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摘　 要:
 

为应对在锂电池剩余使用寿命(Remaining
 

Useful
 

Life,RUL)预测中出现的粒子滤波算法存在权重退化、粒子耗尽等

导致预测精度下降的问题,本文在标准粒子滤波算法的基础上引入辅助变量,对粒子进行两次加权操作,以提高其权值变化

的稳定性;融合残差重采样方法对粒子进行重新采样,以解决粒子多样性不足的问题。 选取 NCA 三元锂离子电池作为实验

对象,并搭建充放电实验测试平台,获取不同截止电压下电池容量退化数据。 结合 NASA 数据集,对改进辅助粒子滤波算法

与标准粒子滤波算法进行对比,在不同电池数据集下,改进辅助粒子滤波算法均展现出较高的预测精度,且在样本数据较少

的情况下也能体现出更好的预测性能,能够更为准确地估计锂电池的剩余使用寿命。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

weight
 

degradation
 

and
 

particle
 

depletion
 

caused
 

by
 

the
 

particle
 

filter
 

algorithm
 

in
 

the
 

prediction
 

of
 

the
 

remaining
 

service
 

life
 

of
 

lithium
 

batteries,
 

auxiliary
 

variables
 

were
 

introduced
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

standard
 

particle
 

filter
 

algorithm,
 

and
 

the
 

particles
 

were
 

weighted
 

twice
 

to
 

improve
 

the
 

stability
 

of
 

their
 

weight
 

changes.
 

The
 

fusion
 

residual
 

resampling
 

method
 

is
 

used
 

to
 

resample
 

particles
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

particle
 

diversity.
 

NCA
 

terpolymer
 

lithium-ion
 

batteries
 

were
 

selected
 

as
 

experimental
 

objects
 

and
 

a
 

charge-discharge
 

experimental
 

test
 

platform
 

was
 

built
 

to
 

obtain
 

battery
 

capacity
 

degradation
 

data
 

under
 

different
 

cutoff
 

voltages.
 

The
 

improved
 

auxiliary
 

particle
 

filter
 

algorithm
 

was
 

compared
 

with
 

the
 

standard
 

particle
 

filter
 

algorithm
 

in
 

combination
 

with
 

the
 

NASA
 

data
 

set.
 

The
 

improved
 

auxiliary
 

particle
 

filter
 

algorithm
 

showed
 

high
 

prediction
 

accuracy
 

under
 

different
 

battery
 

data
 

sets.
 

And
 

in
 

the
 

case
 

of
 

less
 

sample
 

data,
 

it
 

can
 

also
 

reflect
 

better
 

predictive
 

performance,
 

and
 

can
 

more
 

accurately
 

estimate
 

the
 

remaining
 

service
 

life
 

of
 

lithium
 

batteries.
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0　 引　 言

锂电池具有绿色环保、使用寿命长、储能密度高

等特点,在各行各业都有广泛的应用。 然而,在锂电

池循环充放电时,其内部会发生一系列相关物理化

学反应,从而出现老化现象,存在相关安全隐患。 因

此,合理预测出锂电池的剩余使用寿命,对锂电池的

安全性能评估及二次回收应用具有重要意义。

目前,锂电池寿命预测方法可分为 3 类:基于模

型的 RUL 预测方法、基于数据驱动的 RUL 预测方

法和模型与数据驱动融合的 RUL 预测方法[1] 。 基

于模型的 RUL 预测方法依赖于建立符合锂电池充

放电老化过程特性的复杂数学模型,并联合相关算

法预测锂电池的剩余使用寿命[2-3] 。 Sadabadi 等[4]

通过构建电化学模型分析锂电池内部参数以进行剩

余使用寿命(RUL)预测,而寇发荣等[5] 则通过建立



双极化模型,并结合优化扩展卡尔曼滤波算法预测

锂电池的 RUL。 Prasad
 

G
 

K 等[6]提出了一种控制导

向的单粒子模型,并利用最小二乘法和递归参数估

计方法来确定锂电池的老化参数,该模型通过构建

由电气元件组成的等效电路模型来模拟电池内部的

工作机制。 Pattipati
 

B
 

等[7] 基于改进的 Randles 等

效电路模型,通过分析功率和容量的衰减来预测电

池的 RUL。 然而,机理模型和等效电路模型因其复

杂性和高难度,在实际应用中相对较少。 相比之下,
经验退化模型通过捕捉输入与输出之间的内在联

系,构建能够逼近电池退化规律的统计模型。 这类

模型通常与滤波算法相结合,以提高 RUL 预测的准

确性,常用的滤波算法包括卡尔曼滤波 ( Kalman
 

Filter,
 

KF)和粒子滤波(Particle
 

Filter,
 

PF)。 例如,
Son

 

J 等[8]介绍了一种联合预测模型,该模型利用噪

声状态信号和约束 KF 来进行 RUL 预测。 Tian
 

Y
等[9] 则基于单指数经验模型,并采用 PF 来预测

RUL。 然而,当使用经验模型进行 RUL 建模和预测

时,模型的依赖性增加,可能会导致模型的鲁棒性降

低。 尽管这些基于机理的模型提供了深入的电池行

为理解,但由于电池内部电化学反应的动态和非线

性特性,以及化学反应的复杂性,构建精确的电化学

模型非常困难,且这些基于模型的 RUL 预测方法仅

能准确预测当前电池的剩余使用寿命,容易受到外

界因素的影响,因此其适用性较为有限。
基于数据驱动的 RUL 预测方法是结合锂电池

循环充放电实验数据,在不建立模型或者建立模糊

模型的情况下,寻找锂电池容量变化的规律,以便准

确预测锂电池的剩余使用寿命。 于在川等[10] 引入

蝴蝶优化算法与粒子滤波( Particle
 

Filter,PF)算法

相融合,解决了传统粒子滤波算法容易产生粒子衰

退的问题,确保了粒子的多样性。 吴忠强等[11] 提出

了一种基于粒子滤波与改进长短期记忆网络的预测

模型,使用粒子滤波的方法获取长短期记忆网络的

最佳参数,提高了该模型捕捉退化模型的能力,进而

提升了锂电池的 RUL 的预测精度。 Klass
 

V
 

等[12]基

于 SVM 在线监测电动汽车的电池退化情况。 Zhao
 

Qi 等[13]基于 RVM 进行 RUL 预测。 数据驱动法需

要大量的训练数据,计算复杂度较高。
尽管粒子滤波在锂电池寿命预测中表现出非线

性预测能力较强的优势,但仍会出现由于粒子权重

退化导致粒子多样性降低、预测精度变差等问题,且
在小样本数据 RUL 预测中,粒子滤波的预测精度并

不出色。 因此,本文在粒子滤波的基础上引入辅助

变量,并进行两次加权运算,使采样重要性采样方法

(Sampling-Importance
 

Resampling,SIR)产生的粒子

权重变化更为稳定;结合残差重采样方法对辅助粒

子滤波算法进行改进,提高其粒子的多样性,最后采

用双指数经验退化模型完成对锂电池 RUL 的预测。

1　 基本原理

1. 1　 辅助粒子滤波算法基本原理

粒子滤波算法将蒙特卡罗方法和递归贝叶斯估

计原理相结合,以递归方式更新状态估计,从而实现

对动态系统的跟踪和预测[14] 。 辅助粒子滤波算法

是在粒子滤波算法的基础上引入一个辅助变量 uk ,
并对粒子进行两次加权操作,其基本原理如下:

设状态方程和测量方程为:
Xk = f(Xk-1,ωk-1)
Zk = h(Xk,vk)

{ (1)

　 　 其中, Xk 是时刻为 k 时的状态值; Zk 是时刻为

k 时的观测值;
 

f(·) 为状态转移函数;
 

h(·) 为观测

函数; ω 和 v 分别是过程噪声和观测噪声。
根据大数定律求解贝叶斯估计中的积分运算,

将状态转移方程作为样本分布函数生成粒子,并将

粒子产生的离散值近似于真实的滤波密度,其预测

步骤和更新步骤如下:
预测

p(Xk | Z1:k-1) = ∑
N

i = 1
p(Xk | X i

k-1)ωi
k

 (2)

　 　 更新

p(Xk | Z1:k) ∝ p(Zk | Xk)∑
N

i = 1
p(Xk | X i

k-1)ωi
k

(3)
　 　 在 SIR 基础上引入重要概率密度函数 q(Xk,i |
Z1:k) ,并在样本集 {X j

k,i j} N
j = 1 中进行采样,其中 i j 是

k - 1 时刻的粒子,由公式(2)可得到:
　 p(Xk,i ∣ Zk) ∝ p(Zk ∣ Xk)p(Xk ∣ X i

k-1)w i
k-1

(4)
用于获取样本 {X j

k,i j} N
j = 1 的重要性密度函数可

由下式表示:
　 q(Xk,i ∣ Zk) ∝ p(Zk ∣ ui

k)p(Xk ∣ X i
k-1)w i

k-1
 

(5)
其中: ui

k 表示在 X i
k-1 时刻已知 Xk 的特征。

将公式 ( 4 ) 和公式 ( 5 ) 相比, 可得到样本

{X j
k,i j} N

j = 1 的权重:

w i
k =

p( zk ∣ xi
k)

p( zk ∣ ui
k)

 

(6)
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　 　 与 PF 相比,辅助粒子滤波( Auxiliary
 

Particle
 

Filter,APF)算法采用了两次加权操作,使生成的粒子

在权重变化方面变得更加稳定。 APF 可以看作是一

个一阶预测过程,即在下一时刻从后验概率中抽样,
并将结果传递给辅助变量。 与标准 PF 滤波不同,
APF 对外部观测量的敏感性较低,且权重的变化更有

规律,因而得到的估计结果比 PF 更为准确[15] 。
1. 2　 改进辅助粒子滤波算法

粒子滤波类算法都存在一个普遍性问题,即随着

时间 k 的增加,会出现大部分粒子权重变为零,极少

数粒子具有非零权重,导致后验概率结果变差的现

象。 且在系统过程噪声较小时的状态估计能力变差,
因此引入残差重采样算法来解决粒子退化的问题。

残差重采样是基于多项式重采样方法改进而

来,其核心思想在于保留那些权重较高的粒子,并随

机选择一些粒子进行重新加权,以填补权重较低粒

子的数量。 与随机重采样及多项式重采样相比,残
差重采样算法可以在减少计算量的同时保持更高的

精度[16] 。 因此本文将残差重采样算法与辅助粒子

算法相融合,算法步骤如下:
步骤 1　 粒子集初始化

当 k = 0 时,由先验分布 P(X0) 生成样本粒子

{X i} N
i = 1, 粒子的权重均为 1 / N;
步骤 2　 重要性采样

当 k = 1,2,3,…,
 

i = 1 ∶ N 时,循环执行以下步

骤:
1) 从重要性概率密度函数生成采样粒子

{X i
k} N

i = 1;
2) 使用状态值和观测值计算辅助变量 ui

k ~
p(Xk | X i

k-1);
3)根据公式计算 {X i

k} N
i = 1 粒子权重 ωi

k 并进行

归一化;

4)由 Mult(N - R;ω
-

2,…,ω
-
N) 得到 {N

-
i} 1≤i≤N,

其中 R = ∑
N

i = 1
Nωi,

 

ω
-
i = Nωi - [Nωi]

N - R
,i = 1,…N, 其

中 [·] 为取整函数, Mult(·) 为多项式采样;

5)
 

令 Ni = [Nωi] +N
-
i;

6)权重归一化: ω~ i = 1 / N;

7)计算 k 时刻的状态估计 Xk = ∑
N

i = 1
ωi

kX i
k。

融合残差重采样的辅助粒子算法相较于改进前

APF 算法的优势主要体现在保证了粒子的多样性,提
高了算法在系统过程噪声较小时的状态估计能力。

2　 锂电池寿命预测

锂电池的基本原理,是通过锂离子在电池的正

极和负极之间不断地嵌入和释放来存储和释放电

能[17] 。 在电池的充放电循环过程中,会伴随一些损

失现象,包括活性物质的损失(如石墨剥离、粘合剂

分解、电极颗粒开裂等) 以及可循环锂的损失(如

SEI 膜的损失、电解液的分解和锂的析出)等。 可见

在锂电池容量衰退过程中,其衰退规律表现出较强

的非线性。
2. 1　 锂电池循环充放电实验

为了探究锂电池的容量衰退与其循环次数之间

的关系,对锂电池进行循环充放电实验。 实验电池

选用型号为 INR21700M50T 的 NCA 三元锂离子电

池,具体参数见表 1。 实验测试平台由恒温箱、电池

检测系统、上位机、传感器等组成,如图 1 所示。
表 1　 实验电池具体参数

Table
 

1　 Experimental
 

battery
 

parameters

名称 参数

额定容量 5
 

000
 

mA·h

标称能量 18. 20
 

W·h

标准电压 3. 6
 

V

充电截止电压 4. 2
 

V

放电截止电压 2. 5
 

V

充电截止电流 50
 

mA

最大放电电流 7. 275
 

A

工作温度
充电:0

 

℃ ~ 55
 

℃
放电:-20

 

℃ ~ 60
 

℃

图 1　 实验测试平台

Fig.
 

1　 Experimental
 

test
 

platform

　 　 实验在 25
 

℃下进行,每次充放电步骤完成后静

置 30
 

min,实验步骤如下:
(1)

 

恒流模式充电,电流大小为 1C,当电压为

4. 2
 

V 停止充电。
(2)

 

恒压模式继续充电,当电流大小降低至

50
 

mA 时停止充电。
(3)

 

恒流模式放电,电流大小为 1C,当 A1、A2
号电池电压分别降低至 2. 4

 

V、2. 6
 

V 时停止放电。
实验结果数据如图 2( a) 所示,同时选取选择

NASA
 

PCoE 公开数据集中的 B5、B6、B7 号电池作
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为对照组,如图 2( b)所示,为后续的寿命预测提供

了必要的数据基础。

5.0

4.5

4.0

3.5

3.0

0 50 100150200250300350400450
循环次数/k

A1
A2

容
量

/A
?h

(a)实验电池数据

B5电池数据
B6电池数据
B7电池数据

2.0

1.8

1.6

1.4

1.2

1.0
0 20 40 60 80 100 120 140 160

循环次数/k

容
量

/A
?h

(b)NASA 数据集数据

图 2　 容量退化数据曲线

Fig.
 

2　 Capacity
 

degradation
 

data
 

curve

　 　 根据图 2 的数据显示,锂电池的容量在充放电

循环中逐渐下降,这个趋势具有以下特点:最初下降

速度较慢,后来变得更加迅速,期间还会出现容量恢

复的现象。 电池容量的衰退是非线性的,这增加了

对其寿命进行预测的难度和挑战。 在不同的放电截

止电压情况下,其放电截止电压越小,其容量退化速

率越快。 一般情况下,当锂电池的有效容量低于额

定容量的 70%时,达到失效阈值,需要将电池进行

更换。 其中,B7 电池数据未下降至 70%,取其额定

容量的 75%为失效阈值,具体设置见表 2。
表 2　 失效阈值

Table
 

2　 Failure
 

threshold

电池 A1 A2 B5 B6 B7

失效循环次数 / k 270 404 124 108 125

2. 2　 电池容量退化模型

锂电池的容量退化模型有多种类型,目前最广

泛使用的可以分为阻抗模型和容量模型两大类。
R. B.

 

Wright 等[18] 综合考虑了电池的状态(State
 

Of
  

Charge
 

,SOC))、SOC 变化率(ΔSOC)以及温度等因

素对电池阻抗的影响,并提出了一种基于阻抗模型

的经验退化模型。 该模型具有较高的准确性,但同

时也具备较高的复杂性,难以在实际工程进行运用,
因此本文选用更容易实现的基于容量的经验性退化

模型。
在充电和放电的连续过程中,电池可释放或储

存电能的最大容量会逐渐减小。 Saha 等[19] 指出锂

电池的容量衰减呈现出指数型的趋势,He 等[20] 提

出了一种指数衰减观测模型,以更好地拟合电池的

退化曲线,模型公式表达如下:
Q = a·exp(b·k) + c·exp(d·k) (7)

　 　 其中:符号 Q 表示电池在第 k 次充放电循环时

的容量; k 代表电池已经经历的充放电循环次数;模
型参数 a、b、c、d 用于估计双指数经验模型的特征,
参数 a和 c与电池内阻有关,参数 b和 d则与电池的

老化速率相关, a、b、c、d 含有均值为 0。 方差未知的

高斯白噪声 ω ,预测模型的状态方程为:
X(k) =[a(k) b(k) c(k) d(k)] T

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

 

(8)

　 　 观测方程为:
    

Qk = ak·exp(bk·k) + ck·exp(dk·k) + vk (9)
　 　 其中,测量噪声 vk 均值为 0,方差为 σv 的高斯

白噪声。
2. 3　 参数拟合及预测评价指标

在获取模型初始参数 (a、b、c、d) 时,使用最小

二乘法对电池的容量数据进行曲线拟合,从而得到

这些参数的拟合系数,将拟合系数的均值作为电池

模型参数的初始值。 利用滤波算法的状态跟踪能

力,在预测起始点之前对样本数据进行追踪处理,以
实现对电池容量模型中未知参数的在线更新和估

计。 拟合系数见表 3。
表 3　 参数拟合初值

Table
 

3　 Parameter
 

fitting
 

initial
 

value

组别 a b c d

A1 -3. 194E-08 0. 055
 

532 4. 782 -0. 001
 

057

A2 -5. 187E-07 0. 030
 

41 4. 738 -6. 697E-04

均值 -3. 194E-08 0. 055
 

32 4. 760 -8. 633
 

5E-04

B5 1. 979 -0. 002
 

719 -0. 169
 

7 -0. 069
 

42

B6 1. 570 -0. 005
 

576 0. 489 0. 000
 

944
 

9

B7 1. 942 -0. 002
 

917 1. 57E-07 0. 074
 

06

均值 1. 830
 

3 -0. 003
 

4 0. 106
 

4 0. 001
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　 　 为了评估所提方法对预测结果的准确性, 选择

绝对误差 (AE)、 相对误差 (RE) 和均方根误差

(RMSE) 为评价指标, 用于评估改进 APF 算法与传

统 PF 算法对锂电池剩余使用寿命预测的准确性。
1)绝对误差 (AE)
绝对误差是指实际剩余可使用循环次数 EOLreal

和预测剩余可使用循环次数 EOLpre 之间的差值,可
直接反映出其误差的真实大小。

AE = ∣ EOLpre - EOLreal ∣ (10)
　 　 2)相对误差 (RE)

相对误差的大小反映了预测结果的可信程度。
相对误差较小时,预测结果更加可信。

RE =
∣ EOLpre - EOLreal ∣

EOLreal

× 100%
 

(11)

　 　 3)均方根误差 (RMSE)
均方根误差的数值大小可以用来衡量预测的稳定

性。 当均方根误差较小时,表示预测结果更加稳定。

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(x( i) -x( i))

   2 (12)

　 　 其中, x( i) 为电池实际容量, x( i) 为预测容

量。

3　 实验结果分析

为了更全面地展现改进 APF 算法预测结果的

优化影响程度,选取电池寿命结束前 1 / 2 及 2 / 3 数

据作为训练数据,并分别进行 RUL 预测,预测结果

如图 3、图 4 所示。
结果表明,改进 APF 算法对于锂电池剩余使用

寿命的预测曲线更接近实际容量衰减曲线。 在不同

电池、不同预测起点下,改进 APF 算法的预测精度

优于传统 PF 算法。 电池 A2(预测起点为 200)和电

池 B7(预测起点为 80)由于容量回升现象的扰动,
改进 APF 算法预测精度略有下降,但仍优于 PF 算

法。 数据表明,算法的准确性与电池容量衰退样本

数据的数量密切相关,数据量越大,算法的结果越精

确,因此预测剩余使用寿命的准确性也会相应提高。
具体数据见表 4。

NASA 数据集整体数据量较少,在训练数据为

60 的情况下,B5、B6、B7 电池的剩余使用寿命预测

绝对误差分别为 16、14、4,剩余容量预测在样本数

据较少的情况依然优于 PF 算法,能够较为准确的

预测锂电池剩余使用寿命。

A1实验电池数据
PF算法预测
改进APF算法预测

5.0

4.5

4.0

3.5

3.0
预测起点

失效阈值

0 50 100 150 200 250 300

容
量

/A
?h

循环次数/k 循环次数/k
0 50 100150200250300350400450

失效阈值

预测起点

A2实验电池数据
PF算法预测
改进APF算法预测

5.0

4.5

4.0

3.5

3.0

容
量

/A
?h

B5电池数据
PF算法预测
改进APF算法预测

2.0

1.9

1.8

1.7

1.6

1.5

1.4

1.3

1.2
0 20 40 60 80 100120 140160 180

循环次数/k

预测起点

失效阈值容
量

/A
?h

　 　 　 　 　 　 (a)
 

电池 A1 预测结果　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

电池 A2 预测结果　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (c)
 

电池 B5 预测结果

0 20 40 60 80 100120 140160 180
循环次数/k

预测起点

失效阈值

B6电池数据
PF算法预测
改进APF算法预测

2.0

1.8

1.6

1.4

1.2

1.0

容
量

/A
?h

0 20 40 60 80 100120 140160 180
循环次数/k

预测起点

失效阈值

B7电池数据
PF算法预测
改进APF算法预测

2.0

1.9

1.8

1.7

1.6

1.5

1.4

容
量

/A
?h

(d)
 

电池 B6 预测结果　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (e)
 

电池 B7 预测结果

图 3　 将 1 / 2 数据作为训练数据的不同算法预测结果

Fig.
 

3　 Different
 

algorithms
 

using
 

1 / 2
 

data
 

as
 

training
 

data
 

predict
 

results
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图 4　 将 2 / 3 数据作为训练数据的不同算法预测结果

Fig.
 

4　 Different
 

algorithms
 

using
 

2 / 3
 

data
 

as
 

training
 

data
 

predict
 

results
表 4　 不同算法 RUL 结果比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

RUL
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

组别 电池 算法 k RULreal RULpre AE RE
 

/ % RMSE

1 / 2 数据 A1 PF 135 270 235 35 12. 97 0. 807
 

8

改进 APF 270 275 5 1. 85 0. 110
 

0

A2 PF 175 404 381 23 5. 69 0. 229
 

3

改进 APF 404 396 8 1. 98 0. 074
 

8

B5 PF 200 124 159 35 28. 23 0. 081
 

3

改进 APF 124 140 16 12. 90 0. 039
 

1

B6 PF 270 108 131 23 21. 30 0. 079
 

2

改进 APF 108 122 14 12. 96 0. 056
 

1

B7 PF 60 125 140 15 9. 60 0. 034
 

6

改进 APF 125 129 4 3. 20 0. 019
 

2

2 / 3 数据 A1 PF 80 270 245 25 9. 26 0. 276
 

6

改进 APF 270 265 5 1. 85 0. 025
 

8

A2 PF 60 404 418 14 3. 46 0. 124
 

5

改进 APF 404 395 9 2. 23 0. 041
 

9

B5 PF 80 124 134 10 8. 06 0. 028
 

1

改进 APF 124 130 6 4. 84 0. 020
 

5

B6 PF 60 108 99 9 8. 33 0. 053
 

9

改进 APF 108 102 6 5. 56 0. 036
 

8

B7 PF 80 125 118 7 5. 60 0. 032
 

8

改进 APF 125 130 5 4 0. 017
 

0
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4　 结束语

1)搭建了充放电实验测试平台,选取 NCA 三元

锂电池进行实验,得到电池容量随充放电次数的退

化曲线。 其退化特性呈现出较强的非线性,且放电

截止电压越低,容量退化速率越快。
2)提出的改进 APF 算法缓解了粒子退化的问

题,保证了粒子的多样性。 通过对前 1 / 3 及前 1 / 2
数据对电池寿命进行预测,改进 APF 算法表现出了

更高的预测精度。
3) 通过 NASA 数据集与自主实验数据对比表

明,改进 APF 算法在不同的电池下均能表现出较好

的预测性能,且在 NASA 样本数据较少的情况下也

展现出较好的预测性能。
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