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基于扩展卡尔曼滤波的锂离子

电池寿命预测方法

王海霞，李凯勇
（青海民族大学 物理与电子信息工程学院，西宁　８１０００７）

摘要：锂离子电池寿命预测是掌握电源性能衰退趋势的重要手段，已成为电子系统健康管理领域的研究热点；针对锂离子电

池的寿命预测问题，基于ＮＡＳＡ艾姆斯中心的锂离子电池地面试验采集的数据，将扩展卡尔曼滤波 （ＥＫＦ）算法应用于锂离子

电池寿命预测过程中，并针对预测过程中存在的问题，采用最优Ｌｏｅｓｓ平滑原理进行改进，从而提高了预测的稳定性和精确性；

实验结果表明，提出的预测方法能够有效地用于锂离子电池寿命预测中，在工程应用方面具有较高的实用价值。
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０　引言

锂离子电池具有工作电压高、自放电率低、比能量高、

寿命长、质量轻等优点，广泛应用于对贮能电源电性能和

可靠性要求较高的场合如地球同步轨道卫星、空间站等宇

航设备中。预测是锂离子电池故障预测与健康管理的研究

内容，是掌握电源性能衰退趋势的重要手段，锂离子电池

预测问题已成为电子系统故障预测与健康管理领域的研究

热点。锂离子电池的预测技术大致体现在三类状态参量的

预测上，即荷电状态 （ｓｔａｔｅｏｆｃｈａｒｇｅ，ＳＯＣ）预测，健康

状态 （ｓｔａｔｅｏｆｈｅａｌｔｈ，ＳＯＨ）预测和寿命状态 （ｓｔａｔｅｏｆ

ｌｉｆｅ，ＳＯＬ）预测。

１）ＳＯＣ预测。ＳＯＣ定义为在一定的放电速率下，电池

剩余电量与相同条件下电池额定容量的比值，目前国内外

都采用ＳＯＣ来描述电池的剩余电量。

２）ＳＯＨ预测。ＳＯＨ定义为当前电池最大容量和标称

容量的比值，反应了电池的容量能力。

３）ＳＯＬ预测。锂离子电池的寿命状态 （ＳＯＬ）主要指

的是剩余使用寿命 （ｒｅｍａｉｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅ，ＲＵＬ）。ＲＵＬ直

接影响着蓄电池的安全性和可靠性。通过对ＲＵＬ的准确预

测和估计，可以更加深入地了解蓄电池当前和未来的健康

状况，更好地实现成本效益维护策略和最短停机时间，从

而有助于延长蓄电池的寿命。

对于不同的对象系统、子系统、设备或部件，由于对

象特点的多样性和功能的不同，所采用的预测方法也有所

不同。差异性较大。一般来说，根据预测方法的应用程度、

预测精度及成本等要素，可以将预测分为基于可靠性理论、

基于模型和基于数据驱动的预测方法［１］。

基于可靠性的预测方法使用范围较广，特别适用于批

次多、数量大的产品，不足是预测的精度不高。该方法中

用于预测的可靠性指标通常包括可靠度、故障密度函数和

故障率等。

基于模型的预测方法由于故障机理明确，具有较高的

预测精度，包括失效物理模型、随机模型、专家经验等。

由于实际系统的物理和失效特性具有较强的随机性、复杂

性等特点 （以锂离子电池为例，主要体现为其内部的复杂

电化学特性），其物理和失效模型可能很难充分建立，因此
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在实际应用过程中受到一定的限制。

近年来基于数据驱动的预测方法由于方法模型实现相

对简单，可以实现对数据资源的充分利用，不需要建立精

确的物理或失效模型，只需要获取数据输出关系和相关参

数即可进行预测，因此已成为在锂离子电池等复杂系统寿

命预测研究和应用的热点。该方法需要进行状态参数和输

入输出之间的关系分析，在此基础上建立数学模型 （如时

间序列、神经网络等模型），通过从对象大量的历史数据

中的输入输出之间映射关系的学习，构建相关模型，预测

未来可能发生的故障和寿命。基于数据驱动的预测方法的

不足是对方法模型依赖性较大，如果模型较为准确，预测

精度就可以有效提高。常用的数据驱动预测方法除上述方

法外，还包括卡尔曼滤波、灰色系统等预测方法。

卡尔曼滤波作为一种典型的数据驱动的预测方法，特

点是利用线性系统状态方程，通过系统输入输出观测数据

来实现对系统状态的最优估计。可以将最优估计视为滤波

过程。扩展卡尔曼滤波方法是卡尔曼滤波方法对非线性系

统的应用扩展。卡尔曼滤波和扩展卡尔曼滤波方法的优点

包括：具有良好的误差纠正能力、能够对状态进行估计、

基于观测值的更新等等。从而逐渐成为锂离子电池寿命预

测方法研究的重要方向［２］。文献 ［３］将统计模型方法和随

机滤波方法分别用于锂离子电池的寿命预测并对其效果进

行了分析。文献 ［４ ５］分析了采用随机滤波方法进行锂离

子电池寿命预测效果，阐述了在特定应用情况下如何使用

滤波器方法进行寿命预测。文献 ［６］提出了基于等效模型

和多时间尺度的扩展卡尔曼滤波锂离子电池ＳＯＣ预测方法，

提高了计算效率。本文主要研究了在锂离子电池寿命预测

过程中应用基于扩展卡尔曼滤波 （ＥＫＦ）的方法，并针对

预测过程中存在的问题，采用最优Ｌｏｅｓｓ平滑原理进行改

进，以提高寿命预测的稳定性和精确性。

１　基于扩展卡尔曼滤波 （犈犓犉）的蓄电池寿命

预测

　　锂离子电池等系统在实际应用中往往具有复杂多变且

受噪声干扰的特点，内部状态表现出非线性关联特征，系

统的状态方程可如图１和式 （１）所示。此时，原有的卡尔

曼滤波无法使用。为了能在锂离子电池这样的非线性系统

中继续应用卡尔曼滤波算法，需要对非线性状态模型进行

线性化处理，目的是得到近似的线性模型。一般采用Ｔａｙ

ｌｏｒ展开的方法，先得到系统模型的展开式，然后利用截取

的一阶线性部分来近似代替系统特征，获得可以进行卡尔

曼滤波算法的线性模型，这种方法就是扩展卡尔曼滤波

（ｅｘｔｅｎｄｅｄｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）方法。

狓犽 ＝犳（狓犽－１）＋狑犽－１

狔犽 ＝犺（狓犽）＋狏｛
犽

（１）

　　上式中，狑犽和狏犽是独立的零均值高斯白噪声，且协方

差矩阵为犙和犚；犳（．）为非线性状态转移矩阵，犺（．）为非

线性量测矩阵。ＥＫＦ算法的基本思想是将非线性系统模型

进行线性化，即将系统的非线性函数围绕其滤波估计值和

预测值做泰勒展开，抛弃二次以上的高阶项，从而得到局

部线性化的系统，再应用卡尔曼滤波方法实现递推估计。

图１　非线性离散系统状态空间模型框图

对式 （１）的离散系统进行泰勒展开，其中犳（狓犽－１）和

犺（狓犽）可以由泰勒一阶展开式近似线性化为：

犳（狓犽－１）≈

犳（^狓犽－１／犽－１）＋
犳（狓犽－１）

狓犽－１
狘狓犽－１＝

狓^犽－１／犽－１（狓犽－１ －^狓犽－１／犽－１） （２）

犺（狓犽）≈犺（^狓犽／犽－１）＋
犺（狓犽）

狓犽
狘狓

犽＝狓^犽／犽－１
（狓犽－^狓犽／犽－１） （３）

　　
犳 （狓犽－１）

狓犽－１
狓
犽－１
＝ 狓^

犽－１／犽－１
和
犺 （狓犽）

狓犽
狓
犽
＝^狓

犽／犽－１
分别定义为犉犽

和犎犽，则有：

犳（狓犽－１）≈犳（^狓犽－１／犽－１）＋犉犽（狓犽－１ －^狓犽－１／犽－１） （４）

犺（狓犽）≈犺（^狓犽／犽－１）＋犎犽（狓犽－^狓犽／犽－１） （５）

　　所以，可得到线性化系统模型为：

狓犽 ＝犉犽狓犽－１＋［犳（^狓犽－１／犽－１）－犉犽^狓犽－１／犽－１］＋狑犽－１ （６）

狔犽 ＝犎犽狓犽＋［犺（^狓犽／犽－１）－犎犽^狓犽／犽－１］＋狏犽 （７）

　　其中：［犳（^狓犽－１／犽－１）－犉犽^狓犽－１／犽－１］和 ［犺（^狓犽／犽－１）－犎犽^狓犽／犽－１］

是在给定狓^犽－１／犽－１和狓^犽／犽－１后是确定的分量；狑犽－１和狏犽在忽略

线性化误差的情况下近似地服从高斯分布，那么式 （６）和

式 （７）所表示的系统模型再次具有了线性及高斯性，从而

能够应用卡尔曼滤波公式求解。

在使用ＥＫＦ算法进行预测之前，必须要根据电池的退

化过程建立一个容量衰减模型。通过分析发现，指数容量

衰减模型能很好的拟合锂离子电池的容量衰减，由此得到

针对式 （１）的状态转移方程和量测方程：

狓犽 ＝ （犪犽，犫犽，犮犽，犱犽） （８）

犪犽 ＝犪犽－１＋狑犪　　狑犪～犖（０，σ犪）

犫犽 ＝犫犽－１＋狑犫　　狑犫～犖（０，σ犫）

犮犽 ＝犮犽－１＋狑犮　　狑犮～犖（０，σ犮）

犱犽 ＝犱犽－１＋狑犱　　狑犱 ～犖（０，σ犱

烅

烄

烆 ）

（９）

犙犽 ＝犪犽ｅｘｐ（犫犽犽）＋犮犽ｅｘｐ（犱犽犽）＋狏狏～犖（０，σ狏） （１０）

　　其中：犽＝１，２，．．．代表锂离子电池充放电的循环周期

（Ｃｙｃｌｅ）。犪犽，犫犽，犮犽，犱犽是状态变量中的未知参数。在使用

ＥＫＦ算法预测电池寿命之前，必须得到模型参数的初始值

犪０，犫０，犮０，犱０的分布，然后利用ＥＫＦ算法和已知容量衰减

数据不断的更新模型参数，从而电池寿命终止点的预测值。

在电池的模型参数初始化完成以后，接下来进行基于ＥＫＦ
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算法的模型参数估计和循环寿命的预测 （见图２）。具体步

骤如下所示：

１）从试验数据集中提取某电池 （如６号电池）的容量

数据犙０６，对模型参数初始化。

２）设置预测起始点，Ｔ循环周期之前的数据为已知的

历史数据，从Ｔ循环周期之后的数据为未知数据。

３）利用ＥＫＦ算法对Ｔ之前的电池容量数据进行状态

跟踪，更新模型的参数，确定所用的容量衰退模型中的未

知参数犪犽，犫犽，犮犽和犱犽。

４）设置寿命结束的阈值为电池额定容量的７０％，即犝

＝犝犈７０％ ＝１．４０犃犺，然后利用式 （１０）绘出预测的曲

线，容量的预测曲线到达阈值时的循环次数即为寿命终

止点。

５）分析容量预测曲线的平均绝对误差 （犕犃犈）、均方

根误差 （犚犕犛犈）和预测误差。

图２　基于ＥＫＦ算法的模型参数估计和寿命预测流程

研究中发现，有时在部分点的预测会出现异常，如在

某时刻会出现一个突变的峰值，发生原因可能是系统的过

程噪声影响，也可能是在实验过程中误操作引起的。这种

情况对于预测是不能接受的，因此下面将采用最优Ｌｏｅｓｓ平

滑对已知数据进行处理再利用ＥＫＦ算法进行预测。

２　基于最优犔狅犲狊狊平滑改进犈犓犉方法

Ｌｏｅｓｓ（ｌｏｃａｌｌｙｗｅｉｇｈｔｅｄｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｍｏｏｔｈｉｎｇ）即局部

加权回归法。在数据的每一个点上，一个低水平的多项式

（既非线性也非二次）用来模拟数据，随着预测变量狓的值

逐渐接近被估计的点，模型就通过加权最小平方这一技术

完成了。加权最小平方这种方法给接近估计值的点比较多

的权重，远离估计值的点较少的权重。然后该点回归函数

的值可以通过利用改点的预测变量值所估计出来的二项式

求得。Ｌｏｅｓｓ拟合就在利用回归函数计算完ｎ个数据点的值

后完成。这种方法的许多细节是很灵活的。特别地，可以

控制下列３个属性：

１）多项式模型的阶数。通常它是线性的 （直线）或者

是二次的 （二阶多项式）。

２）平滑参数。对一个特定狓值的 “临近值”进行了定

义，平滑参数控制了Ｌｏｅｓｓ回归函数的灵活性。平滑参数大

的值会对应最光滑的函数，随着数据的波动它摆动的最小。

平滑参数越小，回归函数与数据贴合的越紧密。太小的回

归参数值是不可取的，因为回归函数最终会获得数据中的

随机误差。

３）权函数。权函数决定了在拟合Ｌｏｅｓｓ曲线时在一个

邻近的区间上的每一个数据在一个特定点所起到的作用。

该函数赋予估计值的临近点最大的权重，赋予估计值最远

的点最小的权重。权重的使用基于预测变量空间上临近的

点较离得较远的点更有可能以简单的方式联系起来这一思

想。按照这种逻辑，遵循局部模型最紧密的点会对局部模

型参数产生最大的影响。反之，不太贴合局部模型的点则

对局部模型参数估计影响不大。数学上Ｌｏｅｓｓ使用的传统权

函数是下面的三次方权函数：

狑（狓）＝
（１－狘狓狘

３）３ 狘狓狘＜１

０ 狘狓狘≥｛ １
（１１）

　　Ｌｏｅｓｓ将线性回归的简易性与非线性回归的灵活性结合

起来。它是通过拟合简单的模型来集中数据的子集进而建

立一个逐点描述数据间的关系的函数将这两种性质结合起

来。该方法最大的优点是不需列举数据的全部形式的函数

来拟合模型，只需拟合部分数据。

如图３所示为当预测起始点为犜＝１００Ｃｙｃｌｅ时，经过最

优Ｌｏｅｓｓ平滑处理前后的预测曲线对比图，从图中可以看

出，经过最优平滑处理后，不再出现异常跳变的峰值。

图３　经过最优Ｌｏｅｓｓ平滑处理的数据

３　仿真实验和结果分析

３１　犖犃犛犃的电池寿命预测仿真实验说明

美国ＮＡＳＡ埃姆斯研究中心针对锂离子电池搭建了试
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验环境，开展了加速寿命实验［７］，时间长达７０周，试验对

象为１８６５０锂离子电池，额定容量为２Ａｈ。加速寿命实验

是指在加大产品应力水平的同时保持其失效机理不变的实

验。寿命实验通常是产品可靠性评价的重要途径，通过对

产品样本的寿命测试实验，统计样本的失效时间进而获得

产品平均寿命、失效分布、可靠度等实验结果。埃姆斯中

心共采集了９组实验数据，数据集参数包括温度、时间、

充放电电流、截止电压和ＥＩＳ频率等。每组实验条件都不

相同，同组实验的不同电池放电截止电压也不尽相同，只

有第一组实验是在室温条件下进行的常规退化性能测试结

果，而其他组电池进行的是加速寿命老化实验。本文只选

用其中的第一组实验数据，即包含４个锂离子电池 （Ｂ０５，

Ｂ０６，Ｂ０７，Ｂ１８），它们均在室温下进行了３组不同的实验

（即充电、放电和阻抗测量实验），并同时记录监测数据。

ＮＡＳＡ埃姆斯中心主要开展了充放电循环试验，并记

录相关数据用于后续的预测方法研究。试验数据类型主要

有电压类参数，包括终端电压、充电电压、负载电压等；

电流类参数，包括输出电流、充电电流、负载电流等。其

他还包括电池温度、电池内部阻抗、数据采集时间等。锂

离子电池充放电循环试验连续进行，直到所有参试电池容

量下降并最终失效。ＮＡＳＡ将锂离子电池的失效主要规定

为电池的实际容量下降到某一失效阈值 （即额定容量的百

分之七十），此时就可以认为该电池已经失效，无法再进行

有效的供电。如图４所示。

图４　ＮＡＳＡ充放电循环试验中电池

数据的容量退化曲线

３２　基于犈犓犉的寿命预测结果分析

将Ｂ０５、Ｂ０７和Ｂ１８号电池的拟合曲线参数的均值作为

电池Ｂ０６容量退化模型的初始值，参数犪犽，犫犽，犮犽，犱犽 的初

始状态分别为：为犪０ ～犖（１．９２６，１），犫０ ～犖（－０．００２５６３，

１犲－３），犮０～犖（－０．０５６５，０．０１），犱０～犖（－０．１９０６，０．１）；

过程噪声分别为：狑犪～犖（０，１犲－４），狑犫～犖（０，１犲－７），狑犮

～犖（０，１犲－６），狑犱～犖（０，１犲－５）；量测噪声为狏～犖（０，

１犲－４）。在Ｂ０６号电池的模型参数初始化完成以后，接下

来进行基于ＥＫＦ算法的模型参数估计和循环寿命的预测，

包括：从ＮＡＳＡ电池数据集中提取Ｂ０６号电池的容量数据，

对模型参数初始化；设置预测起始点犜＝ （５０，６０，７０，

８０，９０，１００）Ｃｙｃｌｅ，犜循环周期之前的数据为已知的历史

数据，从犜循环周期之后的数据为未知数据；利用ＥＫＦ算

法对犜之前的电池容量数据进行状态跟踪，更新模型的参

数，从而确定所用的容量衰退模型中的未知参数犪犽，犫犽，犮犽

和犱犽；利用 （１０）式绘出预测的曲线，分析容量预测曲线

的平均绝对误差 （犕犃犈）、均方根误差 （犚犕犛犈）和寿命预

测误差等。利用上述的过程对ＮＡＳＡ的Ｂ０６号电池进行预

测，得到寿命预测的结果如图５所示。

图５　基于ＥＫＦ的Ｂ０６号电池在

不同预测起始点犜的寿命预测结果图

从图５可看出，ＮＡＳＡ的Ｂ０６号电池的真实寿命终止

点为１０９Ｃｙｃｌｅ，当选定不同的预测起始点时，寿命预测的

结果也不相同，如表１所示。

表１　基于ＥＫＦ算法的Ｂ０６号电池寿命预测结果

电池

预测

起始点

Ｃｙｃｌｅ

真实

寿命

Ｃｙｃｌｅ

预测

寿命

Ｃｙｃｌｅ

寿命

预测误

差Ｃｙｃｌｅ

平均绝

对误差

犕犃犈

均方根

误差

犚犕犛犈

Ｂ０６

号电

池

犜＝５０ １０９ １３６ ２７ ０．０８５３ ０．０９４８

犜＝６０ １０９ １００ ９ ０．０５０２ ０．０６０１

犜＝７０ １０９ ９１ １８ ０．０８４０ ０．１０１６

犜＝８０ １０９ ９６ １３ ０．０６２５ ０．０７７４

犜＝９０ １０９ １３７ ２８ ０．８８７ ０．０９８４

犜＝１００ １０９ １０７ ２ ０．０３５９ ０．０４２６
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从表的预测结果中可以看出，随着预测起始点犜 的向

后推移，初始建模的数据量的增加，总体的建模结果更好，

电池的寿命预测结果越来越接近电池寿命终止的真实值，

但与此同时也发现，在部分点的预测出现异常如犜＝９０时，

此时的寿命预测的误差比犜＝５０时更大，这是因为Ｂ０６号

电池的原始寿命退化曲线在犜＝９０时出现一个突变的峰值，

引起这种异常的原因可能是系统的过程噪声影响，也有可

能是在实验过程中存在误操作所引起的。因此下面将用前

述的最优Ｌｏｅｓｓ平滑对已知数据进行处理再利用ＥＫＦ算法

进行预测。

３３　基于最优犔狅犲狊狊平滑改进犈犓犉的寿命预测结果分析

将最优Ｌｏｅｓｓ平滑理论应用于基本的ＥＫＦ算法中，得

到基于改进的ＥＫＦ算法电池寿命预测结果如图６所示。

图６　基于最优Ｌｏｅｓｓ优化和ＥＫＦ的Ｂ０６号电池在

不同预测起始点犜的寿命预测结果图

从图５中可以看出，Ｂ０６号电池的真实寿命终止点为

１０９Ｃｙｃｌｅ，当选定不同的预测起始点时，寿命预测的结果也

不相同，具体如表２所示。

从上表的预测结果中可以看出，随着预测起始点犜的

向后推移，初始建模数据量增加，总体的建模结果更好，

电池的寿命预测结果越来越接近电池寿命终止的真实值，

基本消除了原始数据中突变峰值点对预测结果的影响。

表２　基于最优Ｌｏｅｓｓ平滑改进ＥＫＦ算法的

Ｂ０６号电池寿命预测结果

电池

预测

起始点

Ｃｙｃｌｅ

真实

寿命

Ｃｙｃｌｅ

预测

寿命

Ｃｙｃｌｅ

寿命预

测误差

Ｃｙｃｌｅ

平均绝

对误差

犕犃犈

均方根

误差

犚犕犛犈

Ｂ０６号

电池

犜＝５０ １０９ １３４ ２６ ０．０８４０ ０．０９１７

犜＝６０ １０９ １２６ １７ ０．０６３３ ０．０７６６

犜＝７０ １０９ ９５ １４ ０．０５０２ ０．０６２２

犜＝８０ １０９ ９６ １３ ０．０６７７ ０．０８４７

犜＝９０ １０９ １０３ ６ ０．０４４２ ０．０５１８

犜＝１００ １０９ １１４ ５ ０．０３２４ ０．０４２２

４　结论

锂离子电池寿命预测是掌握电源性能衰退趋势的重要

手段。本文将扩展卡尔曼滤波算法应用于锂离子电池的寿

命预测，针对电池数据突变的峰值导致滤波效果不稳定的

问题，引入最优Ｌｏｅｓｓ平滑原理对已知数据进行区间平滑处

理，从而提高了寿命预测结果的稳定性和精确度。
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