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基于灰色扩展卡尔曼滤波模型的锂电池健康状态估计
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摘　要: 锂电池健康状态估计作为现代能源存储技术的核心, 广泛应用于电动汽车、移动设备等领域. 随着使用

时间的增长, 其性能衰减问题逐渐显现, 这不仅会影响电池的存储能力, 还可能引发安全隐患, 因此, 准确估计锂

电池的健康状态显得尤为重要. 经验模型是锂电池退化理论中常用的解决方法, 其中的双指数模型可演化推导出

幂指数驱动的灰色 GM(1,1, )模型. 在 GM(1,1, )模型的基础上建立状态空间模型, 融合扩展卡尔曼滤波模

型形成灰色扩展卡尔曼滤波模型. 将所提出的灰色扩展卡尔曼滤波模型用于锂电池健康状态非线性退化估计问

题. 采用牛津大学公开的单体电池数据进行验证, 在单个电池的基础上将所提出模型用于估计 20 辆电动汽车的

锂电池健康状态, 以进一步验证所提出模型在实际场景中的适用性.
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Abstract: As the core of modern energy storage technology, lithium battery health state estimation is widely used in
electric vehicles, mobile devices and other fields. With the growth of the use time its performance degradation problem
gradually appears, which not only affects the storage capacity of the battery, but also may lead to safety hazards, so it is
particularly  important  to  accurately  estimate  the  health  state  of  lithium  batteries.  Empirical  modeling  is  a  common
solution  in  the  theory  of  lithium  battery  degradation.  The  double-exponential  model  in  the  empirical  model  can  be
evolved  to  derive  the  power-exponential  driven  GM(1,1, )  model.  A  state-space  model  is  built  on  the  basis  of  the
GM(1,1, ) model, and the extended Kalman filter model is integrated to form the grey extended Kalman filter model.
The proposed grey extended Kalman filter model is applied to the problem of nonlinear degradation estimation of the
health  state  of  lithium  batteries.  Publicly  available  data  from  the  University  of  Oxford  is  adopted  for  single  cell
batteries. On the basis of a single cell, we use the proposed model in the estimation of lithium battery health state of 20
electric vehicles to further validate the applicability of the proposed model in real-world scenarios.
Keywords: grey model；lithium battery；filtering；state estimation；health management；electric vehicle

 

0    引　言

近年来, 锂电池在电动汽车、航空、卫星、移动

设备上广泛运用. 锂电池的健康状态会随着使用时

间的逐渐增长而逐步出现问题, 因此有必要对锂电

池的健康状态进行研究. 锂电池的健康状态指的是

电池在使用过程中的老化程度, 一般用 SOH表示.

电池健康状态的定义分为多种, 可以基于内阻、功

率、自放电、容量等多个不同的层面定义锂电池的健

康状态
[1]. 在锂电池健康状态估计的研究中主要分为

两类: 一是根据实验分析法, 二是基于模型的方法
[2].

实验分析法可以通过直接采集的实验数据对电

池健康状态进行表征, 也可以在实验数据的基础上
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采用间接的方法, 例如容量增量曲线
[3]
或者差分电

压曲线等间接表征锂电池的健康状态
[4]. 间接分析法

是通过测量能够反映电池容量或内阻的过程参数来

标定健康状态, 过程参数也称作健康因子. Wen等[5]

结合容量增量法 (ICA)建立在线实时校正的预测模

型, 并不断更正特征数据, 保证了不同老化状态下的

SOH的预测精度. 针对 ICA在卫星电池健康状态估

计中存在的问题, 陈景龙等
[6]
提出一种带平滑处理

并使用放电数据的容量增量分析法来估计电池的健

康状态. Wang 等[7]
提出一种利用电压差分曲线的两

个拐点之间的位置间隔或变换参数来估计电池健康

状态的新方法. Pastor-Fernández等[8]
将电化学阻抗

谱和容量增量-差分电压作为锂离子诊断技术来识

别和量化电池管理系统中退化模型的影响. 容量增

量法和差分电压分析法是研究电池健康状态的常用

方法.
基于模型的方法可划分为自适应算法和数据驱

动的算法. 自适应算法需要借助电化学模型或等效

电路模型, 通过对模型参数的辨识完成 SOH的标定,
主要包括联合估计法、协同估计法等. 吴忠强等

[9]
提

出自适应滤波算法对锂电池的荷电状态和健康状态

进行联合估计; 谭泽富等
[10]

提出改进的双自适应卡

尔曼滤波算法用于联合估计锂电池的荷电状态和健

康状态; 王若琦等
[11]

将双自适应无迹卡尔曼滤波算

法用于锂电池荷电状态和健康状态的联合估计. 从
这些研究中可以看出, 卡尔曼类滤波算法一般用来

对锂电池状态进行估计.
数据驱动的方法往往具有更强的非线性逼近能

力, 并且对不同电池与工况具有较强的适用性. 这种

方法将电池实际运行的历史和实时数据与深度学

习
[12]
、长短期记忆神经网络 (LSTM)[13]、支持向量机

[14]

等智能算法相结合来估计电池的健康状态. Zhu等[15]

从端到端深度学习的视角预测锂电池的健康状态.
机器学习等智能算法的预测精度依赖于提取的老化

特征, 且需要大量的数据来进行训练和学习. 以上学

者对锂电池的健康状态进行了研究, 锂电池的存储

能力和快速充放电能力会随着老化而不断下降, 而
SOH正是用于评价锂电池老化程度的量化指标. 以
上文献研究属于对锂电池健康管理中非常常用的研

究方法.
近些年, 逐渐有学者采用灰色系统理论的方法

研究锂电池的相关问题. 灰色系统理论随着近些年

的发展, 模型形式日渐复杂, 对于应用领域也逐渐广

泛. 在航空领域, 刘小峰等
[16]

利用灰色理论预测了航

空发动机的剩余寿命; 在复杂装备领域, 吴利丰等
[17]

采用 GM(0, N)模型预测复杂装备研制费用; 杨璐

等
[18]

提出可解释非线性灰色 Bernoulli模型应用于

结构疲劳寿命预测. 在最新的研究中, 有学者开始采

用灰色系统理论在锂电池领域做一些相关的研究.
例如, 刘连义等

[19]
采用递归离散灰色模型用于航空

锂电池寿命预测; 涂乐平等
[20]

将含分数阶微积分的

非等间距灰色模型用于锂电池的容量退化; 于仲安

等
[21]

采用灰色多变量模型预测锂电池的荷电状态

(SOC); 韦海燕等
[22]

采用灰色神经网络技术在线估

计锂电池的健康状态 SOH. 这些研究中学者采用灰

色系统理论解决实践中存在的问题, 使得研究具有

非常重要的价值, 但是并没有学者去解释为什么采

用灰色系统理论可以解决这一问题. 在电池管理系

统中的相关研究中, 经验模型是非常常用的一种方

法. 经验模型主要依赖于电池的物理和化学特性, 通
过使用经验或半经验公式来估计电池的健康状态.
这些公式通常根据实验数据或历史数据得出, 可以

反映电池的老化程度. 但是, 对不同电池和工况的适

用性有限, 经验模型一般会与滤波算法进行组合使

用. 下面总结一些经验模型与滤波算法结合使用的

案例以供参考, 见表 1.
 
 

表1     经验模型与滤波算法结合使用的文献总结

经验模型 滤波算法 文献

单指数模型 粒子滤波 [23-25]

单指数模型 无迹粒子滤波 [26]

双指数模型 扩展卡尔曼滤波 [27]

双指数模型 粒子滤波 [28-29]

多项式模型 卡尔曼滤波 [30]

多项式模型 双粒子滤波 [31]
 

eλt

Xu等[24]
指出了经验模型与灰色模型之间的关

系, 其中单指数模型与 GM(1,1)模型的本质相同. 灰
色模型能够将锂电池的非线性退化趋势处理成近似

指数增长的形式, 更便于对锂电池的退化趋势进行

预测. 研究中发现, 双指数模型与幂指数驱动的灰色

GM(1,1, )模型存在密切联系, 后文将给出推导过

程. 本文旨在建立灰色系统理论与锂电池健康管理

理论之间的桥梁, 更好地采用灰色系统理论解决锂

电池健康管理理论中存在的问题.
本文首先构建灰色扩展卡尔曼滤波模型, 进行

模型对比及收敛性能分析; 然后根据实验室数据估

计锂电池健康状态, 并采用电动汽车数据估计锂电

池健康状态; 最后给出结论. 

1    灰色扩展卡尔曼滤波模型

本节将含有幂指数驱动的灰色模型与扩展卡尔
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曼滤波模型相结合, 形成灰色扩展卡尔曼滤波模型,
用于解决锂电池健康状态估计问题. 下面将对双指

数模型与幂指数驱动模型关系、幂指数驱动灰色预

测模型、扩展卡尔曼滤波模型、灰色扩展卡尔曼滤波

模型分别展开介绍. 

eλt1.1    经验模型与 GM(1,1, ) 模型的关系

锂电池经验模型是电池管理系统 (BMS)中常用

的模型, 在经验模型中包含单指数模型、双指数模型

等. 根据经验模型的表达式, 双指数模型的基本形式

为

Cn+1 = b1e
b2n + b3e

b4n, (1)

b1 b2 b3 b4其中 ,  ,  ,  分别为双指数模型中的参数. 对双

指数模型进行一阶求导可以得到

dCn+1

dn
= b2b1e

b2n + b4b3e
b4n =

b4Cn+1 + eb2n(b1b2 − b1b4), (2)

则有

dCn+1

dn
− b4Cn+1 = eb2n(b1b2 − b1b4). (3)

−b4 = a b1b2 − b1b4 = b b2 = λ令 ,  ,  , 有
dCn+1

dn
+ aCn+1 = beλn. (4)

c = 0

t

n

C

soh(1)

SOH

此时, 式 (4)与幂指数驱动灰色模型的微分方程形式

极为类似, 它是幂指数驱动灰色模型的一种退化形

式, 当幂指数驱动灰色模型中 时, 则退化为锂

电池经验模型中的双指数模型. 灰色模型主要用来

预测时间序列, 需对 求导, 而锂电池中是对锂电池

的循环次数进行求导, 因此用 代替, 这里可以将锂

电池的循环次数类比为时间序列 . 式 (4)中 , 容量

指锂电池的原始容量数据. 在灰色预测模型中存

在累加算子 , 因此在幂指数驱动的灰色模型中

是对健康状态数据的一阶累加, 这便是采用灰

色模型与直接采用锂电池经验模型中的双指数模型

的不同之处之一. 在锂电池健康管理的相关文献中,
双指数模型经常被拿来与滤波算法联合使用. 幂指

数灰色模型中含有可调节的非线性参数, 同时扩展

卡尔曼滤波算法对处理非线性估计问题具有良好的

能力, 因此本文采用幂指数驱动的灰色模型建立状

态空间表达式, 联合扩展卡尔曼滤波算法估计锂电

池的健康状态 . 

1.2    幂指数驱动灰色模型
 

1.2.1    幂指数驱动灰色模型构建

soh(0) soh(1)

soh(0) Z(1) soh(1)

设 为锂电池健康状态的原始数据, 
为 的一阶累加序列,  为 的紧邻均值

生成序列. 幂指数驱动的灰色预测模型的白化方程

为

d soh(1)(t)

dt
+ asoh(1)(t) = beλt + c. (5)

eλt a

beλt + c λ

该模型记作 GM(1,1, )模型. 其中:  为发展系数,
为幂指数驱动的灰色作用量, 参数 为可调

非线性参数. 差分方程

soh(0)(k) + az(1)(k) = b
(eλ − 1

λ

)
eλ(k−1) + c (6)

eλt为 GM(1,1, )模型的基本形式.
µ = [a, b, c]T参数列 的最小二乘参数估计为

µ = (BTB)−1BTY. (7)

其中

Y =


soh(0)(2)
soh(0)(3)

...
soh(0)(n)

 , (8)

B =



−z(1)(2)
eλ − 1

λ
eλ 1

−z(1)(3)
eλ − 1

λ
e2λ 1

...
...

...

−z(1)(n)
eλ − 1

λ
eλ(n−1) 1


, (9)

µ̂ =

 â

b̂
ĉ

 . (10)

eλtGM(1,1, )模型的时间响应序列为

ˆsoh
(1)

(k) =
(
soh(0)(1)− b

a+ λ
eλ − c

a

)
e−a(k−1)+

b

a+ λ
eak +

c

a
, (11)

累减还原序列为

ˆsoh(k) = (1− ea)
(
soh(0)(1)−

b

a+ λ
eλ − c

a

)
e−a(k−1) +

b(1− eλ)
a+ λ

eλk.

(12)
ˆsoh k

k + 1

根据 (k)的表达式, 可以推导出第 项与第

项之间的关系表达式为

soh(k) = e−asoh(k−1)+
b(1− eλ)
a+ λ

eλk(1−e−(λ+a)).

(13)
 

λ eλt1.2.2    参数 取值对 GM(1,1, ) 模型的影响

λ ∼本节中, 参数 的取值范围设定为 0   3之间,
设置依据如下:

λ = 01) 当参数 时, 由式 (11)可以看出, 模型退

化为 GM(1,1)模型.
λ = 12) 当参数 时, 有
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soh(0)(k) = e−asoh(0)(k − 1)+

b(1− e)
a+ 1

ek(1− e−(1+a)). (14)

soh(0) = Ψek + ζ式 (14)可以简化为 .
λ = 23) 当参数  时, 有

soh(0)(k) = e−asoh(0)(k − 1)+

b(1− e2)
a+ 2

e2k(1− e−(2+a)). (15)

soh(0) = Ψe2k + ζ式 (15)可简化为 .
λ = 3 soh(0)

= Ψe3k + ζ

4) 当参数  时, 同样地, 可以简化为

.

∼
该模型以指数形式增长, 因此参数一般设置为 0

 3之间, 超过 3的参数设置会导致序列增长过快,
不符合实际需求. 

1.3    扩展卡尔曼滤波模型

扩展卡尔曼滤波模型是卡尔曼滤波模型的扩展

形式, 该模型可以处理非线性系统的状态估计问题.
其基本思想是对非线性系统进行一阶泰勒展开, 将
非线性系统转化为线性系统, 即可应用卡尔曼滤波

模型对锂电池进行状态估计.
假设一个非线性系统的状态方程为

xk+1 = f(xk, uk) + wk, (16)

观测方程为

yk = h(xk) + vk. (17)

xk uk yk

ωk vk

Qk Rk

其中:  为状态变量,  为系统输入变量,  为观测

变量,  为状态误差,  为观测误差. 通常假设状态

误差和观测误差为零均值的高斯白噪声, 协方差为

和 . 扩展卡尔曼滤波模型与卡尔曼滤波模型一

样, 都分为预测和更新两个步骤实现滤波过程.
预测阶段: 通过系统的非线性状态方程预测下

一个时刻的状态为

x̂k = f(xk−1, uk−1), (18)

协方差预测为

P̂k = AkPk−1A
T
k +Qk, (19)

Ak f(·)其中 为状态预测函数 的雅可比矩阵, 计算为

Ak =
∂f

∂x

∣∣∣
x̂k−1,uk−1

. (20)

更新阶段: 计算卡尔曼增益为

Kk = P̂kH
T
k (HkP̂kH

T
k +Rk)

−1, (21)

状态更新为

xk = x̂k +Kk(yk − h(xk)), (22)

协方差更新为

Pk = (I −KkHk)P̂k, (23)

Hk h(·)其中 为测量方程的 的雅可比矩阵, 计算为

Hk =
∂h

∂x

∣∣∣
x̂k

. (24)

至此对扩展卡尔曼滤波介绍完毕. 扩展卡尔曼

滤波器是对非线性函数进行一阶泰勒级数展开, 忽
略高阶项, 从而将非线性问题转化为线性问题. 扩展

卡尔曼滤波器与卡尔曼滤波器模型求解方法相似,
但相比卡尔曼滤波器, 扩展卡尔曼滤波器可以处理

一些非线性问题. 本节采用扩展卡尔曼滤波器融合

幂指数驱动的灰色预测模型形成灰色扩展卡尔曼滤

波器, 估计锂电池健康状态问题. 

1.4    灰色扩展卡尔曼滤波模型

由式 (13)可以得到灰色扩展卡尔曼滤波模型的

状态空间表达式为

soh(k) = e−asoh(k− 1)+

b(1− eλ)
a+ λ

eλk(1− e−(λ+a)) + ωk, (25)

观测方程为

yk = soh(0)(k) + vk, (26)

求解状态预测函数的雅可比矩阵为

Ak = e−a, (27)

预测阶段的协方差为

P̂k = AkPk−1A
T
k +Qk, (28)

测量方程的雅可比矩阵为

Hk = I, (29)

计算更新阶段的卡尔曼增益为

Kk = P̂kH
T
k (HkP̂kH

T
k +Rk)

−1. (30)

状态更新如下:

sohk = ˆsohk +Kk(yk − ˆsohk), (31)

协方差更新如下:

Pk = (I −KkHk)P̂k. (32)
 

1.5    模型评价标准

本文使用的模型评价标准是平均绝对百分比误

差 (MAPE), 即

MAPE =
1

n

n∑
i=1

|soh(0)(i)− ˆsoh
(0)

(i)|
soh(0)(i)

. (33)

评价标准的值越小, 表示性能越好. 具体而言, MAPE
值通常低于 10%, 在模型可接受的评估范围内. 

1.6    灰色扩展卡尔曼滤波模型算法步骤

在建立上述模型的基础上形成灰色扩展卡尔曼

滤波模型估计锂电池健康状态, 步骤如下.
eλtstep 1: 通过幂指数驱动的灰色 GM(1,1, )模
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k − 1 k型建立第 项与第 项之间的递推关系式.
step 2: 给出状态方程和观测方程, 搭建状态空

间模型.
step 3: 结合扩展卡尔曼相关理论, 形成灰色扩

展卡尔曼滤波模型.
step 4: 根据公开数据集估计锂电池健康状态

SOH.
step 5: 模型算法精度比较. 

2    模型对比及收敛性能分析 

2.1    模型对比

a=0.002 7 b=0.000 2 c = 0.921 3

λ = 0.06

为保证模型在不同数据集上的有效性, 同时与

其他非线性方法进行对比, 本节采用 NASA数据集

进行模型对比, 结果见表 2. 表 2前 3列数据来自文

献 [32]. VMD-LSTM为变分模态分解-长短时记忆

神经网络, HI-GPR为基于间接健康指标的高斯过程

回归, MGM-TCN-PF为代谢灰色模型-时间卷积网

络-粒子滤波. 评判指标来源于文献 [32], 包含均方误

差 MSE、均方根误差 RMSE、平均绝对误差 MAE、
平均绝对百分比误差. 数据源为 NASA公开锂电池

数据集 B18. 文献 [32]采用一半数据进行训练, 为保

证对比的公平性, 本节内容设置与对比文献相同. 灰
色扩展卡尔曼滤波模型的健康状态估计结果如图

1所示 . 其中 :  ,  ,  ,
.

 
 

表2     锂电池模型对比结果 %　

VMD-LSTM HI-GPR MGM-TCN-PF GMEKF

MAE 3.12 3.4 2.86 2.41

RMSE 3.82 4.13 3.21 3.03

MSE 0.15 0.17 0.1 0.09

MAPE 2.21 2.45 4.06 3.42

 
 

S
O
H

循环

0 40 80 120

0.6

0.7

0.8

0.9 B18

估计结果

图1   锂电池 B18 健康状态估计结果

从表 2中可以看出, 所提出的灰色扩展卡尔曼

滤波模型在 MAE、RMSE、MSE中的精度均高于文

献 [32]模型, 在 MAPE指标下, 灰色扩展卡尔曼滤

波模型的精度高于文献 [32] MGM-TCN-PF模型, 略
差于另外两种模型. 整体来看, 所提出灰色扩展卡尔

曼滤波模型性能较好.
以锂电池 B29为例展开非线性对比实验估计精

a = 0.003 125 b = 5.19e-10 c =

1.840 983 λ = 0.78

度和计算耗时的比较. 非线性方法采用粒子滤波与

灰色扩展卡尔曼滤波模型进行对比. 在灰色卡尔曼

滤 波 模 型 中 ,  ,  , 
,  , 其估计误差 MAPE为 1.00%,

运行时间 0.22 s. 粒子滤波模型估计误差 MAPE为

2.79%, 历时 2.84 s. 运行结果见图 2非线性滤波对比

实验. 从估计精度和计算耗时两方面看, 所提出灰色

扩展卡尔曼滤波模型优于粒子滤波.
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(a)   灰色扩展卡尔曼滤波

(b)   粒子滤波
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图2   非线性滤波对比实验
  

2.2    收敛性能分析

a = 0.002 9 b =

2.14e-114 c = 0.927 0 λ = 3

a = 0.002 9 b = 1.65e-27 c = 0.928 4

λ = 0.55

在上述对比模型的基础上对模型的收敛性能进

行实验分析. B18的训练数据为 66, 为保证模型性能

的稳定, 依据文献 [32]分别采用 66、86、106个循环

数据进行训练, 剩余循环数据用于锂电池健康状态

估计. 不同循环数据下的健康状态估计结果见图 3.
起 始 点 为 86个 周 期 的 参 数 , 

,  ,  . 起始点为 106个周

期的参数 ,  ,  ,
. 3个不同起始周期的健康状态 MAPE估

计结果为 3.42%、3.18%、2.23%. 可以看出, 随着训练

长度的增长, 模型的稳定性能有所增长, 表明该模型

有较强的鲁棒性. 

3    实验室锂电池数据健康状态估计

数据集由智能电池实验室公开发布
[33]. 测试对

象是 8块 Kokam公司生产的 SLPB533459H4电池,
额定容量为 740 mAh.  实验采用 8通道 Bio-Logic
MPG-205测试仪器, 在 40 ℃ 温室中进行. 数据集共

包含两部分: ExampleDC_C1.mat仅包含第 1次充放

1396 控 制 与 决 策 第41卷



电周期记录的电压、电流和温度数据 ;  Oxford_
Battery_Degradation_Dataset_1.mat包含 8个小型锂

离子电池的电池老化数据测量, 每 100个循环记录

表征测试的结果直到电池寿命终止. 实验记录了充

放电过程中的电流 (740 mA)、时间 (t, 单位: s)、电压

(v, 单位: volts)、电荷 (q, 单位: mAh), 温度 (T, 单位:
℃). 经过对牛津大学锂电池退化数据集 1的放电数

据进行提取及处理可以获得牛津大学锂电池数据集

的健康状态 SOH. 图 4为提取的牛津大学锂电池健

康状态 SOH的原始数据. 在实际生活中, 大量数据

都是近似线性数据, 而不是真正意义上的线性数据.
由图 4中放大部分可以看出, 牛津大学锂电池的健

康状态数据也存在明显的非线性数据特征, 因此锂

电池的健康状态退化问题可以考虑采用非线性方法

进行解决.
本节采用幂指数驱动的灰色扩展卡尔曼滤波模

型估计锂电池健康状态. 该模型是由经验模型中的

双指数模型推导出幂指数驱动的灰色模型的一种特

殊形式. 采用幂指数灰色预测模型建立状态空间模

型, 融合扩展卡尔曼滤波算法形成灰色扩展卡尔曼

滤波算法估计锂电池健康状态. 通过利用牛津大学

锂电池健康状态数据对所提出的灰色扩展卡尔曼滤

波模型的有效性进行验证.

a b c

λ λ ∼

灰色扩展卡尔曼滤波算法中的参数估计以平均

绝对百分比误差的最小值作为目标函数, 主要采用

最小二乘法对参数 ,  ,  进行估计, 同时采用网格法

对非线性参数 进行参数估计, 参数 的在 0   3范
围内进行搜索. 表 3为牛津大学锂电池健康状态估

计的参数值.
 
 

表3     牛津大学锂电池参数

参数 Cell 1 Cell 2 Cell 3 Cell 4

a 0.004 1 0.004 5 0.004 0 0.005 7

b 7.429 27e-74 −5.691 16e-11 1.747 32e-71 1.537 05e-45

c 0.983 9 0.986 0 0.985 8 0.987 5

λ 3 0.38 3 3

参数 Cell 5 Cell 6 Cell 7 Cell 8

a 0.004 6 0.004 9 0.003 2 0.003 8

b 4.284 05e-44 4.019 28e-44 5.995 18e-73 −7.654 25e-11

c 0.985 3 0.984 1 0.974 0 0.974 7

λ 3 3 3 0.32
 

在参数估计的基础上, 以 Cell 1为例对采用灰

色扩展卡尔曼滤波进行健康状态估计的步骤进行阐

述. Cell 1原始数据长度为 78, 采用 70%的数据长度

进行参数求解. 为了便于了解数据长度对健康状态

估计结果的影响, 以 Cell 1为例通过增减数据训练

长度进行比较, 比较结果见表 4. 由表 4可以看出, 随
着训练数据长度的增加, Cell 1的健康状态估计结果

精度也在增加. 但并不能一味追求估计结果精度的

增加, 训练数据长度从 60%增加到 70%, 估计误差

降低 0.30%, 而 SOH的估计长度减少 8. 当训练长度

从 70%增长到 80%时, 估计误差降低 0.25%, 误差

降低速度变缓, 而健康状态 SOH的估计长度减少一

半. 需要强调的是, 锂电池健康状态估计的核心目标

是对电池整体衰退过程进行宏观监测, 而非单纯追

求误差最小化. 因此, 在确保估计误差处于合理范围
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图3    不同循环训练数据的实验结果
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内的前提下, 还需综合考虑可估计的 SOH长度等关

键因素. 基于上述分析, 本文最终选择 70%的训练

数据长度作为最优折中方案.
 
 

表4     数据训练长度对健康状态估计精度的影响

60% 70% 80%

训练长度 47 55 62

预测长度 31 23 16
a 0.004 3 0.004 1 0.004 0

b 1.36e-23 7.43e-74 1.58e-34

c 0.986 8 0.983 9 0.981 3

λ 1.03 3 1.2

MAPE/% 2.79 2.49 2.24

Z

B Y

a b c

λ

a = 0.004 1 b

λ = 3

对 Cell 1进行一阶累加, 并求得紧邻均值 , 根
据所给公式列出参数估计所需要的 和 . 由此根

据最小二乘参数估计 (7)计算出参数 、 、 , 同时根

据目标函数值的最小化搜索出非线性参数 , 此时可

以得到 Cell 1参数为 ,   = 7.429 27e-74,
. 在式 (25)的基础上得到状态方程

soh(k) =
e−0.004 1soh(k − 1)+

7.429 27e-74 · (1− e3)
0.004 1 + 3

e3k(1− e−(3+0.004 1)) + ωk.

y = soh(k) + vk观测方程为  . 在此基础上不断迭代,

得到 Cell1的健康状态估计结果. 其他锂电池健康状

态估计步骤与此一致.

∼

∼
∼

∼

以牛津大学 8组锂电池健康状态数据进行案例

研究, 锂电池 Cell 1   Cell 8的原始数据长度不一,
因此展示的估计结果也并不是一样的数据长度. 8组
锂电池健康状态数据均采用 70%进行参数估计. 表
5展示了 Cell 1   Cell 3的健康状态估计结果 , 表
6展示了锂电池 Cell 4   Cell 6的健康状态估计结果,
表 7展示了 Cell 7和 Cell 8的健康状态估计结果 .
估计结果误差以 MAPE作为衡量标准, 其值越小表

明误差值越低, 模型的估计效果也越好. 从表 5 
表 7健康状态估计结果的 MAPE误差看, 误差值均

远低于 10%. Cell 5的估计误差最高为 2.84%, Cell 6
的估计误差最小为 0.87%, 可见, 所提出灰色扩展卡

尔曼滤波算法能够较好地对锂电池的健康状态进行

估计. 

4    电动汽车的锂电池健康状态估计

牛津大学的数据集基于在实验室中收集的单个

锂电池的健康状态指标数据, 为了进一步验证模型

在实际应用中的适应性, 有必要将所提出模型应用

于实际驾驶车辆. 本节将提出的灰色扩展卡尔曼滤

波模型应用于电动汽车锂电池健康状态的估计, 该
数据集不同于其他来自实验室测量的锂电池数据集,
而是来自电动汽车的实际数据. 数据集包含共 20 辆

 

∼表5     牛津大学锂电池 Cell 1  Cell 3 健康状态估计结果

循环周期 Cell 1 估计结果 循环周期 Cell 2 估计结果 循环周期 Cell 3 估计结果

56 0.794 8 0.796 6 52 0.782 3 0.778 3 54 0.802 9 0.804 9

57 0.791 3 0.807 3 53 0.781 1 0.782 5 55 0.800 4 0.811 8

58 0.791 5 0.785 6 54 0.777 4 0.764 4 56 0.796 4 0.808 2

59 0.789 4 0.782 2 55 0.776 6 0.758 1 57 0.795 7 0.835 1

60 0.785 5 0.771 3 56 0.774 3 0.758 9 58 0.793 5 0.809 1

61 0.786 0 0.758 2 57 0.766 8 0.759 3 59 0.790 4 0.817 4

62 0.783 8 0.741 9 58 0.770 9 0.745 6 60 0.790 0 0.809 0

63 0.780 6 0.746 6 59 0.768 7 0.757 6 61 0.787 8 0.811 0

64 0.780 5 0.753 0 60 0.760 4 0.758 9 62 0.787 1 0.794 1

65 0.778 9 0.765 6 61 0.764 6 0.769 0 63 0.787 4 0.779 0

66 0.774 5 0.750 3 62 0.761 9 0.743 8 64 0.785 3 0.771 4

67 0.774 5 0.752 3 63 0.758 7 0.739 2 65 0.782 0 0.764 4

68 0.777 0 0.774 9 64 0.762 2 0.729 0 66 0.784 1 0.764 1

69 0.773 0 0.760 9 65 0.759 6 0.721 6 67 0.780 6 0.764 2

70 0.770 9 0.752 6 66 0.751 6 0.724 7 68 0.778 4 0.757 5

71 0.767 9 0.756 0 67 0.751 8 0.730 5 69 0.775 8 0.755 1

72 0.767 3 0.730 5 68 0.752 6 0.758 6 70 0.774 4 0.742 9

73 0.765 9 0.742 9 69 0.752 9 0.747 6 71 0.772 4 0.755 9

74 0.762 5 0.744 8 70 0.677 6 0.734 5 72 0.770 1 0.766 2

75 0.762 6 0.750 7 71 0.759 8 0.757 0 73 0.769 3 0.758 3

76 0.760 9 0.748 2 72 0.754 9 0.752 3 74 0.767 4 0.748 2

77 0.756 8 0.726 0 73 0.736 4 0.723 9 75 0.765 5 0.737 6

78 0.757 6 0.728 6 76 0.764 7 0.746 0

MAPE/% 2.49 2.10 2.24
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电动汽车的电池组充电数据, 其中每个 x 代表一辆

电动汽车的数据. 数据跨度超过两年, 约 29个月. 在
对 20辆电动汽车的数据集进行处理后, 可获得容量

平均值数据. 电池额定容量为 145 Ah, 20辆电动汽

车均具有相同额定容量的锂电池, 因此可以根据容

量来定义锂电池的健康状态.
在电动汽车数据集中, 经过处理后可获得容量

平均值数据. 在额定容量已知的情况下, 根据容量定

义锂电池健康状态的方法可以得到锂电池的 SOH

值. 利用 70% 数据对 SOH原始数据进行参数训练,

训练后的参数用于锂电池健康状态结果的估算. 表 8

给出了 20辆电动汽车的训练参数值.
 
 

表8     电动汽车 SOH 参数估计

车辆序号 a b c λ

#1 0.006 8 3.61e-28 0.935 6 3
#2 0.005 9 −3.18e-06 0.923 0 0.26
#3 0.006 5 −8.93e-11 0.919 2 0.87
#4 0.005 7 3.80e-28 0.919 4 3
#5 0.006 0 6.20e-29 0.921 2 3
#6 0.007 9 7.54e-10 0.935 7 0.86
#7 0.005 9 1.75e-05 0.925 1 0.22
#8 0.007 8 3.33e-28 0.940 5 3
#9 0.007 2 −1.89e-16 0.934 7 1.67
#10 0.004 5 5.83e-05 0.917 4 0.2
#11 0.007 1 2.08e-28 0.938 5 3
#12 0.005 9 −0.000 103 492 0.937 9 0.05
#13 0.006 1 −6.89e-09 0.929 5 0.67
#14 0.006 9 6.15e-28 0.925 7 3
#15 0.006 7 1.59e-25 0.918 6 3
#16 0.007 1 1.36e-09 0.928 5 0.8
#17 0.006 4 4.42e-28 0.928 0 3
#18 0.006 0 −3.28e-08 0.908 5 0.47
#19 0.006 5 4.58e-12 0.924 4 1.05
#20 0.006 6 5.07e-29 0.929 9 3

参数估计结束后, 将估算出的参数代入灰色扩

展卡尔曼滤波模型, 对锂电池的健康状态进行估算.

20 辆电动汽车锂电池健康状态的轨迹跟踪过程如

图 5所示. 图 5中横轴为时间, 纵轴为锂电池 SOH

值. 从图 5中可以更清楚地看到, 在这 20辆车中, 灰

色扩展卡尔曼滤波模型能较好地估计锂电池的健康

状态, 只有个别点没有被完全跟踪, 整体健康状态估

计较好.

灰色卡尔曼滤波模型对锂电池的 SOH估计从

 

∼表6     牛津大学锂电池 Cell 4  Cell 6 健康状态估计结果

循环周期 Cell 4 估计结果 循环周期 Cell 5 估计结果 循环周期 Cell 6 估计结果

34 0.823 1 0.824 3 33 0.850 2 0.858 9 33 0.841 8 0.850 1

35 0.820 1 0.836 5 34 0.849 4 0.875 4 34 0.841 2 0.866 4

36 0.813 7 0.841 0 35 0.846 6 0.843 8 35 0.838 3 0.834 6

37 0.813 9 0.833 6 36 0.841 5 0.849 2 36 0.832 7 0.839 9

38 0.811 9 0.845 6 37 0.840 8 0.844 1 37 0.832 4 0.834 6

39 0.806 2 0.836 3 38 0.837 9 0.819 5 38 0.829 1 0.809 8

40 0.804 9 0.814 5 39 0.833 8 0.833 1 39 0.823 8 0.823 2

41 0.802 3 0.824 8 40 0.832 4 0.830 7 40 0.823 0 0.820 6

42 0.799 9 0.806 8 41 0.830 3 0.837 1 41 0.820 8 0.826 8

43 0.795 0 0.794 8 42 0.827 6 0.827 6 42 0.818 4 0.817 2

44 0.794 3 0.785 0 43 0.823 7 0.820 2 43 0.812 9 0.809 5

45 0.789 9 0.776 7 44 0.822 9 0.815 8 44 0.792 0 0.805 0

46 0.786 9 0.754 4 45 0.818 0 0.804 8 45 0.792 4 0.793 9

47 0.785 5 0.788 2 46 0.616 4 0.787 6 46 0.782 5 0.776 5

MAPE/% 2.00 2.84 0.87

 

∼表7     牛津大学锂电池 Cell 7  Cell 8 健康状态估计结果

循环周期 Cell 7 估计结果 循环周期 Cell 8 估计结果

55 0.824 4 0.826 1 54 0.798 0 0.800 0

56 0.822 7 0.822 9 55 0.795 4 0.795 6

57 0.819 0 0.843 2 56 0.790 9 0.785 3

58 0.818 8 0.845 8 57 0.790 7 0.803 3

59 0.817 1 0.840 6 58 0.788 1 0.805 7

60 0.813 3 0.828 1 59 0.783 6 0.808 1

61 0.813 5 0.808 4 60 0.784 2 0.787 4

62 0.811 8 0.793 7 61 0.781 8 0.788 6

63 0.809 1 0.802 8 62 0.781 1 0.776 9

64 0.809 5 0.812 1 63 0.780 7 0.771 1

65 0.807 9 0.801 0 64 0.778 9 0.770 8

66 0.804 0 0.812 3 65 0.774 4 0.765 0

67 0.807 0 0.800 1 66 0.776 5 0.765 6

68 0.802 7 0.808 6 67 0.772 2 0.775 0

69 0.801 0 0.803 0 68 0.770 0 0.775 4

70 0.798 2 0.785 6 69 0.767 0 0.756 8

71 0.797 3 0.798 1 70 0.765 8 0.756 1

72 0.795 4 0.807 9 71 0.764 0 0.777 5

73 0.792 6 0.814 6 72 0.760 8 0.761 5

74 0.792 0 0.815 6 73 0.760 3 0.757 5

75 0.790 5 0.788 4 74 0.758 3 0.750 8

76 0.787 6 0.777 9 75 0.754 3 0.739 7

77 0.787 6 0.771 8 76 0.755 3 0.753 1

MAPE/% 1.36 1.03
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MAPE角度得到进一步量化. 20辆电动汽车估计误

差如图 6所示 ,  #4的估计精度最高 , 误差仅为

0.91%. 误差最大的是第 9 辆电动汽车, 其 MAPE值

为 1.76%. 整体健康状态的  MAPE 误差值不超过

2%. 一般而言, MAPE 误差值在 10% 范围内, 表明所

提出模型是有效的.
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图6   电动汽车健康状态估计误差

由图 6可以看出, 灰色扩展卡尔曼滤波模型可

以更好地估计电动汽车中锂电池的健康状况. 本文

在牛津大学锂电池数据集上验证了灰色扩展卡尔曼

模型, 将其从单个电池的单一指标扩展到电动汽车

电池组健康状态的监测, 进一步验证了所提出模型

可应用于电池管理系统中的电池组健康状态监测过

程. 

5    结　论

锂电池健康状态估计是确保电池安全、高效运

行的关键技术. 以往数据对于近似线性数据往往会

采用线性模型进行解决, 但这样往往不够精确. 本文

针对锂电池非线性退化问题, 提出了灰色扩展卡尔

曼滤波模型估计锂电池健康状态. 将所提出模型采

用牛津大学 8块锂电池进行案例研究, 研究结果表
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图5    20 辆电动汽车健康状态估计结果
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明, 所提出模型具有良好的健康状态估计性能. 此外,
还将提出的模型应用于电动汽车锂电池健康状况的

估计, 以验证模型的实用性. 与实验室环境测量数据

相比, 进一步表明了模型在实际生活场景中的应用

价值.
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