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工业锂电池退化过程研究与剩余使用寿命预测① 
陶耀东, 李  宁 

(中国科学院大学, 北京 100049) 
(中国科学院沈阳计算技术研究所, 沈阳 110168) 

摘 要: 随着锂离子电池在航空航天、军工建设、工业制造、电动汽车以及储能设备等领域的广泛研究与应用, 其

剩余使用寿命预测具有重要意义. 本文通过对锂离子电池退化原理与退化过程数据分析, 剔除锂离子电池松弛

效应, 建立含随机效应的 Wiener 退化过程模型. 在获知其退化阈值的情况下, 推导出锂离子电池的寿命分布, 并

在此基础上, 对单个锂离子电池剩余使用寿命进行预测. 最后在 NASA 的 PCoE 数据库提供的电池数据集进行实

例验证, 结果表明相对于参考文献所述传统的设备贮存-工作联合退化模型, Wiener 过程退化模型具有更高的预

测精度.  
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Abstract: With the lithium-ion batteries widely research and application in the aerospace, military construction, 

industrial manufacturing, electric vehicles and energy storage equipment areas, its remaining useful life prediction is of 

great significant. Through analyzing the principle of the lithium ion degradation process data and eliminating lithium-ion 

battery relaxation effect, this paper establishes Wiener process degradation model with random effects. Knowing its 

degradation threshold, lithium ion battery life distribution is deduced, and on this basis, we can predict a single 

lithium-ion battery remaining useful life. Finally using the battery data of NASA PCoE database to verify, the results 

show that compared with the traditional equipment storage-work joint degradation model, which is mentioned in the 

references, Wiener process degradation model has higher precision of prediction. 
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1  概述 
锂离子电池在 20 世纪 90 年代已在移动终端、手

持设备中得到商业化应用, 因其循环使用寿命长、能

量密度大、输出电压高、自放电率低、环境友好、工

作温度范围广等卓越性能在航空航天、军工建设、工

业制造、电动汽车以及储能设备等领域得到广泛研究

与应用. 然而, 锂离子电池存在非线性退化失控引发

爆炸火灾等故障, 其安全性和可靠性成为工作环境复 

 

 

杂、形态多样的工业锂电池进一步应用的障碍. 电池

故障可能导致用电设备/系统的性能下降或故障、甚至

致命任务失败、增加成本, 因此对锂离子电池剩余寿

命预测成为电池故障诊断健康管理(PHM)的核心功

能 [1,2]. 电池剩余寿命预测(RUL)是一个涵盖基础材

料、电子能源、自动测试、可靠性、统计、机器学习、

计算机等多领域的交叉学科和研究热点, 国外马里兰

大学先进寿命周期工程中心(Center for Advanced Life 
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Cycle Engineering, CALCE)对锂电子电池寿命预测实

验及 RUL 预测研究处于世界领先地位; NASA 的卓越

故障预测研究中心(Prognostics Center of Excellence, 

PCoE)大力研究电池剩余寿命预测算法, 并提供多组

开放数据; IMS 李杰团队在车用充电锂电池的 PHM 系

统研究中取得一定的成果.  

  当前锂电池 RUL 分为三类, 其一是基于锂离子电

池的物理化学模型的预测, 该类方法预测精度高、适

应性好、无需大量数据, 但是会对电池造成不可逆伤

害, 实时性差; 第二是数据驱动 RUL 预测方法, 该类

方法精度略有减低但是适应性好, 实时性强, 不会对

电池造成伤害, 也无需关注锂离子电池复杂的物理化

学过程; 第三类则是融合型 RUL 预测方法, 组合集成

多种方法的混合模型, 弥补单一模型的不足, 充分发

挥不容模型的优点, 融合包括模型数据融合与多种数

据驱动模型融合 . 文献 [3]将无损卡尔曼滤波算法

(UKMF)用于研究锂电池基于老化的电池参数变化, 

并用等效电路的线性拟合研究锂电池充放电容量和内

阻变换, 该方法需要有电子电路的专业知识, 且线性

拟合误差较大; 文献[4]将高斯过程回归算法(GPR)用

于锂离子电池健康状态评估与预测, 并得到满意的精

度; 文献[5]提出基于在线支持向量回归(Online SVR)

的电池剩余使用寿命预测方法; 文献[6]和文献[7]提出

粒子滤波算法(PF)用于锂离子电池故障诊断预测, 与

健康状态评估; 文献[8]提出一种基于向量机相关算法

(RVM)的锂离子电池剩余寿命预测方法. 数据驱动的

RUL 方法基于先进的传感测量技术, 采集存储于电池

生命状态相关的特征参数, 并将这些相关的特征参数

与简单的模型关联, 借助机器学习算法、智能算法、

统计分析技术进行分析预测电池的 RUL, 从而为电池

的维护和能源保障提供决策信息.  

  本文提出一种基于退化模型的锂离子电池剩余寿

命预测方法, 运用极大似然法估计锂离子电池退化参

数与剩余使用寿命. 该方法利用 Wiener 退化模型构建

锂电池退化过程, 基于退化观察数据运用极大似然发

估计随机参数.   

   

2  原始模型描述 
2 .1 锂电池的退化模型 

锂电池性能退化管理包括两个层面, 其一是剩余

使用寿命的预测, 一般设定某一阈值 lthreshold(为具有更

广泛意义, 表示为百分比), 当满足: 

deg *100%
initial t

initial

C C
C

C


  

initialC : 锂电池初始容量, tC : 锂电池在时间 t 的

容量, degC : 锂电池容量退化百分比. 当 degC 小于等

于阈值 lthreshold 即认为锂电池进入失效状态. 另一概念

是剩余电量的管理, 充放电状态下电池容量监控, 防

止过充过放电的发生. 本文研究的方法主要针对的是

前者, 剩余使用寿命预测.  

文献[9]指出锂电池存在充放电退化过程与休息期

的松弛效应(Relaxation effect)过程, 前者使电池容量

降低, 后者使电池容量略有恢复; 在构建存粹的退化

模型之前, 需要适当处理松弛效应带来的影响.  

1 1 2exp( / )k c k kC C t       
kC 表示第 k 次充放电周期容量; kt 表示第 k 与

k+1 的休息时间; 1 , 2 表示待定松弛效应参数; c 表

示库伦系数.  

影响锂电池的退化的原因复杂, 包括环境温度、

放电深度、过充电、过放电等, 在微观上表现电解液、

金属锂离子、电镀层粒子的损耗等大量影响因素的叠

加, 根据中心极限定理, 可以认为锂电池退化增量近

似为正态分布, 可采用 Wiener 退化过程中描述工业锂

电池退化过程.  

2.2 Wiener 过程 

令随机过程{X(t),t>=0}表示锂电池随时间 t(t>0)的

Wiener 退化过程, 如果满足条件:  

(1) X(0) = x0, 在下文中令 x0=0;  

(2) {X(t),t>=0}是标准布朗运动, 具有平稳独立增

量, 增量与时间无关; 

(3) 对 t>0, 2( ) ~ ( , )X XX t N   , 令 X =  t, 
2

X = 2t. 可表示为: ( ) (0)X t X t t     . 

具有如下性质:  

(1) 时间 ~t t t  的增量服从正太分布 , 即
2( ) ( ) ~ ( , )X XX X t t X t N      , =X t  , 2 2=X t 

在锂电池模型中, 需要排除松弛效应影响;  

(2) 对任意两个不相交的时间区间[t1,t2], [t3,t4], 

t1<t2 t3<t4,增量 X(t4)-X(t3)与 X(t4)-X(t3)相互独立.  

在实际数据获取中, 因为存在噪声、扰动、非线

性因素的影响, 往往不能得到真实的值, 而是带有噪

声的测量值, 在此用 Y(t)表示观测的退化过程在 t 时刻

的退化值, X(t)为真实的退化值, X(t)与 Y(t)可用下式模

型描述: ( ) ( ) ( )Y t X t t  , ( )t 为高斯白噪声, 且与
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B(t)相互独立, 表示测量误差. 为实现锂离子电池剩余

寿命预测, 需定义其首达时间: 锂电池退化过程服从

随机效应形式的一元 Wiener 过程{X(t), t>0},定义锂电

池寿命T退化过程{X(t), t>0}的退化量首次达到或超过

该 退 化 量 对 应 的 失 效 阈 值 时 间 , 即

inf{ : ( ) }thresholdT t X t l thresholdl 为上文给出的失效阈值. 

 

3  基于退化数据锂电池RUL预测模型 
  为准确预测锂电池剩余使用寿命, 考虑含测量误

差与随机效应, 建立锂电池剩余寿命的预测模型, 然

后利用极大似然估计法估计相应参数.  

3.1 锂电池剩余寿命预测模型 

对某剩余寿命待预测对象 i, 在时刻 ti0=0, ti1,…,timi

进行 mi+1 次测量, i=1,2,…,n 得到的测量数据为 yij; 令

, 1ij ij i jy y y   为 i 在 ti,j-1,到 tij之间的退化增量, 服从

高斯分布. 在考虑测量误差与随机效应的 Wiener 退化

过程中用 Y(tij)表示在时间 tij 的退化测量值, 可表示

Y(tij)= βtij+σBB(tij)+ σRε(tij), j=1,...,mi, β指平均退化速率, 

锂电池 i 的平均退化速率是均值, 但是对于不同的锂

电 池 则 存 在 差 异 , 服 从 高 斯 分 布 , 可 表 示 为
2( , )N      , B(t)是标准 Wiener 过程,  为扩散系

数, ( )t 为高斯白噪声, 均值为 0, 方差为 1.  
现对锂电池剩余寿命预测, 令 Y={Y(ti0),…,Y(tij)}

表示锂电池在 i 在第 j 次测量的退化量, 由上面所述公

式, 预测 i 锂电池在时间 tij+t 的退化量可用下式求出: 
( ) ( ) ( ) ( )ij ij ij R ijY t t t t t t t t           , 1,..., ij m ,

更详细表示为: 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ), 1,...,

ij ij ij ij

R ij R ij i

Y t t Y t t t t t

t t t j m

     
   

     
   

 

所 以 i 锂 电 池 的 剩 余 使 用 寿 命 T 为 : 
inf( , ( ) )ij thresholdT t Y t t l  , 这里取值认为锂电池的容

量下降到 70%= thresholdl 即为锂电池寿命终止. 根据

Wiener 退化过程性质, 锂电池剩余寿命分布函数, 即

分布密度函数为:  
2

3 2 2

2

2 2

( )
2 ( )

( )
*exp{ }, 0

2 ( )

threshold
T

threshold B

threshold

B

l
f t

t l

l t
t

t t







  




 








 

    由此可知 , 锂电池剩余使用寿命平均值为 : 
' /thresholdl  , '

thresholdl 指测试点Y(tij)与阈值 lthreshold 之间的

差. 以上面概率密度函数模型求得的剩余使用寿命仍

存在较大误差, 因为没有考虑到扩散系数的随机效应, 

进一步改进, 考虑退化速率与扩散系数都含随机效应

的情形, 采用正态-逆伽马分布描述退化系数与扩散系

数 的 分 布 情 况 , 针 对 单 个 锂 电 池 , 退 化 参 数

, D ( 2
BD  )恒定不变, 因此单个锂电池的寿命服从

逆高斯分布, 则产品的寿命分布为: 

( 1)

0

2

3

( ) *

( )
= exp[ ]

2 ( )

( ) 1
= exp[ ]

2 22

D
T

threshold threshold

f t D e dudD

D

l l ut

Dt DDt




  
  



   



  

 


 

 

 

根据文献[10]得到: 
2

1( )( 0.5)
( ) *[ 1]

( ) 2 (1 )2 (1 )
threshold threshold

T

l l t
f t

t tt
 

    
 

 


 

3.2 模型参数估计 

上述锂电池剩余寿命预测模型求解实际上就是对

模型参数的估计, 考虑测量误差与随机效应的影响, 

利用测量数据经行参数估计, 假设锂电池 i 在时间 tj, j 

= 1,…, im 的测量数据为 Y(tij),j 表示测量数据的个数, 

则有 ( ) ( ) ( ), 1,...,ij ij ij R ij iY t t t t j m        , 以锂电

池 i 为例, 运用极大似然估计方法研究其参数, 令参数
2 2 2( )B R       表示待估参数 , 又令时间间隔

1 2( )jt t t t    , 1 2( , , )jY Y Y Y    , 其中

1j j jY Y Y   . 由 Wiener 过程可知: [ ]Y t    ; 
2 2 2( ) T

i B RCov Y t t P          @ , 其中: 

( )K diag t , 

2 1 0 0

1 2 1 0

0 1 2 0

0 0 1 2

P

 
   
  
 
 
  

L

L

L

M M M O M

L

  

则参数 2 2 2( )B R       的似然函数为: 
2 2 2

2

( | , )

1 1
*exp{ ( ) }

2
(2 ) | |

B R

T

j

l t Y

Y t
Y t

 




     

  
  

 


    

其中 2 2 2T
B Rt t K P        为提高预测的精确度, 

考虑不同实验以及 Wiener 过程增量的独立相关性, 存

在 i 次实验测量, 则有: 
2 2 2

2 2 2 2 2 2
1 1

2 2 2

1

( | , )

( | , )* * ( | , )

( | , )

B R

B R B R i i
i

B R i i

L t Y

l t Y l t Y

l t Y

 

   

 

     

            

     




L
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    通过多维维搜索算法最大化下述截面似然函数: 
^

2 2 2

1 1 1

^ ^^

^

^2 2
1 1 2

1 1 1
( ) ln(2 ) | | ln(1 )

2 2 2

( )1 1
( )

2 2 1

n n n

R B R i
i i i

n n i iT

i i
B i R

i

l j K P

Y t
Y t

K P

 

 




        

     
   

   

  

 

     


  

 

 

令
2 2

T

i i
i

B i R

t Y

K P

 


 



, 

2 2

T

i i
i

B i R

t t

K P

 

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4  实例分析 
  本文关心的重点是单个锂电池剩余使用寿命的预

测, 文献[13]使用随机效应的 Wiener 过程画出了锂电

池寿命分布密度曲线, 但是因使用的数据来仅自个 4

个锂电池实验, 且每个锂电池测试的截止放电电压不

同 , 所得到的寿命分布可信度并未达到所述水准 . 

NASA 的 PCOE 数据库提供了大量的供 PHM 算法研

究的数据, 其中一组是以锂电池为研究对象得到的数

据, 关于该组锂电池实验条件以及数据详细信息参考

文献[13]和文献[14], 提供的数据是在实验条件下得到

的, 中途存在电池“休息”时间, 引发锂离子电池的松

弛效应, 考虑到实际的工业锂电池工况往往是直到不

符合运行条件时才会维修替换, 所以需要消除锂离子

电池松弛效应带来的影响, 上文已总结松弛效应数据

模型, 修正松弛效应前后的数据如图 1 所示.  

 
图 1  B0005 修正松弛效应数据与原始数据 

 

  图 2 显示未剔除锂电池松弛效应的退化水平与剔

除松弛效应的退化水平的正太分布概率图形, 显然因

松弛效应引入的误差, 原始数据的正态分布概率图形

并不是呈现直线, 数据无法使用Wiener退化过程建模, 

消除松弛效应后数据直线拟合度有了很大提高, 符合

Wiener 退化过程.  

 
图 2  松弛效应修正数数据与原始数据正太 

 

  依据上文提出的模型, 应用极大似然估计得到参

数 2~ ( 0.0065,0.0025 )N  , 0.0047, 0.0102R B    , 

对 单 一 的 锂 电 池 带 入 模 型

Y( ) ( )k k B k R kt l t l t l t l          , 令 Y( )kt l
为退化失效时的水平状态, 得到的 l 即为失效的周期

数, tk并不是日历时间, 在这里指的是第 k个Cycle; 在

已知 tk时刻的退化水平, 经过 l 个 Cycle 后锂电池达到

失效阈值, 则有 Y( ) ( ) ( ) ( )k k B Rt l Y t l W l g l        , 

令 ( ) ( ) ( )k kW l B t l B t   , 因为是从 tk 开始预测经历

时间 l 达到退化失效状态, 可令 ( )kB t =0, 那么 ( )W l

就是一个标准的Wiener过程; 令 ( ) ( )k kg l t l t      , 

( )g l 服从正态分布. 在该本次实例中, 认为锂电池容

量达到初始容量的 70%(令 Y( )kt l =1.400)即进入失

效阈值, ( )kY t 为 kt Cycle 退化量, 是已知量, 用平均

退化速率代替, 取值为-0.0055. 数据剔除松弛效应后, 

锂离子电池理论失效时间大约是 84 个循环周期, 与参

考文献[9]所提方法比较, tk取 30%, 60%, 90%寿命分位

点计算剩余寿命估计值, 结果如表 1 所示.  

表 1  不同寿命分位点剩余寿命预测 

寿命分为点 30% 60% 90% 

存在松弛效应实际剩

余寿命 
87.5 50 12.5 

文献[15]预测法 102.3 56.3 14.6 

剔除松弛效应后实际

剩余寿命 
59 34 8 

本文方法预测 64.4 36.7 5 

通过表 1 结果的比较, 本文所方法在 30%, 60%, 

90%的误差分别为 5.4,2.7,3 个 Cycle, 而文献[15]的误
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差分别是 14.8, 6.3, 2.6 个 Cycle[16], 发现本文提出的方

法相对参考文献提出的方法预测精度得到一定程度的

提高. 图 3 是应用上述方法求的预测剩余寿命路径与

其置信区间.  

 
图 3  预测剩余寿命路径与置信区间 

 

图中明显可以看出在中后期的预测更接近实际情

况, 前期因所使用的数据较少, 准确度不足.  

 

5  结论 
  本文在 Wiener 过程框架下, 在去锂离子电池松弛

效应的影响基础上, 考虑实验测量不确定性与随机效应

的影响, 应用极大似然估计的参数, 对单个锂电池剩余

使用寿命进行估计, 最后用 NASA 的 PCoE 提供锂离子

电池的实验数据验证该模型的有效性. 实验结果表明:本

文方法考虑到不同锂离子电池个体的特性, 剩余使用寿

命预测精度得到提高, 相对于传统的等效电路模型, 上

述方法不需要掌握 li-离子电池内部复杂的物理化学过程, 

以工程学视角和数据驱动的方法等效替换其化学退化过

程, 原理更简单; 相对于其他的数据驱动方法, 其对数

学理论的要求也有所降低. Wiener 退化过程适用于在微

观上由大量因素叠加, 可应用中心极限定理, 退化增量

服从正太分布的设备、仪器老化过程. 将本文方法实际

推广需在锂离子电池端安装精度较高的传感器以及相应

的数据处理芯片, 进一步的工作是将所述方法与工业大

数据 PHM 技术结合, 使用贝叶斯参数估计方法优化参

数估计, 提高模型的实际工程应用能力, 最终实现线上

的锂离子电池剩余寿命预测.  
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