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摘要:锂离子电池内部结构复杂,受外界影响大,使其容量退化过程具有不确定性因素而呈

现随机性.对电池容量退化服从非线性维纳过程建立状态空间模型,并认为参数是服从共轭

分布的随机变量,增加了模型不确定性使之更加符合锂离子电池容量的退化过程.利用自助

法获得先验分布参数初始值,由共轭分布的性质可以得到后验分布的类型,由此得到简便的

参数估计方法.粒子滤波可对每一时刻的参数及退化状态进行估计和更新,根据提前设定的

状态阈值可以预测电池的剩余寿命.具体实例验证了方法的准确性,该方法对可靠性高、样本

量少的电池的剩余寿命预测有借鉴意义.
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0 引 言

锂离子电池因其体积小、质量轻、能量高、工
作电压高、温度范围宽、自放电率低和循环寿命长

等诸多优点,已广泛应用于交通工具、航空航天和

国防军事等领域.锂离子电池通过内部的化学反

应存储和释放电能,在实际应用中随着化学反应

的进行,电池内部会发生一系列老化现象,从而导

致其健康状态逐渐退化.作为许多复杂机械系统

的核心部件,其退化会影响整个系统的运行状态.
因此 对 锂 离 子 电 池 的 状 态 估 计 和 剩 余 寿 命

(remainingusefullife,RUL)预测已成为一个具

有理论研究意义和实际使用价值的热点问题.
锂离子电池在充放电过程中内部化学物质逐

渐变化,加之电池生产过程的随机性和工作条件

的影响,使得电池在某一时刻的性能退化也是随

机的,因此可以采用维纳过程来描述电池的性能

退化[1].彭宝华等[2-3]采用维纳过程对金属化膜电

容器的性能退化过程进行建模,并提出一种综合

评估方法对金属化膜电容器可靠性进行评估,得
到其寿命分布.周经伦等[4]将自助法应用到参数

估计问题中,在一定程度上提高了计算精度.

Wang等[5]将维纳过程中的漂移系数扩展为状

态,利用Kalman滤波对状态进行估计,得到精度

提高的剩余寿命分布.Si等[6]考虑了漂移状态的

不确定性,提出基于维纳过程的迭代退化模型,降

低了剩余寿命分布的不确定性.Jin等[7]利用正态

分布来描述产品总体维纳过程退化模型的漂移参

数和扩散参数,对总体寿命进行预测,取得了较理

想的效果.以上研究考虑了产品退化过程中的不

确定性和对状态空间模型中参数的分析,但并未

对参数后验分布的获得进行详细说明.
对于锂离子电池剩余寿命预测的常规思想

是,根据其退化状态的历史信息预测电池的失效

时间.锂离子电池的退化过程是动态非线性的,因
此利用粒子滤波对锂离子电池剩余循环寿命进行

预测得到了国内外学者的关注.Goebel等[8-10]提

出了一种基于贝叶斯理论框架的电池剩余寿命预

测方法,该方法利用电池退化历史数据建立离线

电池模型,用相关向量机结合粒子滤波的方法得

到电池的剩余寿命,但该方法的缺点是不适合在



线应用,且阻抗测量既耗时又昂贵.He等[11]和

Miao等[12]采用Dempster-Shafer证据理论优化

容量的指数经验退化模型,在此基础上采用无迹

粒子滤波(unscentedparticlefilter,UPF)实现了

锂离子电池剩余寿命预测.以上研究证明了利用

粒子滤波可以实现对锂离子电池剩余寿命实时准

确的预测.
本文利用非线性维纳过程描述电池容量退化

过程中的动态随机性,建立状态空间模型.维纳过

程中的漂移系数和扩散系数均为未知参数,需对

其进行参数估计.参数估计的关键是获得参数的

先验分布和后验分布,本文认为维纳过程参数是

服从共轭分布的随机变量.在对共轭先验分布的

超参数进行估计时,令形状参数服从正态分布,尺
度参数服从伽马分布,然后利用自助法获得先验

分布参数初始值,由共轭分布的性质可以得到后

验分布的类型,由此得到简便的参数估计方法.容
量退化状态估计由粒子滤波的方法获得,根据提

前设定的状态阈值可以预测电池的剩余寿命.

1 基于粒子滤波的维纳过程估计

1.1 非线性维纳过程建模

维纳过程是一种连续时间随机过程,可用于

描述锂离子电池的退化过程,其表达式为

x(t)=ηt+σBB(t) (1)
式中:η为维纳过程的漂移系数;σB 为布朗运动的

扩散系数;B(t)为标准布朗运动,B(t)~N(0,t).
建立非线性维纳过程有

x(t)=x(0)+ηΛ(t)+σBB(Λ(t)) (2)
式中:参数η和σB 均为随机变量;x(0)=0;Λ(t)
是时间t的非线性函数.

在实际应用过程中,因为测量精度或者工作

环境的影响,很难直接测得系统的真实退化状态.
由于测量噪声的存在,观测方程可以表示为

y(t)=x(t)+σRε(t) (3)
其中σR 是观测噪声,ε(t)~N(0,1).

间隔采样后构建离散的状态空间模型有

Xn=Xn-1+ηn-1τn+σB,nWn

Yn=Xn+σR,nVn

(4)

其中τn=Λ(tn)-Λ(tn-1),Wn 和Vn 是标准正态

变量,其余参数如前所述.
1.2 先验分布分析

对于维纳过程中的未知参数,先对其假设合

适的先验分布,记π0(η,σ2B,σ2R)为η、σ2B、σ2R 的联合

先验分布.由于系统的动态模式和退化状态会受

到例如材料和环境等相同因素的影响,状态方程

中的漂移系数η和扩散系数σ2B 相关,但描绘系统

退化状态的参数η和σ2B 独立于描述测量过程的

参数σ2R.故联合先验分布可以拆分成

π0(η,σ2B,σ2R)=π0,1(η,σ2B)×π0,1(σ2R)=
π0,1(σ2R)×π0,2(η|σ2B)×π0,2(σ2B)(5)

为确保后验分布与先验分布同族并且当前的

后验分布可作为下一时刻的同族先验分布,令状

态方程中各参数的先验分布为共轭先验分布.常
用的共轭先验分布如表1所示.

表1 常用共轭先验分布

Tab.1 Thecommonly-usedconjugatepriordistribution

总体分布 未知参数 共轭分布

正态分布 均值、方差 正态-逆伽马分布

正态分布(已知方差) 均值 正态分布

正态分布(已知均值) 方差 逆伽马分布

二项分布 成功概率 贝塔分布

指数分布 失效率 伽马分布

这里假设η的先验分布服从正态分布,σ2B 的

先验分布服从逆伽马分布,σ2R 服从逆伽马分布,
故η、σ2B 的联合先验分布和条件先验分布分别服

从正态-逆伽马分布和正态分布.记超参数的估计

值为m0=μ︵η,ν0=σ

(

2
η,νB=σ

(

2
B,νR=σ

(

2
R,n0=νB/ν0,

可得如下先验分布:

 π0,1(η,σ2B)~NIG(m0,n0,αB,λB)

π0,1(σ2R)~IG(αR,λR)

π0,2(η|σ2B)~N(m0,σ2B/n0)

π0,2(σ2B)~IG(αB,λB)

1.3 基于粒子滤波的后验分布分析和状态估计

由文献[6]可知,将参数变量拓展为状态变量

的一部分,代入新的观测值,同时对参数、状态进

行估计可以降低因迭代带来的偏差,提高估计的

准确率.模型参数与系统状态相互影响,而不是相

互独立,故拓展成一个变量对其进行统一的估计.
令θn={ηn,σ2B,n,σ2R,n},通过粒子滤波近似出后验

分布p(θn,xn y1:n),继而得到θn={ηn,σ2B,n,σ2R,n}

的估计值θn={ηn,σ2B,n,σ2R,n}.
粒子滤波是基于贝叶斯估计框架,利用蒙特

卡罗方法采样估计随机样本的均值与后验概率分

布,它对系统状态空间模型没有特定要求,可以处
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理任何的非线性非高斯问题.本文只简要介绍其

算法流程[13],如图1所示.

图1 粒子滤波算法流程图

Fig.1 Particlefilteralgorithmflowchart

根据前文中的离散状态空间模型,代入先验

分布中的超参数后有:
(1)后验分布p(η|σ2B,z)~N(mn,σ2n)中超参

数估计结果

mn= n
n+n0m0+

n0
n+n0δn

σ2n=(n+n0)ν2B
(6)

其中δn=1n∑
n

i=1
δi,δi=xi-xi-1.

(2)后验分布p(σ2B z)~IG(αB,n,λB,n)中超参

数估计结果

αB,n=αB,0+n
2

λB,n=λB,0+12S
2
δ,n+

n0n
2(n+n0)

(δn-m0)2
(7)

其中S2δ,n=∑
n

i=1

(δi-δn)2.

(3)后验分布p(σ2R z)~IG(αR,n,λR,n)中超参

数估计结果

αR,n=αR,0+n
2

λR,n=λR,0+12S
2
ε,n

(8)

其中S2ε,n=∑
n

i=1
ε2i,εi=yi-xi.

粒子滤波用于估计出后验状态x︵(i),然后通

过δi、δn、εi、S2δ,n、S2ε,n就可得到状态空间模型后验

分布中的超参数.特别的,粒子滤波体现在求每一

时刻的系统退化状态,通过这些状态表征了后验

分布函数,由于后验分布与设定的先验分布共轭,
则后验分布的分布类型与先验分布相同为已知,
所以通过分布拟合,即确定了先验分布的参数和

后验分布的参数.当前时刻的后验分布可作为下

一时刻的先验分布进行状态估计,由此实现了参

数和状态的每一步更新.图2表示了基于粒子滤

波的状态估计和寿命预测原理图,t为预测起始

点,前t时刻的样本点可以作为历史数据,利用粒

子滤波对其状态跟踪.从t时刻开始迭代更新系

统参数值和状态值,每输出一个状态的预测值,判
断其是否达到阈值,若达到,则结束迭代过程,并
输出剩余寿命的预测结果及其概率密度函数.在

95%的置信区间,系统均有可能达到寿命结束点.

图2 基于粒子滤波的状态估计和寿命预测

Fig.2 StateestimationandRULpredictionbased

onparticlefilter

2 应用实例

2.1 实验数据来源介绍

电池容量退化实验数据来自 NASA-PCoE
中心[14],实验设备及过程参数设置如下:锂电池

型号为18650,充电电流恒定为1.5A,充电直到

电池电压为4.2V,放电电流恒定为2A,放电直

到电池电压为2.5V,扫描电池阻抗频率为0.1~
5000Hz.

电池容量的退化状态表征电池的老化,当电
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池的容量C达到额定容量的75%,即1.38A·h
时认为电池寿命达到失效阈值,由图3电池容量

退化曲线可知该电池的循环寿命为126.

图3 电池容量退化曲线

Fig.3 Batterycapacitydegradationcurve

2.2 基于自助法的先验分布参数估计

自助法(bootstrap)通过自助抽样获取自助

样本,利用有放回的抽样通过求平均值来估计参

数的初始值.对于估计对象为方差和偏差,自助样

本取为200组即可,为提高估计精度,本文自助样

本设为1000组[15-16].利用 Matlab分布拟合工具

箱基于自助法得到参数的先验分布估计.
通过分布拟合得到各参数的先验分布的超参

数如表2所示.

表2 基于自助法的先验分布超参数

Tab.2 Hyper-parametersofthepriordistributionbased

onbootstrapmethod

参数变量 先验分布类型 先验分布超参数

漂移系数η 正态分布 μη=-5×10-3,σ2η=2×10-3

扩散系数σ2B 逆伽马分布 αB=20.13,λB=2.04×10-3

噪声参数σ2R 逆伽马分布 αR=3.52,λR=9.76×10-5

2.3 基于共轭分布的后验分布参数估计

利用式(6)~(8),可以根据共轭分布性质计算

出不同观测时刻(t=1~140)的后验分布超参数,
如图4所示.

利用求出的各个时刻后验分布超参数便可求

得各个相应时刻的后验分布,各参数η、σ2B、σ2R 从

各个分布中采样,就可得出各参数在不同时刻的

估计值,因刚开始时参数估计结果振荡,差异巨

大,故只画出观测时刻t=60~140的各参数估计

值,如图5所示.
从t=60~140选择t=60、70、80、90、100这

5个特征时间点作为后面锂离子电池剩余寿命预

测的起始点.故将这5个时刻的后验分布参数值

列于表3中,便于后文进行状态估计.

(a)m
 

(b)σ2
 (c)αB

(d)λB
 (e)αR

 (f)λR
图4 后验分布中不同时刻各超参数的估计值

Fig.4 Hyper-parameterestimationofposteriordistributionatdifferenttime

(a)η
 

(b)σ2B
 

(c)σ2R
图5 后验分布各参数的估计值

Fig.5 Parametersestimationofposteriordistribution
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表3 后验分布中5个不同时刻各参数的估计值

Tab.3 Parametersestimationofposteriordistribution

atfivedifferenttime

观测时刻 η σ2B/10-5 σ2R/10-6

60 -0.0062 3.9965 2.1791

70 -0.0064 3.6827 2.5259

80 -0.0062 4.8420 2.3970

90 -0.0063 3.4405 3.1363

100 -0.0064 2.8927 2.8710

2.4 基于粒子滤波的状态估计及寿命预测

下面估计不同观测时刻的系统状态.以t=
60为例,做出了基于粒子滤波的电池容量退化预

测概率密度函数和累积分布函数,如图6所示.其
中预测的容量退化状态是由每一时刻500个粒子

状态中的均值表示,退化曲线与失效阈值的交点

即为电池寿命终止点;粒子状态值小于系统失效

阈值的粒子数与总粒子数的比值为该时刻剩余寿

命的概率密度p,求得每一时刻的概率密度即可

拟合出剩余寿命的概率密度函数;对概率密度的

累加为剩余寿命的累积分布函数.

图6 t=60时刻的基于粒子滤波的电池容量

退化预测概率密度函数和累积分布函数

Fig.6 Batterycapacitypredictionbasedonparticle

filterwithPDFandCDFatt=60

依据前文所述方法,做出t=70、80、90、100
时刻的电池容量退化状态估计与寿命预测,如图

7所示,剩余寿命为容量退化曲线与失效阈值的

交点横坐标与预测起始点的差.粒子滤波中粒子

的权值代表了概率密度,提取每一观测时刻所有

粒子的权值构成了剩余寿命的概率密度函数如图

8所示.
电池容量退化至失效阈值时的循环次数为电

池的循环使用寿命,由图3可知电池寿命真实值

为126,寿命与预测起始值的差即为剩余寿命的

真实值.根据以上的预测结果,将在不同预测起始

时刻基于粒子滤波得到的锂离子电池剩余寿命预

测值与真实值定量地表示在表4中.

(a)t=70

(b)t=80

(c)t=90

(d)t=100

图7 不同起始时刻的基于粒子滤波的电池

容量退化预测

Fig.7 Batterycapacitydegradationpredictionbased
onPFatdifferentstartingtime
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图8 不同起始时刻系统剩余寿命的概率密

度函数

Fig.8 SystemRULprobabilitydensityfunctionat

differentstartingtime

表4 不同预测起始时刻系统的剩余寿命预

测值与真实值对比

Tab.4 RULpredictionvaluecomparedwiththe

realvalueatdifferentstartingpoint

预测起

始时刻

真实失

效时间

预测失

效时间

RUL
真实值

RUL
预测值

60 126 122.6 66 62.6

70 126 121.2 56 51.2

80 126 122.3 46 42.3

90 126 121.9 36 31.9

100 126 122.8 26 22.8

由表4中对比可以看出,电池剩余寿命预测

值接近真实值,证明本文研究方法的准确性,可

以为预测锂离子电池剩余寿命的工程实践提供参

考.

3 结 语

本文提出一种对锂离子电池剩余寿命进行预

测的方法,详细介绍了参数估计和状态估计的过

程.在共轭先验分布的超参数估计中,假设形状参

数也是服从正态分布的变量,尺度参数服从伽马

分布,并对两参数进行估计,增加了模型不确定性

使之更加符合锂离子电池容量的退化过程.非线

性维纳过程可描述锂离子电池容量退化过程,利
用粒子滤波对电池退化状态进行估计和更新,避
免了对锂离子电池退化机理的研究,简便准确.尤
其对于可靠性高、样本量少的电池进行剩余寿命

预测,具有借鉴意义和参考价值.
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Predictionoflithium-ionbattery'sremainingusefullife
basedonWienerprocess

LI Yuexin1, LIU Shujie*1, GAO Sibo2, HU Yawei1, ZHANG Hongchao1

(1.SchoolofMechanicalEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.No.760ResearchInstitute,ChinaShipbuildingIndustryCorporation,Dalian116013,China)

Abstract:Lithium-ionbatteryhasacomplexinternalstructureandiseasilyaffectedbytheexternal
environment,whichmakesitscapacitystatedegradewithuncertaintiesandrandomness.Statespace
modelisusedtodescribethedegradationprocessofbatterycapacitywhichobeysnonlinearWiener
process,andtheparametersofstatespace modelaresubjecttoconjugatedistributedrandom
variables,whichaddstheuncertaintiesofthemodelandmakesitmoreconsistentwiththedegradation
processofthelithium-ionbatteries.Bootstrapmethodisusedtoobtaintheinitialparametersofthe
priordistribution.Besides,duetothepropertyofconjugatedistribution,theposteriordistribution
typeisthesameasthetypeofpriordistribution,therefore,asimpleparameterestimationmethodcan
beobtained.Particlefilter(PF)contributestoestimateandupdatetheparametersanddegradation
stateateachtime.Accordingtothestatethresholdsetinadvance,remainingusefullife(RUL)ofthe
batterycanbepredicted.Theaccuracyofthismethodisverifiedbyanexample.Itisshownthatthe
proposedmethodcanprovidereferenceforremainingusefullifepredictionofbatterieswithhigh
reliabilityandsmallsampleapplications.

Keywords:lithium-ionbattery;remainingusefullife(RUL);Wienerprocess;parametersestimation;

particlefilter
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