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【摘要】为了提高电池剩余使用寿命（RUL）的预测准确性，基于融合健康指标和构建的电池容量衰退模型，采用粒子

群（PSO）优化极限学习机（ELM），结合随机扰动无迹粒子滤波（RP-UPF）的智能数模融合方法对 B0005、B0006、B0018 号电

池的 RUL 进行预测。研究结果表明：该方法在电池的整个生命周期保持了较高的预测准确性，同时，显著提升了电池 RUL
预测的精度。
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【Abstract】In order to improve the accuracy of predicting the Remaining Useful Life (RUL) of batteries, an intelligent 
digital-analogue fusion method of Particle Swarm Optimization (PSO) optimized Extreme Learning Machine (ELM) combined 
with Random Perturbation Untraceable Particle Filtering (RP-UPF) is used to predict the RUL of batteries B0005, B0006 and 
B0018 based on fusion of the health indexes and the constructed battery capacity decline model. The research results show that 
the proposed intelligent digital-analogue fusion method not only significantly improves the accuracy of battery RUL prediction, 
but also maintains high prediction accuracy throughout the life cycle of the battery.
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1 前言

动力电池作为新能源汽车的核心部件，其性能直接

影响新能源汽车的续驶里程和安全性[1-2]。因此，电池

剩余使用寿命（Remaining Useful Life，RUL）预测对于动

力电池健康状态（State Of Health，SOH）监测和安全性能

维护至关重要。

目前，电池RUL预测方法主要分为基于模型、基于

数据驱动的方法和融合方法[3]。基于模型的方法深入

电池内部，利用电化学特性和性能退化机理构建老化模

型，虽可精准反映电池系统运行规律，但易受电池个体

差异和复杂环境影响[4-5]。基于数据驱动的方法侧重于

电池外部数据的动态变化，无需深究电池内部机理，能

够灵活应对电池性能衰退中的非线性和非稳定性因

素[6]。然而，单一数据驱动方法在处理复杂多变的电池

数据时，对预测精度的局限性较大。相较之下，模型与

数据驱动的融合方法更加有助于提高预测精度[7]。曾

文文等[8]通过数据驱动建立误差补偿模型，有效提升了

经验衰退模型的准确性。Liu等[9]利用自回归时间序列

模型和粒子滤波算法，实现了对电池RUL的高效预测，

但健康指标（Health Indicators，HI）的选取存在不足。

直接HI包括电池容量和电池内阻，虽直观有效，但
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获取过程复杂且耗时，因此可以从检测状态参数中提

取间接 HI[10-12]。由于单一的间接 HI 受外部环境和测

量误差影响，容易导致电池健康状态评估出现偏差，因

此，本文基于融合健康指标和具有更高拟合优度的电

池容量衰退经验模型，通过粒子群优化（Particle Swarm 
Optimization，PSO）极 限 学 习 机（Extreme Learning 
Machine，ELM），结合随机扰动无迹粒子滤波（Randomly 
Perturbed Unscented Particle Filter，RP-UPF）使模型能够

更好地适应电池系统的非线性、动态特性，同时对构建模型

的参数进行在线更新，从而实现电池RUL的高精度预测。

2 电池健康指标提取及融合

2.1 电池健康指标提取

本文基于美国航空航天局（National Aeronautics 
and Space Administration，NASA）动力系统研究中心公

开数据集[13]，对 18650 型锂电池中 B0005、B0006、B0007
和B0018号数据开展研究，各型号电池容量衰退曲线如

图1所示。

以 B0005 号电池为例，对充电阶段电池的电流、电

压及温度数据进行分析，并提取 7 个间接 HI 分别为：

3.8~4.2 V 电压间等压升充电时间、1 000~1 500 s 内平

均充电电压升、恒流充电时间、经过 1 500 s 的等时间

间隔电流差值、电压为 4 V 时的容量增量（Incremental 
Capacity，IC）值、IC曲线峰值对应的电压以及电池达到

最高温度的时间。

2.2 相关性分析及多指标融合

通过皮尔逊（Pearson）和斯皮尔曼（Spearman）的相

关系数，分析间接HI与电池容量衰退的相关性。其中，

Pearson相关系数 r用于衡量变量间线性关系强度，取值

范围为[-1,1]，绝对值越大，线性关系越强。Spearman相

关系数 ρ 用于衡量变量间单调相关程度，取值范围为

[-1,1]，绝对值越大，单调相关性越强[14]。
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图1　电池容量衰退曲线

将 7个间接HI分别编号为HI-1~HI-7，电池容量的

相关性分析如表1所示。

由表 1可知，7个HI与容量间均具有较强的线性单

调相关性，HI-4、HI-6与容量呈负相关，其余呈正相关。

若提取多个健康指标，每个 HI均可视为数据的一个特

征维度。随着特征维度的增加，算法的计算复杂度呈指

数级增长，且多个特征间可能存在冗余或相关，造成信

息重叠，导致模型计算负担增加。因此，采用主成分分

析（Principal Component Analysis，PCA）对 7个间接HI进
行融合处理[15]，结果如表2所示。

表1 间接健康指标与电池容量的相关性分析

健康指标

HI-1
HI-2
HI-3
HI-4
HI-5
HI-6
HI-7

B0005
r

0.992 1
0.976 5
0.938 7

-0.968 7
0.983 9

-0.969 6
0.926 8

ρ

0.977 9
0.959 2
0.954 3

-0.992 3
0.976 3

-0.967 0
0.954 3

B0006
r

0.948 1
0.954 6
0.951 9

-0.898 5
0.942 3

-0.968 9
0.937 1

ρ

0.952 8
0.961 0
0.956 9

-0.954 4
0.954 2

-0.986 0
0.955 8

B0007
r

0.912 8
0.891 4
0.901 0

-0.927 9
0.871 0

-0.905 3
0.992 4

ρ

0.937 5
0.946 7
0.952 7

-0.952 6
0.950 1

-0.927 2
0.986 5

B0018
r

0.819 2
0.795 6
0.847 4

-0.890 5
0.791 5

-0.854 2
0.846 8

ρ

0.883 7
0.878 8
0.917 3

-0.927 8
0.900 8

-0.863 2
0.931 2

表2 主成分分析结果 %

电池型号

B0005
B0006
B0007
B0018

第一主成分

95.505 4
96.445 9
94.719 7
94.032 7

第二主成分

2.422 0
2.493 6
3.128 0
3.508 4

第三主成分

1.545 1
0.739 7
1.826 2
1.211 4

第四主成分

0.328 0
0.218 0
0.223 6
1.014 5

第五主成分

0.145 0
0.072 9
0.064 8
0.184 2

第六主成分

0.045 9
0.023 5
0.030 1
0.035 3

第七主成分

0.006 6
0.006 3
0.007 4
0.013 6

-- 56



2025年 第2期

由表 2 可知，第一主成分对各编号电池的贡献率

均超过 94%，所以将其作为融合健康指标，用于后续电

池 RUL 预测。各型号电池的第一主成分与电池容量

的 Pearson和 Spearman相关系数如表 3所示。

表3 第一主成分与电池容量的相关性分析

电池型号

B0005
B0006
B0007
B0018

第一主成分

r

0.990 1
0.960 2
0.986 3
0.860 7

ρ

0.984 4
0.960 6
0.977 0
0.908 5

3 基于智能数模融合的电池RUL预测

为了提高电池 RUL 预测的准确性，本文采用数据

驱动和数学模型相结合的融合方法。通过将电池衰退

模型作为状态方程，结合粒子群优化和极限学习机

（PSO-ELM）预测模型作为观测方程，获得模型后验参

数，并不断靠近电池的真实衰退曲线，进行电池RUL的

预测。

3.1 基于PSO-ELM的电池健康状态估算

ELM算法具有训练速度快、鲁棒性强等优势，广泛

用于模式识别、时间序列预测等领域[16]，但该算法随机

给定权值及偏差，预测性能不稳定。因此，将ELM输入

层、隐藏层间权值及隐含层的偏差作为PSO的粒子进行

寻优，建立PSO-ELM预测模型。

对于电池 SOH在线估算模型，以融合HI作为PSO-
ELM 模型输入，以电池 SOH 为输出。以平均绝对误差

（Mean Absolute Error，MAE）、平均绝对百分比误差

（Mean Absolute Percentage Error，MAPE）、均方根误差

（Root Mean Square Error，RMSE）为性能评价指标。其

中，MAE 越小，模型的预测结果与真实值间的差异越

小，模型的预测效果越好；MAPE 以百分数形式表示误

差，常用于评估时间序列数据预测模型的预测精度；

RMSE 越小，预测值与真实值间的差异越小，即预测的

精度越高。

以 B0007 号电池为例，当预测起始点为第 80 次循

环周期时，比较ELM算法和 PSO-ELM算法对电池 SOH
的预测，结果如图 2所示。电池 SOH估算结果如表 4所

示。相较于ELM算法，PSO-ELM算法的误差波动较小，

准确性更高，估算结果也更加稳定。

3.2 改进粒子滤波算法

为了解决粒子滤波（Particle Filter，PF）算法中粒子

退化和粒子多样性降低问题[17]，本文从重采样和重要

性函数 2 个方面对 PF 进行优化。在重采样过程中，采

用随机扰动使每个粒子被选中的概率更加平均，从而

增加粒子的多样性[18]。同时，由于随机扰动重采样在

一定程度上可以降低计算量，提高算法效率。其实现

过程为：

a. 将粒子集XK按照权值降序排列为Xd。

b. 计算有效粒子数Neff。

c. 从Xd中取出有效粒子：

ì
í
î

X i
K = X i

d, i = 1,2,…,n
n = round (Neff ) （1）

式中：n为取整的有效粒子数，round( )为就近取整函数，

X i
K 为 K 时刻的粒子集合，X i

d 为原始粒子集 X i
K 进行权值

降序排列后的粒子集。
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图2　B0007电池SOH估算结果

表4 B0007号电池SOH估算误差结果

误差

MAE
MAPE/%

RMSE

ELM
0.016 4
2.140 0
0.017 9

PSO-ELM
0.003 6
0.470 0
0.004 6

d. 使用扰动粒子替换退化粒子：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

Xm = 1
n∑i = 1

n X i
K

σM = κ∑i = 1
n ( X i

K - Xm )2 , i = 1,2,…,n
X i

K = Xm + MK , i = n + 1,n + 2,…,N
MK~N ( )0,σM ,     0 < κ < 1

（2）

式中：Xm为 K 时刻 n个粒子的均值，σM 为 K 时刻 N 个粒

子的标准差，κ为扰动的缩放参数，MK为随机扰动。

e. 更新粒子权值wi
K = 1

n。

在 PF 算法中，κ 越大，扰动越大，本文使用 κ=0.5。
直接选取已采样的先验概率密度，而未考虑系统状

态观测值，状态量的选取容易依赖模型的精确度 [19]。

因 此 ，在 PF 算 法 框 架 下 ，通 过 无 迹 卡 尔 曼 滤 波

（Unscented Kalman Filter，UKF）算法获得的分布作为
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重要性函数，其核心思想是利用 UKF 中的无迹变换方

法，对非线性系统进行线性化处理，从而得到与真实系

统状态更接近的高斯分布近似值，即UPF算法，主要流

程如下：

a. 初始化阶段，从先验分布中采样，获取粒子集初

始化状态。

b. 预测阶段，根据系统状态转移方程，对每个粒子

的状态进行更新，估计下一时刻的状态。

c. 测量更新，利用当前的观测值，结合UKF精确计

算似然函数，对每个粒子的权重进行更新。

d. 权重归一化，将所有粒子的权重进行归一化。

e. 重采样，根据粒子权重进行重采样。

f. 状态估计，根据粒子的权重和状态，计算当前时

刻的状态估计值。

g. 迭代更新，将上述预测和更新步骤进行迭代，估

计后续时刻的状态。

RP-UPF 算法在 UPF 基础上采用随机扰动重采样

实现粒子集的重采样。

3.3 构建电池容量衰退模型

由于电池性能衰退过程涉及复杂电化学反应，所以

准确地建立电池性能衰退模型难度较大[20-21]。为了更

好地表征电池容量衰退，通过对常用的双指数模型、高

斯模型以及多项式模型进行组合分析，构建结构简单、

拟合优度更佳的电池容量衰退经验模型。

经过分析，双指数模型和高斯模型中的单一项，以

及多项式中的单项均在电池容量衰退过程中起关键作

用。因此，将模型中的单一项和多项式中的单项进行不

同组合，构建C1~C7模型：
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C1 = Ce1 + Cp1 = a1ea2 k + b1 k2

C2 = Ce1 + Cp2 = a1ea2 k + b2 k
C3 = Ce1 + Cp1 + Cp2 = a1ea2 k + b1 k2 + b2 k

C4 = Cg1 + Cp1 = c1e-( k - d1
f1

) 2 + b1 k2

C5 = Cg1 + Cp2 = c1e-( k - d1
f1

) 2 + b2 k

C6 = Cg1 + Cp1 + Cp2 = c1e-( k - d1
f1

) 2 + b1 k2 + b2 k

C7 = Ce1 + Cg1 = a1ea2 k + c1e-( k - d1
f1

) 2

（3）

式中：Ce、Cp、Cg为构建 C1~C7模型中电池的实际容量，k

为充/放电循环周期，a1、a2、b1、b2、c1、d1、f1为模型中的位

置参数。

为了综合考虑各模型拟合精度和未知参数量，采用

校正决定系数[22]（Adjusted R-Square）R2adj 衡量回归方程

整体的拟合度，并引入可对模型复杂度和拟合优度进行

平衡的赤池信息量准则（Akaike Information Criterion，

AIC）[23]作为辅助评判标准。当模型 AIC 绝对值越大、

R2adj 越接近 1，模型拟合的效果越好，即模型的拟合优度

更高。各模型的 R2adj 和 AIC 指标分布情况如图 3 所示。

其中，C5模型的AIC绝对值最大，R2adj值最接近 1，所围成

的三角形面积最大，所以C5模型的数据拟合效果更优，

且发生过拟合的可能性较小。

B0005

B0006

B0007

B0018 C1
C2
C3
C4
C5
C6
C7

（a）R2adj指标分布

B0005

B0006

B0007

B0018 C1
C2
C3
C4
C5
C6
C7

（b）AIC指标分布

图3　7种构建模型性能指标分布情况

选取NASA数据集中 4种型号电池以及马里兰大学

CALCE公开的额定容量为 0.9 A∙h的A5、A12号电池试

验数据[24]，对比 3种常用的经验模型的电池容量衰退拟

合效果，各模型的拟合优度如表 5 所示。结果表明：C5
模型对 6种型号电池的拟合优度均优于其他模型，且C5
模型中仅包含 4 个未知参数，比高斯模型更简单。因

此，本文选取构建的C5模型用于电池RUL预测。

4 仿真验证及结果分析

4.1 电池RUL预测流程

本文提出的基于智能数模的融合方法利用 PSO-
ELM算法对电池容量进行在线估算，再结合RP-UPF算

法实现电池RUL预测。

由于构建电池容量衰退模型存在动态参数，因此，
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将模型中 4 个参数作为观测模型的状态量，结合 PSO-
ELM及粒子滤波算法建立状态转换方程和观测方程：
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xk = ake- (k - bk )2

(ck )2 + dk k + w
ak = ak - 1 + wa, wa~N (0, δa )
bk = bk - 1 + wb, wb~N ( )0, δb

ck = ck - 1 + wc, wc~N ( )0, δc

dk = dk - 1 + wd, wd~N ( )0, δd

yk = f ( )nHI, k + γ, wd~N ( )0, δd

（4）

式中：xk、yk分别为电池的状态估计和观测值，a、b、c、d分

别为电池容量衰退模型拟合参数，w、γ分别为过程噪声

和测量噪声，δ为噪声方差，f( )为基于 PSO-ELM模型当

前循环周期的电池容量拟合函数，N( )为正态分布函数，

nHI,k为第 k次循环周期的健康指标。

本文将锂离子电池的寿命阈值设为额定容量的

70%，获得电池剩余使用寿命：

0.7Q rated = αke
- ( )RRUL,k - bk

2

( )ck
2 + dk × RRUL,k + wk

（5）
式中：Qrated为电池额定容量，RRUL,k为第 k 次迭代中状态

估计 xk所预测的电池RUL。
将电池容量衰退方程中的后验参数ak、bk、ck、dk代入

式（5），得到循环周期为 k次、电池寿命达到阈值时电池

RUL 的预测值 ，其概率密度函数为 P ( RRUL,k|Q1:k ) ≈
∑
i = 1

N

wi
k δ ( RRUL,k - RiRUL,k )，其中，RiRUL,k 为第 k 次循环周期、

第 i个粒子的状态估计 xi
k所预测的电池RUL。

鉴于粒子滤波算法对初始状态分布较敏感，容易

使算法的偏差和方差较大，从而影响估计精度。为了

得到可靠的模型参数，通过相关向量机（Relevance 
Vector Machine，RVM）确定模型初始参数，解决因电池

组的差异性，使用平均值作为初值而精确度降低的问

题[25]。

4.2 电池RUL预测结果分析

采用智能数模融合方法预测电池 RUL 时，需要将

PSO-ELM模型估算的容量值作为观测值。将B0007电

池的 168 个融合 HI 和电池容量数据作为训练集，

B0005、B0006、B0018 电池的融合 HI 数据作为测试集，

并将 PSO-ELM 预训练模型用于 B0005、B0006、B0018
电池的容量估算。

为了验证本文方法在不同阶段的表现，基于RVM，

选择前期第50次循环周期和后期第80次循环周期作为

预测起始点，当电池容量达到额定容量 70%（1.4 A∙h）
时，电池RUL预测终止。得到模型初始参数后，对比基

本文PF算法和RP-UPF算法的RUL及其概率密度函数

（Probability Density Function，PDF）分布如表 6 所示，各

性能指标分析如表 7所示。其中，T为预测的起始循环

周期；tcycle为电池实际失效的循环周期；pcycle为预测电池

失效的循环周期；ecycle为预测电池失效与电池实际循环

周期的绝对误差；PDF宽度反映了预测电池失效循环周

期的不确定性范围，PDF宽度越小，预测结果具有更小

的不确定性，即预测结果更稳定、可靠。

由表 6可知，RP-UPF 算法在预测精度上具有显著

优势，在电池寿命前期与后期，RP-UPF 算法的 RUL 预

测结果的绝对误差和相对误差均低于 PF算法，即预测

电池剩余使用寿命更为准确。RP-UPF 算法的 PDF 宽

度小于 PF算法，表明该算法的预测结果具有更小的不

确定性，即预测结果更为可靠和稳定。

为了进一步验证本文方法预测电池 RUL 的有效

性，以 B0005号电池的预测结果为例，对比文献[26]、文
献[27]及本文方法的预测结果，如表 8所示。其中，本文

方法基于构建模型；文献[26]为基于自适应模型，结合

天牛须搜索优化粒子滤波的预测方法；文献[27]为基于

双指数经验模型，结合遗传算法、支持向量机优化无迹

粒子滤波的预测方法。

由于各参考文献中所设电池寿命阈值略有不同，所

以电池的实际RUL也有所不同。根据表 8可知，在电池

寿命衰退前期，本文方法和文献[27]对于电池RUL预测

的绝对误差和相对误差较小，具有较高的预测精度；在
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表5 4种模型拟合效果对比结果

电池型号

NASA

CALCE

B0005
B0006
B0007
B0018

A5
A12

R2adj
多项式模型

0.975 4
0.980 8
0.978 5
0.958 7
0.877 6
0.952 9

双指数模型

0.985 9
0.980 8
0.979 5
0.961 7
0.994 5
0.969 1

高斯模型

0.993 2
0.985 9
0.987 8
0.951 1
0.961 0
0.987 4

C5构建模型

0.993 0
0.985 0
0.993 8
0.964 9
0.996 8
0.998 7

RMSE

多项式模型

0.029 9
0.035 0
0.023 6
0.031 4
0.035 9
0.058 1

双指数模型

0.022 6
0.034 9
0.023 0
0.030 3
0.007 6
0.047 1

高斯模型

0.015 2
0.030 0
0.018 2
0.034 2
0.020 5
0.030 0

C5构建模型

0.015 0
0.031 9
0.012 7
0.030 2
0.005 8
0.009 8
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表6 基于智能数模融合方法的电池RUL预测结果

电池型号

B0005

B0006

B0018

循环周期

前期第50次

2.0
1.9
1.8
1.7
1.6
1.5
1.4
1.3
1.2

电
池

容
量

/A·
h 开始

20 40 60 80
循环周期/次

0 100 120 140 160 180

SOH=70%

实际数据
预测值RP-UPF预测数据PF预测数据RP-UPF寿命终点PF寿命终点
实际寿命终点RP-UPF PDFPF PDF

2.1
2.0
1.9
1.8
1.7
1.6
1.5
1.4
1.3
1.2

电
池

容
量

/A·
h 开始

20 40 60 80
循环周期/次

0 100 120 140 160 180

SOH=70%

实际数据
预测值RP-UPF预测数据PF预测数据RP-UPF寿命终点PF寿命终点
实际寿命终点RP-UPF PDFPF PDF

2.0
1.9
1.8
1.7
1.6
1.5
1.4
1.3
1.2

电
池

容
量

/A·
h

开始

20 40 60 80
循环周期/次

0 100 120 140 160 180

SOH=70%

实际数据
预测值RP-UPF预测数据PF预测数据RP-UPF寿命终点PF寿命终点
实际寿命终点RP-UPF PDFPF PDF

后期第80次

2.0
1.9
1.8
1.7
1.6
1.5
1.4
1.3
1.2

电
池

容
量

/A·
h

开始

20 40 60 80
循环周期/次

0 100 120 140 160 180

SOH=70%

实际数据
预测值RP-UPF预测数据PF预测数据RP-UPF寿命终点PF寿命终点
实际寿命终点RP-UPF PDFPF PDF

2.1
2.0
1.9
1.8
1.7
1.6
1.5
1.4
1.3
1.2

电
池

容
量

/A·
h

开始

20 40 60 80
循环周期/次

0 100 120 140 160 180

SOH=70%

实际数据
预测值RP-UPF预测数据PF预测数据RP-UPF寿命终点PF寿命终点
实际寿命终点RP-UPF PDFPF PDF

1.9
1.8
1.7
1.6
1.5
1.4
1.3
1.2

电
池

容
量

/A·
h

开始

20 40 60 80
循环周期/次

0 100 120 140 160 180

SOH=70%

实际数据
预测值RP-UPF预测数据PF预测数据RP-UPF寿命终点PF寿命终点
实际寿命终点RP-UPF PDFPF PDF

表7 基于智能数模融合方法的电池RUL预测性能分析

电池型号

B0005

B0006

B0018

预测方法

RP
PF-UPF

RP
PF-UPF

RP
PF-UPF

RP
PF-UPF

RP
RP-UPF

RP
PF-UPF

T/次
50

80

50

80

50

80

tcycle/次
74

45

59

29

47

17

pcycle/次
69
76
42
45
54
57
26
31
42
46
14
18

ecycle/次
5
2
3
0
5
2
3
2
5
1
3
1

相对误差/%
6.76
2.70
6.47

0
8.62
3.39

10.34
6.89

10.64
2.13

17.65
5.89

PDF宽度/次
19
9
9
6
7
6
8
5

12
7
8
6

电池寿命衰退后期，本文方法的预测精度高于其他方

法。试验结果表明：本文方法具有较高的 RUL 预测精

度，且随着循环周期的增加，RUL预测精度更高，PDF范

围更精确，更具参考价值。
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本文提出智能数模融合方法，能够高精度地预测

电池的RUL，其 PDF的宽度范围更小，不确定性表达能

力更强。未来，将进一步深入研究 RP-UPF 算法在不

同类型电池及工况下的适用性，为电池健康管理提供

技术支持。
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表8 不同方法的电池RUL预测结果对比

方法
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1.35
1.35
1.40
1.40

T/次
50
90
60

100
50
80

tcycle/次
52
12
80
40
74
45
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46
14
79
38
76
45

ecycle/次
6
2
1
2
2
0

相对误差/%
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16.67
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5.00
2.70

0
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