参数, 并由测试集通过评估方式检测

模型性能. 分类任务模型采用准确率(accuracy)、精确

率(precision, P)和召回率(recall, R)作为性能评价指标.
Accuracy计算表达式为

Accuracy = TP + TN
TP + TN+ FP + FN . (3)

Precision计算表达式为

Precision = TP
TP + FP. (4)

Recall计算表达式为

Recall = TP
TP + FN. (5)

F1计算表达式为

F1 = 2P ×R
P +  R . (6)

其中, 真正例(true positive, TP): 真实类别为正类, 分类

结果也为正类; 假正例(false positive, FP): 真实类别为

正类, 分类结果为负类; 假负例(false negative, FN): 真
实类别为负类, 分类结果为正类; 真负例(true negative,
TN): 真实的类别为负类, 分类结果为负类. 而在回归任

务中可以采用平均百分比误差(mean average percen-
tage error, MAPE)、平均绝对误差(mean absolute error,
MAE)和RMSE作为性能评价指标. MAPE计算表达

式为

n
y y

y
MAPE = 1 . (7)

i

n i i

i=1

MAE计算表达式为

n y yMAE = 1 . (8)
i

n

i i
=1

RMSE计算表达式为

n y yRMSE = 1 ( ) , (9)
i

n

i i
=1

2

其中, y i为预测结果, yi为实际结果, n为数据集中样本

点个数. 聚簇任务可以采用误差平方和(sum of squared
errors, SSE)与轮廓系数(silhouette coefficient, SC)作为

评价指标, 低SSE、高SC下对应的聚类效果更好. 其中

SSE的计算表达式为

x mSSE = , (10)
k

K

x C i k
=1

2

i k

m
x

C= , (11)k
x C i

k

i k

其中, Ck为被划分出的簇, mk为Ck簇的质心.
SC表达系数为

l l
l lSC = max( , ) , (12)b a

b a

其中, la为样本点与聚簇内所有样本点之间的平均距

离, lb为样本点与相邻最近的聚簇内所有样本点间的平

均距离. 机器学习训练模型流程框架如图2所示. 而训

练模型过程中, 还需要注意超参数的调整, 即便是在充

足训练样本下表现优异的复杂神经网络, 迭代次数的

设置及学习速率的选择也会对模型精度带来影响, 训

练模型的经验积累最终决定了调节效率.

3 数据驱动建模的电池状态估计

以数据为驱动的机器学习用于电池生命周期内的

状态参数估计, 主要包括荷电状态监测、健康状态诊

断和剩余使用寿命的预测. 随着机器学习方法的成熟

和近些年在各领域取得的成果及所积累的经验, 用于

电池状态估计的手段也从简单的线性回归方法到具有

复杂网路结构的神经网络. 表S1总结了机器学习算法

创建模型在电池状态参数估计的误差精度和稳健性.

3.1 基于数据驱动建模的电池荷电状态估计

机器学习与EIS相结合对电池的状态评估引起了

国内外学者的关注[40], Babaeiyazdi等人[41]使用松下

NCR18650PF型号锂离子电池的EIS数据, 采用线性回

归和高斯过程回归算法完成对SOC的估计. 深度学习

算法中的卷积神经网络主要用于图像处理和自然语言

处理, 并取得了不错的成绩. 不同的是, 图像处理任务
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使用的二维卷积, 而电池状态参数估计任务使用的是

一维卷积操作. 在一维CNN上使用不同尺寸卷积核提

取时间序列特征完成SOC的估计[42]. 同时, 具备学习率

优化策略的全卷积神经网络算法训练的模型, 在不需

要重新训练的前提下完成了不同循环工况驾驶下荷电

状态的估计[43]. 长短时神经网络(long short term mem-
ory networks, LSTM)于1997年被Hochreiter和Schmid-
huber[44]提出, 单元结构由3个门控单元、2个细胞状态

和1个记忆体组成, 内部结构如图3所示. LSTM在电池

荷电状态参数估计中, 建立电流、电压和温度与SOC
的映射完成电池荷电状态的估计[45]. 滤波器能够减缓

LSTM的输出波动, 提高模型电池荷电状态的估计精

度, 集成了自适应H-infinity滤波器的长短时神经网络

构建的模型MAPE仅为0.57%, 模型具有较高的预测能

力[46]. 与单向循环神经网络相比, 双向循环神经网络通

过训练过程捕获更多有效信息. 在威斯康星大学公布

的NCR18650PF电池数据集上, 一种双向堆叠长短时神

经网络(stacked bidirectional long short-term memory
networks, SBLSTM)实现了SOC估计, 实验结果显示,
SBLSTM在不同环境温度下获得了令人满意的估计精

度, 平均绝对误差为0.46%. 与此同时, 将模型作用在马

里兰大学高级生命周期工程中心(Center for Advanced
Life Cycle Engineering, CALCE)用INR18650-20R电池

采集的负载循环数据, 模型同样实现了低误差精度, 完

成了模型的可扩展性验证[47].

3.2 基于数据驱动建模的电池健康状态估计

Shu等人[48]从电压曲线为最小二乘支持向量机挖

掘特征, 并通过遗传算法找到最佳模型参数, 实验在高

采样精度下并没有显著提高预测精度, 不同采样时间

下表现出的绝对误差均保持在2%以下. 基于树的梯度

提升模型中, 使用特征相关系数与方差膨胀系数筛选

特征, 模型在保证良好估计性能的前提下有效避免了

过拟合[49]. 在Li等人[50]提出的LSTM在线容量估计模型

中, 使用亚琛工业大学在三洋UR18650E圆柱型电池采

集的负载循环数据, 建立了能够稳健处理噪声的模型

且最大平均绝对百分误差仅为2.08%. 电池内部不稳定

因素对电池老化同样有着重要影响, 如固体电解质界

面膜(solid electrolyte interface, SEI)增加了电池阻抗,
低温条件和高倍率充电诱发锂枝晶, 不同老化机制在

电池不同组件中发生各自独立的老化反应[51], 电池内

部老化衰减机制如图4所示. 深度神经网络不考虑电池

内部老化机制, 从美国宇航局(National Aeronautics and
Space Administration, NASA)艾姆斯预测卓越中心提供

的锂离子电池循环数据集中有效提取了电流、电压和

充电容量对应的样本数据, 建立了放电容量为输出的

健康状态估计模型[52], 在大规模数据集下准确反映了

复杂数据与健康指标之间的关系. 为减缓不同充电策

图 2 (网络版彩色)机器学习流程框架
Figure 2 (Color online) Machine learning process frameworks
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略对电池放电容量和循环次数的影响, 提高模型对不

同充放电倍率电池的普适性, Roman课题组[53]使用机

器学习管道技术建立了量化电池健康状态估计模型,
实验首先将179块电池分为3组, 每组遵循不同的充电

协议, 然后使用对抗性示例技术扩充数据样本, 接着在

基于随机森林的递归特征消除交叉验证方法下筛选了

最优特征. 最后, 基于随机森林和DNN方法都实现了短

时间内的低误差估计, 模型可用于电池在线健康诊断.

3.3 基于数据驱动建模的电池剩余使用寿命估计

目前对电池剩余使用寿命的研究主要集中在数据

驱动的机器学习领域, 实验通常从处理样本数据和优

化训练模型两个方面减少模型复杂程度, 提高电池剩

余使用寿命预测精度. 样本数据的处理一般采用降

维、特征选择或其他技术. 自动编码器(autocoder, AE)
是一种有效的降维和异常检测技术, 在Top-N推荐任务

图 3 (网络版彩色)长短时神经网络单元结构. Ct–1, 上层细胞单元输出细胞态; Ct, 当前细胞单元输出细胞态; ht–1, 上层细胞单元输出记忆体; ht,

当前细胞单元输出记忆体; xi,当前细胞单元传入信息; ft,遗忘门; it,输入门; Ot,输出门; σ, Sigmoid激活函数; tanh,双曲正切激活函数;Ct
,候选态

Figure 3 (Color online) Cell structure of long short time neural network. Ct–1, cellular state output from the upper cellular unit; Ct, cellular state output
from the current cellular unit; ht–1, upper state output from the upper cellular unit; ht, output from the current cellular unit; xi, memory output from the
upper cellular unit; ft, forget gate; it, input gate; Ot, output gate; σ, Sigmoid activation function; tanh, hyperbolic tangent activation function; Ct

,
candidate states

图 4 (网络版彩色)锂离子电池内部老化衰减机制
Figure 4 (Color online) Internal ageing decay mechanisms of lithium-ion batteries
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中取得了优异表现[54]. 鉴于此, 一种集成了AE的深度

神经网络方法实现了剩余使用寿命的预测, 实验选用

NASA提供的锂离子电池数据集, 并将21维初始设计的

特征数据降低至15维, 模型对比了基于线性回归、贝

叶斯回归和支持向量机方法的训练模型, 验证了其有

效性[55]. 包裹式特征选择方法以学习器的评价指标作

为优化特征子集的评判标准, 魏学哲课题组[56]在基于

电池弛豫电压特征变量的容量估计方法中, 首先从

CALCE电池充放电性能测试数据集中的搁置处提取特

征, 然后将特征数据输入到XGBoost学习器, 接着根据

评价指标选择包含了3个特征的特征子集. 最后, 实验

使用随机森林算法实现了1.1%的低误差精度, 模型能

不依赖电池的历史信息、测试条件和电压区间, 准确

完成电池容量的估计, 为电动车电池管理系统在线预

测RUL提供了有力保障. 重要性采样(importance sam-
pling, IS)是蒙特卡洛中的一种采样策略, 其主要目的是

选择合适的分布, 增加重要样本的相对频率, 最终在一

定采样数量上提高估计能力, 减少方差[57]. 有研究使用

IS选择的样本点提高了模型RUL的估计能力, 实验从

IFP1865140圆柱电池恒流充电升压曲线处和平台区获

取了11个采样点, 同时收集相同数量的均匀采样点完

成对比实验. 实验结果显示, 相较于均匀采样训练出来

的模型, IS下的前馈神经网络预测精度提高了27.3%[58],
具有更好的性能.经验模态分解(empirical mode decom-
position, EMD)与传统信号处理方式中的傅里叶变换相

比, 能更有效处理非线性、非平稳时间序列信号, 其本

质过程是将数据序列或信号分解成不同时间尺度下的

本征模态函数(intrinsic mode function, IMF)和残差, 从
而实现信号平稳化[59]. 为此, 一种基于EMD的长短时神

经网络和高斯过程回归(Gaussian process regression,
GPR)的混合模型被用于RUL的预测. 在数据预处理阶

段中, 首先从NASA和CALCE数据集电池数据中提取

原始电池容量数据, 其次将其分解成两个IMF和残差,
最后在容量估计模块中分别由GPR和LSTM算法完成

长期信号和再生信号的预测, 训练模型获得了RMSE为
0.0032的估计精度. 另外, 实验分别对比了GPR与

LSTM方法和基于EMD的LSTM与GPR模型, 验证了所

建立模型的自适应和有效性[60]. 从优化模型角度可以

发现, 研究集中在寻找最优超参数及优化机器学习算

法, 从而实现缩短模型收敛时间, 提升模型稳健性和准

确性. PSO是一种进化算法, 通过迭代找到最优解. 对

此, 在LSTM的基础上, 使用PSO找到最优超参数, 缩短

模型训练时长, 同时引入注意力机制. 与不使用PSO的

LSTM训练模型相比,误差降低了61.5%[61].不同于以往

研究中使用CNN实现电池状态参数估计[62~65]. 一种新

型混合CNN-LSTM方法被用于RUL的预测, 训练模型

在NASA电池数据集下实现了低误差精度, 实验通过对

比LSTM方法验证了CNN-LSTM的有效性[66]. 此外,
Zraibi等人[67]建立了CNN-LSTM-DNN的混合模型, 实

验通过CNN提取空间特征, LSTM提取时间特征; 最后,
将LSTM的输出作为DNN的训练样本实现RUL的预测.

4 总结与展望

本文回顾了传统模型与数据驱动的机器学习模型

在BMS中SOC、SOH和RUL的研究进展. 通过综述传

统模型在电池状态参数的估计, 发现其所面临问题与

挑战, 即电化学模型虽然能够模拟出锂离子电池的反

应过程且模型精准度较高, 但求解偏微分方程的复杂

度高, 高额计算量限制了电化学模型在实际工程中的

应用. 等效电路模型虽然计算简单, 原理也更容易被理

解, 但估计精度却不如电化学模型. 融合模型集成了不

同模型之间的优点, 却同时引入了新的错误源.
基于数据驱动的机器学习模型不依赖电池内部反

应机理, 通过非线性和线性映射来反映电池的动态特

性而被广泛应用于电池状态参数估计任务中. 虽然机

器学习作为一种黑箱模型缺乏物理可解释性且估计结

果依赖训练集的质量, 但仍不可忽视其在电池状态参

数估计领域产生的影响, 从数据驱动的锂离子电池状

态估计研究现状来看, 未来工作应该从以下几个方面

开展.
(1) 改进当前高精度模型, 跟踪机器学习前沿技术,

部署高性能算法完成电池状态参数估计. 研究表明长

短时神经网络在状态参数估计中有较好的性能, 因此

对基于长短时神经网络的改进依然需要深入研究. 同

时要加大对人工智能前沿技术的关注, Transformer在
计算机视觉和自然语言处理领域取得了优异的成绩,
并在太阳能发电数据集中完成了高精度的发电量预测,
但在电池状态参数估计领域却缺少相关文章的报道,
未来需要相关领域研究人员从事该方向的研究.

(2) 开发适用于多任务处理的机器学习模型. 从机

器学习在状态参数估计中使用的数据集及选用特征可

以看出, 通常情况下会采用相同特征(如电流、电压和

温度)下的数据作用在参数估计的模型训练中, 但从研

究策略上来看, 一般采用单模型单状态参数预测的研
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究方法. 因此, 结合过往研究取得的成果和积累的经验,
具有高精度的多参数预测模型应该被进一步开发.

(3) 设计电化学与机器学习混合的模型. 电池内部

老化等不确定因素会对电池性能产生干扰, 然而当前

机器学习在状态估计过程中往往不能反映这种内部机

理. 传统模型中的电化学模型从电池自身出发能够反

映内部老化机制, 但计算复杂, 泛化能力弱, 并不适用

于在线监测. 因此, 未来工作中融合电化学模型后对预

测结果具有解释性的机器学习模型应该引起科研人员

的广泛思考.
(4) 整合数据, 规范数据存储标准, 搭建数据库.

NASA、斯坦福-丰田研究中心和CALCE相继公开了

锂离子电池数据集, 即便如此, 能够为大众科研工作者

使用的数据仍然有限. 因此, 构建合理的表间关系、设

计科学的表内字段来完成数据库的搭建将有助于完成

相关数据集的扩充, 促进状态参数估计领域的发展.

致谢 感谢Tamina Perveen(Quaid-i-Azam University)对我们工作提供的帮助.
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Data-driven full life-cycle state parameter assessment of Li-ion
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The battery management system (BMS) is a vital link between the power battery, the onboard system, and the engine.
Adjusting the output power depending on the current driving situation of the vehicle and the surrounding environment
ensures the lithium-ion battery’s safe, stable, and effective operation. It is essential to optimize the charge and discharge
rate of the cell and prolong its lifetime. The battery management system has three key estimation parameters—State of
charge (SOC), state of health (SOH), and remaining useful life (RUL)—That have key reference values for the battery’s
current use. As the above state characteristics cannot be computed directly from the battery, a broad and highly predictive
approach must be developed to estimate the condition parameters. This review analyzes the development of the application
of battery state parameter estimation, explains the model concepts, compares the differences between models, and explores
illustrative typical applications. Patterns are categorized into traditional models and data-driven machine learning models
in this review.
The traditional model’s electrochemical model provides a highly accurate description of the internal behavior of the

battery through the battery reaction mechanism and explains the charge transfer process between electrodes from a
chemical theory perspective. However, the electrochemical model is not suited for online state parameter estimation due to
its maximum complexity and high computational stress among the standard models. The equivalent circuit model, which
employs circuit components like resistors and capacitors to describe the dynamic features of the battery, is based on a
simpler idea than the complicated partial differential equations that are used to describe the battery’s fundamental
electrochemical operations. However, because of the low state parameter estimation precision, it is not compatible with
emerging battery management systems with high state parameter estimation accuracy. To enhance the performance of the
model, the fusion model integrates the features of different models. Though, the application of fusion models for battery
management systems needs more research due to the inclusion of models with additional sources of error and the challenge
of creating failure criteria for the fused models. The commonly used machine learning algorithms, such as a k-nearest
neighbor, support vector machine, random forest, and artificial neural network models, are briefly introduced in this review.
It also provides a systematic overview of the model training process from data pre-processing to model evaluation. This
review also offers a comprehensive overview of the whole model training process, from data pre-processing through
algorithm selection to model performance assessment, and it lists the variables to be considered when choosing an
algorithm. Finally, this review discusses the development of data-driven machine learning models for state parameter
estimation and examines the estimated performance of models created by the techniques employed in representative
papers. The research suggests that long short-term memory network-based models have better estimation performance for
estimating battery condition parameters. The data-driven machine learning model is not ideal and still requires
improvement since the model that the machine learning algorithm learned is a black box model lacks interpretation of the
results and places strict constraints on the source and quality of data.
On this basis, it is proposed that existing or more sophisticated machine learning models are enhanced and their

estimation accuracy and stability are evaluated. In order to achieve joint estimation models with high accuracy and
scalability, machine learning models for multi-tasking also need to be developed. Furthermore, to overcome the
unpredictability of machine learning for the internal aging of batteries, it is also advised to create fusion models using a
combination of electrochemical models and computer algorithms. To increase the amount of data available to researchers
and aid in the advancement of artificial intelligence in the field of state parameter estimation, it is also advised to integrate
experimental data, standardize data storage standards, and create databases.

lithium-ion battery, data-driven, machine learning, parameter evaluation
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