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摘　要：锂电池健康状态（ｓｔａｔｅｏｆｈｅａｌｔｈ，ＳＯＨ）的在线估计是锂电池管理系统中必不可少的一部分。大部分基于数
据驱动的锂电池ＳＯＨ估计方法由于计算量较大，难以在锂电池管理系统微控制器中在线使用。因此，文中提出基
于新型健康特征的锂电池ＳＯＨ快速估计方法。首先，分析锂电池的充电数据，基于已有的锂电池恒流充电过程的
等压升时间（ｔｉｍｅｉｎｔｅｒｖａｌｏｆａｎｅｑｕａｌｃｈａｒｇｉｎｇｖｏｌｔａｇｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＩＥＣＶＤ）健康特征，构建一个同充电电压起点、同充
电时间间隔的健康特征。其次，文中提出基于新型健康特征和多元线性回归（ｍｕｌｔｉｐｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＲ）的锂
电池ＳＯＨ快速估计方法。然后，通过对牛津锂电池老化数据集和美国国家航空航天局锂电池随机使用数据集进
行分析，以０．０１Ｖ步长遍历恒流充电电压区间，以皮尔逊相关系数最大为目标，确定锂电池最优的起始电压。最
后，考虑不同充电时间间隔，利用最小二乘（ｏｒｄｉｎａｒｙｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＯＬＳ）回归分析方法，确定锂电池最优充电时间间
隔参数。使用２个数据集划分的训练集建立ＭＬＲ模型，使用２个数据集划分的验证集对文中方法进行验证。实验
结果表明，文中基于新型健康特征方法可极大缩减计算量，并且可以在保障预测精度的前提下实现锂电池 ＳＯＨ的
快速估计。
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０　引言

随着“双碳”目标的提出和清洁能源的大力推

广，电动汽车得到快速发展，２０２１年全球汽车保有
量已达到１６５０万辆，预计到２０３０年全球电动汽车
销售份额将达到全球汽车销量的 ２２％，２０２４年—
２０２５年全国将继续推行免征新能源车辆购置税等
政策，推动其产业发展和广泛应用［１６］。

新能源汽车迅猛发展的背后是作为其核心的

锂电池技术的不断创新。然而，在长时间的循环使

用中，锂电池不可避免地会面临性能和容量的衰退

问题，甚至可能引发火灾或交通事故［７］。锂电池安

全问题已经得到广泛的讨论和研究，包括锂电池状

态估计［８１１］、故障诊断［１２］、快速充电［１３］、预热技

术［１４］、老化机制和预测［１５］、寿命诊断［１６１７］、热失

控［１８］、热管理［１９２０］、锂电池均衡［２１］等。锂电池作为

电动汽车不可或缺的组成部分，有必要对其老化的

异常因素进行研究。锂电池健康状态（ｓｔａｔｅｏｆ
ｈｅａｌｔｈ，ＳＯＨ）反映已使用的锂电池当前的存储和供
应能量的能力。文中使用锂电池容量定义锂电池

ＳＯＨ，当锂电池供电可用容量降低至一定程度（例如

可用容量降至供用电总容量的７０％）以下时判定锂
电池达到截止使用寿命，需要对其进行替换。因

此，需要评估锂电池 ＳＯＨ的退化程度，以确保锂电
池能够安全可靠地运行；在其寿命达到临界点时作

出提醒，以避免事故的发生。

近年来，许多锂电池 ＳＯＨ估算方法被提出，数
据驱动方法由于其不依赖于固定模型、具有高精确

度的优势，受到了广大学者的关注［２２２４］。此类方法

通过锂电池历史数据建立某些特征同锂电池 ＳＯＨ
之间的映射关系，通过在线阶段观测或计算得到的

这些特征量，利用锂电池历史数据建立的模型获得

锂电池ＳＯＨ。底层特征和建立模型的算法工具是
决定此类方法性能和实用性的关键要素。文献

［２５］结合长短期记忆神经网络与支持向量模型，弥
补传统支持向量机对于锂电池充电时间序列描述

的不足，提升对锂电池 ＳＯＨ的预测性能；文献［２６］
提取锂电池的平均电压、电压差和温度差等特征

量，基于极值梯度提升算法，提出一种可将锂电池

ＳＯＨ估算误差控制在±０．４％的方法；文献［２７］将当
前锂电池电压片段与锂电池刚使用时相应电压片

段曲线的高斯核距离作为特征，建立该特征与锂电

池ＳＯＨ间对应的映射关系，实现模型的简化；文献
［２８］基于锂电池的容量分析，利用支持向量机建立
４个特征与锂电池 ＳＯＨ之间的非线性函数模型；文
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献［２９］提出将轻量梯度提升和类别梯度提升等集
成学习方法融入长短期记忆网络，建立锂电池 ＳＯＨ
实时预测模型，准确预测锂电池的性能衰减趋势。

智能算法使锂电池 ＳＯＨ估计准确度得到显著
的提高。然而，这些智能算法普遍复杂性较高，特

别是深度学习的算法模型中需要更好的中央处理

器（ｃｅｎｔｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＣＰＵ）、内存等计算资源，
也导致这些智能算法的实际可应用性不高。此外，

大多数算法通常使用完整的锂电池充放电数据，直

接作为输入或用来提取二重特征，然后放入模型中

进行训练。然而，在锂电池实际使用过程中，受人

为和工作条件的影响，开始充电和终止充电时锂电

池的荷电状态很难确定，因此获得的充电数据往往

是片段且没有任何规律的。基于此，在不降低锂电

池ＳＯＨ估计准确性的前提之下，算法模型的简化与
计算量的减少对于实际锂电池管理系统的实现非

常关键。

综上所述，文中通过分析锂电池使用过程中充

电电压曲线特性，基于已有的锂电池恒流充电过程

的等压升时间（ｔｉｍｅｉｎｔｅｒｖａｌｏｆａｎｅｑｕａｌｃｈａｒｇｉｎｇｖｏｌ
ｔａｇｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＩＥＣＶＤ）［３０］特征，构建一个新型健
康特征，即同充电电压起点、同充电时间间隔的健

康特征，也叫同区间电压差（ｖｏｌｔａｇｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎｔｈｅ
ｓａｍｅｉｎｔｅｒｖａｌ，ＶＤＳＩ）健康特征，通过对该新型健康特
征的分析，利用遍历法和普通最小二乘（ｏｒｄｉｎａｒｙ
ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＯＬＳ）回归分析法，确定锂电池最优的
起始充电电压和最优充电时间间隔参数。文中提

出基于多元线性回归（ｍｕｌｔｉｐｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＭＬＲ）模型的锂电池ＳＯＨ快速估计方法。

１　锂电池老化数据集介绍与分析

１．１　锂电池老化数据集介绍
文中采用牛津锂电池老化数据集［３１］作为数据

集１，取３／４的锂电池数据进行训练，对提出的ＶＤＳＩ
特征进行分析，剩下１／４的锂电池数据用于验证；采
用美国国家航空航天局锂电池随机使用数据集［３２］

作为数据集２，采用相同的比例划分对构建的 ＶＤＳＩ
特征和提出的锂电池 ＳＯＨ快速估计方法进行训练
与验证。２个数据集的技术参数见表 １。２个数据
集所用锂电池容量随循环次数的衰减曲线见图 １。
其中，数据集１中Ｃ５锂电池在循环４４００次后容量
突降，Ｃ２锂电池在循环６８００次后亦有突降和大幅
度波动的现象，该段数据无效，将该段数据去除。

１．２　锂电池老化数据集分析
从２个数据集中分别选出 １个锂电池进行分

　　　 表１　数据集详细技术参数
Ｔａｂｌｅ１　Ｄａｔａｓｅｔｄｅｔａｉｌｅｄｔｅｃｈｎｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

指标项目 数据集１ 数据集２

锂电池类型 Ｋｏｋａｍ软包锂电池 ＬＧｃｈｅｍ１８６５０圆柱锂电池

数量 ８（Ｃ１—Ｃ８） ４（低倍率）＋４（高倍率）
（Ｒ１３—Ｒ２０）

容量／（Ａ·ｈ） ０．７４ ２．１

实验温度／℃ ４０ 室温

标准充放电 每１００次循环 每５０次循环

采样间隔／ｓ １ ６０

充放电

方式

使用数据集１中工况
进行充电，直至寿命

结束（ｅｎｄｏｆｌｉｆｅ，
ＥＯＬ）（８０％ＳＯＨ）

放电电流（－４．５、－３．７５、
－３、－２．２５、－１．５、－０．７５），
充电电流（１．５、２．２５、３、

３．７５、４．５）
（随机利用电流值

进行充放电模拟）

采集内容 电压、温度、容量 时间、电压、温度、容量

图１　锂电池容量衰减曲线
Ｆｉｇ．１　Ｌｉｔｈｉｕｍｂａｔｔｅｒｙｃａｐａｃｉｔｙｄｅｃｌｉｎｅｃｕｒｖｅｓ

析，将锂电池的当前最大容量与额定容量的比值定

义为锂电池ＳＯＨ，不同ＳＯＨ下锂电池充电电压随时
间的变化情况如图２所示。充电电压曲线颜色变化
为绿色→黄色→橙色→红色。由图２可知，锂电池
充电电压曲线因采用标准的恒流恒压（ｃｏｎｓｔａｎｔ
ｃｕｒｒｅｎｔｃｏｎｓｔａｎｔｖｏｌｔａｇｅ，ＣＣＣＶ）充电方式而相对稳
定，且随着锂电池老化，其充电电压随时间的变化

呈现一定规律性。具体表现为，锂电池使用时间较

短，锂电池ＳＯＨ良好时，即绿色曲线部分，恒流充电
时间长，在３５００ｓ时充电完成，电压上升至截止电
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压的速度较慢。而在锂电池使用一段时间，ＳＯＨ接
近设定终止寿命时，即橙色和红色曲线部分，呈现

的现象与新锂电池有所不同，在２７００～３１００ｓ内电
压很快上升至截止电压，此时锂电池的可用容量也

随之减小。通过分析可知，截取充电电压曲线进行

特征提取建立锂电池 ＳＯＨ估计模型的方法是可
行的。

图２　不同ＳＯＨ下锂电池充电电压变化情况
Ｆｉｇ．２　Ｃｈａｎｇｅｏｆｌｉｔｈｉｕｍｂａｔｔｅｒｙｃｈａｒｇｉｎｇ

ｖｏｌｔａｇｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＯＨ

２　锂电池ＳＯＨ快速估计方法与评估指标

２．１　新型健康特征与锂电池ＳＯＨ快速估计方法
由图２可知，已有的健康特征———ＴＩＥＣＶＤ采

用直接对锂电池的充电曲线进行特征获取，ＴＩＥＣＶＤ
方法为选定充电电压区间，获取首尾电压采样时

刻，得到充电时间间隔。新型健康特征 ＶＤＳＩ方法
为选定电压片段同起点，将某时间段之后的电压与

起点电压的差值作为度量，即等充电时间间隔的电

压差值。

ＶＤＳＩ对充电电压采样点的定位采用与ＴＩＥＣＶＤ
相同的起始电压点，利用等时间间隔的电压差值代

替其他需要进行深度挖掘或需要对电压曲线相应

片段进行一系列映射计算，从而极大地减少计算量。

对ＶＤＳＩ与锂电池ＳＯＨ之间的映射关系进行分
析。选择合适的时间间隔，建立 ｎ个充电时间间隔
特征与锂电池ＳＯＨ之间的映射关系，得到训练样本
Ｄ＝{（（ｘ１１，ｘ１２，…，ｘ１ｎ），（ｘ２１，ｘ２２，…，ｘ２ｎ），…，（ｘｉ１，
ｘｉ２，…，ｘｉｎ），…，（ｘｍ１，ｘｍ２，…，ｘｍｎ））

Ｔ，（ｙ１，ｙ２，…，

ｙｉ，…，ｙｍ）
Ｔ}＝{Ｘ，ｙ}，其中Ｘ为ｍ×ｎ阶特征矩阵，

（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ）为第 ｉ条锂电池充电电压曲线在时
间间隔为 Ｎ（Ｎ＝Ｎ１，Ｎ２，…，Ｎｎ）时的 ＶＤＳＩ特征向
量；ｙ为锂电池ＳＯＨ列向量，其中ｙｉ为第ｉ条锂电池
充电电压曲线对应的锂电池ＳＯＨ实际值；ｍ为训练
集中可用的充电电压曲线数。利用ＭＬＲ模型，确定
Ｘ与ｙ之间的映射关系，即文中提出的基于新型健
康特征和ＭＬＲ的锂电池ＳＯＨ快速估计方法。由于
特征向量为０时没有实际意义，因此不设置常数项，
具体如式（１）所示。

ｙ≈Ｘｗ （１）
式中：ｗ为特征向量对应系数组成的列向量，可通过
式（２）利用ＯＬＳ法确定。

ｗ＝ａｒｇｍｉｎ ｙ－Ｘｗ ２ （２）
式中：‖·‖２为向量的２范数。

基于新型健康特征 ＶＤＳＩ和 ＭＬＲ的锂电池
ＳＯＨ快速估计方法求解流程如图３所示。

图３　基于新型健康特征ＶＤＳＩ和ＭＬＲ的锂电池
ＳＯＨ估计方法流程

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｌｉｔｈｉｕｍｂａｔｔｅｒｙＳＯＨｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｌｏｗ
ｃｈａｒｔｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｎｅｗｈｅａｌｔｈｆｅａｔｕｒｅＶＤＳＩａｎｄＭＬＲ

２．２　评价指标
文中使用皮尔逊相关系数评价构建的健康特

征与锂电池ＳＯＨ之间的关系。皮尔逊相关系数常
用于衡量 ２个随机变量之间的线性关系，其定义
如下：

ｒ＝
Ｃｏｖ（Ｚ，Ｙ）
σＺσＹ

（３）

式中：Ｚ、Ｙ分别为自变量和因变量；Ｃｏｖ（Ｚ，Ｙ）为 ２
个变量之间的协方差；σＺ、σＹ为 ２个变量各自的标
准差。皮尔逊相关系数ｒ值在－１～１之间，绝对值越
接近１表明两者线性相关性越强。

为了对提出的锂电池 ＳＯＨ快速估计方法的性
能进行评估，并与已有的核岭回归（ｋｅｒｎｅｌｒｉｄｇｅｒｅ
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ｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＫＲＲ）［２７］方法相比较，使用平均绝对误差
Ｅｍａｅ和最大误差 Ｅｍａｘ作为评价指标，如式（４）和式
（５）所示。

Ｅｍａｅ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ′ｉ （４）

Ｅｍａｘ＝ｍａｘｙｉ－ｙ′ｉ （５）
式中：ｙ′ｉ为第 ｉ条锂电池充电电压曲线对应的 ＳＯＨ
估计值。

３　锂电池ＶＤＳＩ分析优化及结果

３．１　锂电池ＶＤＳＩ特征分析
使用数据集１进行分析，取出充电时间间隔相

同的８个锂电池数据，其中 ＶＤＳＩ与锂电池 ＳＯＨ之
间的关系如图４所示。由图４可知，ＶＤＳＩ与锂电池
ＳＯＨ之间呈现极强的负相关线性关系。随着锂电
池ＳＯＨ值减小，ＶＤＳＩ增大，这与１．２节提到的随着
锂电池使用，锂电池 ＳＯＨ值减小，恒流充电电压时
间变短，充电电压增长变快的实际趋势一致。

图４　ＶＤＳＩ与锂电池ＳＯＨ之间的关系
Ｆｉｇ．４　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＶＤＳＩａｎｄ

ｌｉｔｈｉｕｍｂａｔｔｅｒｙＳＯＨ

３．２　参数优化
ＶＤＳＩ由充电起始电压Ｖ０和充电时间间隔 Ｎ决

定。因此这２个参数的选择是决定 ＶＤＳＩ与锂电池
ＳＯＨ之间映射关系准确性的关键。选取 ｎ个充电
时间间隔进行特征提取，将各充电时间间隔值内得

到的ｎ维健康特征量作为输入，与锂电池ＳＯＨ值之
间建立映射关系。

３．２．１　充电起始电压Ｖ０
由图２可知，起始充电阶段电压增长迅速，且随

着锂电池老化，起始充电部分电压曲线基本重合，

因此得到的特征与锂电池ＳＯＨ之间线性关系较差。

选定电压稳定增长的中间阶段，以０．０１Ｖ的电压间
隔遍历该区间，选定电压稳定增长的中间阶段（总

时间的１／３，即５００ｓ）作为ＶＤＳＩ的时间间隔。优化
目标为ＶＤＳＩ与锂电池ＳＯＨ之间皮尔逊相关系数最
大时对应的起始电压值。不同充电起始电压对应

皮尔逊相关系数如图５所示。

图５　不同充电起始电压对应皮尔逊相关系数
Ｆｉｇ．５　Ｐｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｒｔｉｎｇｖｏｌｔａｇｅｓ

从图５（ａ）可以看出，数据集１最优的充电起始
电压值为３．８Ｖ。从图５（ｂ）可以看出，数据集２皮
尔逊相关系数波动较大，对８个锂电池充电起始电
压处的皮尔逊相关系数取平均值，结果如表２所示，
可知数据集２的最优充电起始电压为３．８９Ｖ。
表２　数据集２充电起始电压对应皮尔逊相关系数平均值
Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅｓｔａｒｔｉｎｇｖｏｌｔａｇｅｏｆｄａｔａｓｅｔ２ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ

ｔｏｔｈｅａｖｅｒａｇｅＰｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

充电起始

电压Ｖ０／Ｖ
皮尔逊相关系数

平均值

充电起始

电压Ｖ０／Ｖ
皮尔逊相关系数

平均值

３．８７ －０．８９４ ３．９５ －０．８８５

３．８８ －０．９４７ ３．９６ －０．８９９

３．８９ －０．９４８ ３．９７ －０．８８３

３．９０ －０．９４１ ３．９８ －０．８８３

３．９１ －０．９２７ ３．９９ －０．９０３

３．９２ －０．９１１ ４．００ －０．９１５

３．９３ －０．８７７ ４．０１ －０．９３２

３．９４ －０．８７７ ４．０２ －０．８９６

３．２．２　充电时间间隔Ｎ
使用ＯＬＳ进行回归分析，得到的调整后的线性
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相关系数 Ｒ２ａｄｊｕｓｔｅｄ、检验概率值 ＰＦｓｔａｔｉｓｔｉｃ和各不同时间
间隔特征与锂电池 ＳＯＨ线性关系的显著性检验概
率值Ｐ。Ｒ２ａｄｊｕｓｔｅｄ和 ＰＦｓｔａｔｉｓｔｉｃ表示整个 ＭＬＲ模型的拟
合度；显著性检验概率值 Ｐ表示各不同时间间隔特
征值和锂电池 ＳＯＨ间是否具有显著线性相关性。
选取合适的阈值，将Ｐ大于阈值的特征对应的时间
间隔进行显著性优化，其优化原则为先去除１个最
大Ｐ值所对应的时间间隔，然后重新进行分析，直
到所有的Ｐ都在阈值内，剩下线性关系较为显著的
时间间隔对应的ＶＤＳＩ特征用来建模。

使用数据集 １中数据进行 ＯＬＳ回归分析，共
４９０条可用充电电压曲线数据。为避免起始电压点
取到恒压曲线部分，将时间序列设为１００～１０００ｓ，
每隔１００ｓ进行取值，然后对相应的数据进行分析。

数据集１分析结果为 Ｒ２ａｄｊｕｓｔｅｄ＝０．９９９、ＰＦｓｔａｔｉｓｔｉｃ＝
０，各时间间隔下的 Ｐ如表 ３所示。经考虑设置阈
值为０．０５，Ｐ大于阈值时表明其显著性不强。因此，
经ＯＬＳ分析后，最优的时间间隔为去除 ３００ｓ和
５００ｓ的时间间隔序列。

表３　数据集１ＯＬＳ分析结果
Ｔａｂｌｅ３　Ｄａｔａｓｅｔ１ＯＬＳａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓ

时间间隔Ｎ／ｓ Ｐ 时间间隔Ｎ／ｓ Ｐ

１００ ０ ６００ ０．０３４

２００ ０．００６ ７００ ０．００２

３００ ０．１４３ ８００ ０．０１９

４００ ０．００１ ９００ ０．００８

５００ ０．００７ １０００ ０

　　使用数据集２中数据进行ＯＬＳ回归分析，共８０
条可用充电电压曲线数据，选定 Ｖ０后，将时间序列
设为１～１０ｓ，每隔１ｓ进行取值。

数据集２分析结果为 Ｒ２ａｄｊｕｓｔｅｄ＝０．９５９、ＰＦｓｔａｔｉｓｔｉｃ＝
０，各时间间隔下的 Ｐ如表 ４所示。此次阈值选择
０．２，进行显著性优化。经过 ＯＬＳ分析得到，最优的
时间间隔为去除 ４、８、１０ｓ的时间间隔序列。利用
ＯＬＳ法分析结果进行ＭＬＲ模型建模。

表４　数据集２ＯＬＳ分析结果
Ｔａｂｌｅ４　Ｄａｔａｓｅｔ２ＯＬＳａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓ

时间间隔Ｎ／ｓ Ｐ 时间间隔Ｎ／ｓ Ｐ

１ ０．０９３ ６ ０．０６２

２ ０．０７７ ７ ０．２８４

３ ０．２２３ ８ ０．３４９

４ ０．８８７ ９ ０．３１０

５ ０．３０１ １０ ０．３６６

３．３　估计结果
文中选取与ＫＲＲ方法中相同的锂电池数据，即

数据集１的Ｃ４和Ｃ８锂电池数据进行预测，其余数
据对模型进行训练。选取数据集 ２中 Ｒ１６和 Ｒ２０
锂电池数据进行预测，其余数据对模型进行训练。

数据集２与ＫＲＲ方法所用锂电池不同，因此将测试
集中Ｃ４和Ｃ８的充电电压曲线及对应的健康状态
数据设置为全局量，仅对全局量的评估结果进行

比较。

数据集１中锂电池ＳＯＨ估计结果如图６所示，
文中提出的健康特征与 ＭＬＲ方法均取得了不错的
锂电池ＳＯＨ估计结果。数据集１中锂电池 ＳＯＨ评
价指标如表５所示。与现有的ＫＲＲ方法相比，ＭＬＲ
方法不仅降低算法复杂度，减少一半估计时间，即

提升一倍估计速度，而且准确度并没有降低，满足

目前锂电池管理系统的需求。

图６　数据集１锂电池ＳＯＨ估计结果
Ｆｉｇ．６　Ｄａｔａｓｅｔ１ｌｉｔｈｉｕｍｂａｔｔｅｒｙＳＯＨｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

表５　数据集１锂电池ＳＯＨ评价指标
Ｔａｂｌｅ５　Ｄａｔａｓｅｔ１ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｉｎｄｉｃａｔｏｒｏｆ

ｌｉｔｈｉｕｍｂａｔｔｅｒｙＳＯＨ

方法

Ｃ４ Ｃ８ 全局量

Ｅｍａｅ／
％

Ｅｍａｘ／
％

Ｅｍａｅ／
％

Ｅｍａｘ／
％

Ｅｍａｅ／
％

Ｅｍａｘ／
％

时间／ｓ

ＫＲＲ ０．２１ ０．５１ ０．２５ ０．７６ ０．２３ ０．７６ １５

ＭＬＲ ０．２３ ０．５３ ０．１７ ０．７７ ０．２０ ０．７７ ４

　　数据集２中锂电池ＳＯＨ估计结果如图７所示，
对于数据集２来说，在锂电池数据采样间隔较大的
情况下，文中提出的锂电池ＳＯＨ快速估计方法依然
得到了良好的运行结果。数据集 ２中锂电池 ＳＯＨ
评价指标如表６所示，ＭＬＲ方法与 ＫＲＲ方法相比，
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不仅在估计时间上得到很大缩减，准确度亦得到提

高，表明文中所提方法具有强大的泛化能力。

图７　数据集２锂电池ＳＯＨ估计结果
Ｆｉｇ．７　Ｄａｔａｓｅｔ２ｌｉｔｈｉｕｍｂａｔｔｅｒｙＳＯＨｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

表６　数据集２锂电池ＳＯＨ评价指标
Ｔａｂｌｅ６　Ｄａｔａｓｅｔ２ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｉｎｄｉｃａｔｏｒｏｆ

ｌｉｔｈｉｕｍｂａｔｔｅｒｙＳＯＨ

方法
全局量

Ｅｍａｅ／％ Ｅｍａｘ／％
时间／ｓ

ＫＲＲ ２．２９ ７．７３ ８

ＭＬＲ １．６５ ３．８０ ３

４　结论

文中针对锂电池的实际使用工况，构建了一个

锂电池新型健康特征———ＶＤＳＩ，提出基于该特征和
ＭＬＲ的锂电池ＳＯＨ快速估计方法。经２个权威公
开数据集的验证，得到结论如下：（１）该方法不仅可
以保证锂电池ＳＯＨ估计结果的精度，且估计时间在
５ｓ以内，比ＫＲＲ方法用时缩减一半，可满足锂电池
ＳＯＨ在线估计需求。（２）该方法占用计算资源较
少，可实现在锂电池管理系统微控制器上的快速准

确ＳＯＨ估计，为实时锂电池管理提供参考。
文中所提方法也存在不足，其过于依赖稳定的

充电条件，在现实情况例如锂电池充电时的温度无

法保持恒定，温度的波动会导致充电电压曲线出现

细微波动。因此，后续研究可以考虑引入温度校正

系数，对充电电压加以校正，得到更加精确的锂电

池ＳＯＨ估计。
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３９（４）：１３８１４５．

［６］周卓，芦翔，刘海涛，等．含新能源发电的电动汽车充电站充
电功率在线优化策略研究［Ｊ］．电测与仪表，２０２４，６１（２）：
１０１１０７．
ＺＨＯＵＺｈｕｏ，ＬＵＸｉａｎｇ，ＬＩＵＨａｉｔａｏ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｏｎｌｉｎｅ
ｃｈａｒｇｉｎｇｐｏｗｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒＥＶｃｈａｒｇｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｒｅｎｅｗａｂｌｅｅｎｅｒｇｙｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆Ｉｎ
ｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，２０２４，６１（２）：１０１１０７．

［７］薄利明，郑惠萍，张世锋，等．锂电池健康状态均衡技术综述
［Ｊ］．电测与仪表，２０２３，６０（４）：１１１８．
ＢＯＬｉｍｉｎｇ，ＺＨＥＮＧＨｕｉｐｉｎｇ，ＺＨＡＮＧＳｈｉｆｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｏｎ
ｈｅａｌｔｈｓｔａｔｅｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｆｏｒｌｉｔｈｉｕｍｂａｔｔｅｒｉｅｓ［Ｊ］．Ｅ
ｌｅｃｔｒｉｃａｌＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，２０２３，６０（４）：１１１８．

［８］ＷＡＮＧＹＪ，ＴＩＡＮＪＱ，ＳＵＮＺＤ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｒｅｖｉｅｗ
ｏｆｂａｔｔｅｒｙｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｅｓｆｏｒａｄｖａｎ
ｃｅｄｂａｔｔｅｒｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＲｅｎｅｗａｂｌｅａｎｄＳｕｓｔａｉｎ
ａｂｌｅＥｎｅｒｇｙＲｅｖｉｅｗｓ，２０２０，１３１：１１００１５．

［９］ＰＡＲＫＳ，ＡＨＮＪ，ＫＡＮＧＴ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｂａｔ
ｔｅｒｙｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｆｏｒｂａｔｔｅｒｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓ
ｔｅｍｓｏｆｓｔａｔｉｏｎａｒｙｅｎｅｒｇｙｓｔｏｒａｇｅｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｏｗｅｒ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０２０，２０（６）：１５２６１５４０．

［１０］ＷＡＮＧＣＣ，ＳＵＹＹ，ＹＥＪＬ，ｅｔａｌ．Ｅｎｈａｎｃｅｄｓｔａｔｅｏｆｃｈａｒｇｅ
ａｎｄｓｔａｔｅｏｆｈｅａｌｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｌｉｔｈｉｕｍｉｏｎｂａｔｔｅｒｙｉｎｃｏｒｐｏｒａ
ｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｎｅｒｇｙＳｔｏｒａｇｅ，２０２４，８３：１１０７５５．

［１１］ＬＩＵＦ，ＹＵＤ，ＳＨＡＯＣ，ｅｔａｌ．Ａｒｅｖｉｅｗｏｆｍｕｌｔｉｓｔａｔｅｊｏｉｎｔｅｓｔｉ

１４１ 董晓红 等：基于新型健康特征的锂电池健康状态快速估计方法



ｍａｔｉｏｎｆｏｒｌｉｔｈｉｕｍｉｏｎｂａｔｔｅｒｙ：ｒｅｓｅａｒｃｈｓｔａｔｕｓａｎｄｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｎｅｒｇｙＳｔｏｒａｇｅ，２０２３，７３：１０９０７１．

［１２］ＸＩＯＮＧＲ，ＭＡＳＸ，ＬＩＨＬ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄａｓａｆｅｒｂａｔｔｅｒｙｍａｎａ
ｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ：ａｃｒｉｔｉｃａｌｒｅｖｉｅｗｏｎｄｉａｇｎｏｓｉｓａｎｄｐｒｏｇｎｏｓｉｓｏｆ
ｂａｔｔｅｒｙｓｈｏｒｔｃｉｒｃｕｉｔ［Ｊ］．ｉＳｃｉｅｎｃｅ，２０２０，２３（４）：１０１０１０．

［１３］ＴＯＭＡＳＺＥＷＳＫＡＡ，ＣＨＵＺＹ，ＦＥＮＧＸＮ，ｅｔａｌ．Ｌｉｔｈｉｕｍｉｏｎ
ｂａｔｔｅｒｙｆａｓｔｃｈａｒｇｉｎｇ：ａｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．ｅＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ，２０１９，
１：１０００１１．

［１４］ＨＵＸＳ，ＺＨＥＮＧＹＳ，ＨＯＷＥＹＤＡ，ｅｔａｌ．Ｂａｔｔｅｒｙｗａｒｍｕｐ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓａｔｓｕｂｚｅｒｏｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓｆｏｒａｕｔｏｍｏｔｉｖｅａｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓ：ｒｅｃｅｎｔａｄｖａｎｃｅｓａｎｄｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ［Ｊ］．ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｎＥｎｅｒｇｙ
ａｎｄＣｏｍｂｕｓｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２０２０，７７：１００８０６．

［１５］ＬＩＵＫＬ，ＡＳＨＷＩＮＴＲ，ＨＵＸＳ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｔｕｄｙｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｃａｌｅｎｄａｒａｇｅｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ
ｌｉｔｈｉｕｍｉｏｎｂａｔｔｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ＲｅｎｅｗａｂｌｅａｎｄＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅＥｎｅｒｇｙ
Ｒｅｖｉｅｗｓ，２０２０，１３１：１１００１７．

［１６］ＨＵＸＳ，ＸＵＬ，ＬＩＮＸＫ，ｅｔａｌ．Ｂａｔｔｅｒｙｌｉｆｅｔｉｍｅｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ［Ｊ］．
Ｊｏｕｌｅ，２０２０，４（２）：３１０３４６．

［１７］章枫，房乐，陆承宇，等．计及电池寿命的储能参与调频市
场收益分析［Ｊ］．浙江电力，２０２１，４０（１２）：６１６８．
ＺＨＡＮＧＦｅｎｇ，ＦＡＮＧＬｅ，ＬＵＣｈｅｎｇｙｕ，ｅｔａｌ．Ｍａｒｋｅｔｒｅｔｕｒｎｓａ
ｎａｌｙｓｉｓｏｆｅｎｅｒｇｙｓｔｏｒａｇｅｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｎｇｉｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｂａｔｔｅｒｙｌｉｆｅ［Ｊ］．ＺｈｅｊｉａｎｇＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ，２０２１，４０
（１２）：６１６８．

［１８］ＦＥＮＧＸＮ，ＯＵＹＡＮＧＭＧ，ＬＩＵＸ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｒｍａｌｒｕｎａｗａｙ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｌｉｔｈｉｕｍｉｏｎｂａｔｔｅｒｙｆｏｒｅｌｅｃｔｒｉｃｖｅｈｉｃｌｅｓ：ａｒｅｖｉｅｗ
［Ｊ］．ＥｎｅｒｇｙＳｔｏｒａｇｅＭａｔｅｒｉａｌｓ，２０１８，１０：２４６２６７．

［１９］ＳＩＤＤＩＱＵＥＡＲＭ，ＭＡＨＭＵＤＳ，ＶＡＮＨＥＹＳＴＢ．Ａｃｏｍｐｒｅ
ｈｅｎｓｉｖｅｒｅｖｉｅｗｏｎａｐａｓｓｉｖｅ（ｐｈａｓｅｃｈａｎｇｅｍａｔｅｒｉａｌｓ）ａｎｄａｎ
ａｃｔｉｖｅ（ｔｈｅｒｍｏｅｌｅｃｔｒｉｃｃｏｏｌｅｒ）ｂａｔｔｅｒｙｔｈｅｒｍａｌｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
ｓｙｓｔｅｍａｎｄｔｈｅｉｒｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｏｗｅｒＳｏｕｒｃｅｓ，
２０１８，４０１：２２４２３７．

［２０］ＨＷＡＮＧＦＳ，ＣＯＮＦＲＥＹＴ，ＲＥＩＤＹＣ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｂａｔｔｅｒｙ
ｔｈｅｒｍａｌｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓｉｎｅｌｅｃｔｒｉｃｖｅｈｉｃｌｅｓ［Ｊ］．Ｒｅｎｅｗ
ａｂｌｅａｎｄＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅＥｎｅｒｇｙＲｅｖｉｅｗｓ，２０２４，１９２：１１４１７１．

［２１］ＦＥＮＧＦ，ＨＵＸＳ，ＬＩＵＪＦ，ｅｔａｌ．Ａｒｅｖｉｅｗｏｆｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａ
ｔｅｇｉｅｓｆｏｒｓｅｒｉｅｓｂａｔｔｅｒｙｐａｃｋｓ：ｖａｒｉａｂｌｅｓ，ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ，ａｎｄａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＲｅｎｅｗａｂｌｅａｎｄＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅＥｎｅｒｇｙＲｅｖｉｅｗｓ，２０１９，
１１６：１０９４６４．

［２２］ＬＩＹ，ＬＩＵＫＬ，ＦＯＬＥＹＡＭ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａｄｒｉｖｅｎｈｅａｌｔｈｅｓｔｉｍａ
ｔｉｏｎａｎｄｌｉｆｅｔｉｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｌｉｔｈｉｕｍｉｏｎｂａｔｔｅｒｉｅｓ：ａｒｅｖｉｅｗ
［Ｊ］．ＲｅｎｅｗａｂｌｅａｎｄＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅＥｎｅｒｇｙＲｅｖｉｅｗｓ，２０１９，
１１３：１０９２５４．

［２３］刘昊天，王萍，程泽．一种编解码器模型的锂离子电池健康
状态估算［Ｊ］．中国电机工程学报，２０２１，４１（５）：１８５１１８５９．
ＬＩＵＨａｏｔｉａｎ，ＷＡＮＧＰｉｎｇ，ＣＨＥＮＧＺｅ．Ａｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄ
ｏｎｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｌｉｉｏｎｂａｔｔｅｒｙｓｔａｔｅｏｆｈｅａｌｔｈ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣＳＥＥ，２０２１，４１（５）：
１８５１１８５９．

［２４］赵显赫，耿光超，林达，等．基于数据驱动的锂离子电池健
康状态评估综述［Ｊ］．浙江电力，２０２１，４０（７）：６５７３．
ＺＨＡＯＸｉａｎｈｅ，ＧＥＮＧＧｕａｎｇｃｈａｏ，ＬＩＮＤａ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｄａ

ｔａｄｒｉｖｅｎｓｔａｔｅｏｆｈｅａｌｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｌｉｔｈｉｕｍｉｏｎｂａｔｔｅｒｙ［Ｊ］．
ＺｈｅｊｉａｎｇＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ，２０２１，４０（７）：６５７３．

［２５］王宇胜，陈德旺，蔡俊鹏，等．基于 ＬＳＴＭＳＶＲ的锂电池健
康状态预测研究［Ｊ］．电源技术，２０２０，４４（１２）：１７８４１７８７．
ＷＡＮＧＹｕｓｈｅｎｇ，ＣＨＥＮＤｅｗａｎｇ，ＣＡＩＪｕｎｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｎｌｉｔｈｉｕｍｂａｔｔｅｒｙｓｔａｔｅｏｆｈｅａｌｔｈｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＬＳＴＭ
ＳＶＲ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｏｗｅｒＳｏｕｒｃｅｓ，２０２０，４４（１２）：
１７８４１７８７．

［２６］费陈，赵亮，王云恪，等．基于 ＸＧＢｏｏｓｔ算法的锂离子电池
健康状态估算［Ｊ］．浙江电力，２０２２，４１（５）：１４２１．
ＦＥＩＣｈｅｎ，ＺＨＡＯＬｉａｎｇ，ＷＡＮＧＹｕｎｋｅ，ｅｔａｌ．ＳＯＨｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｏｆｌｉｉｏｎｂａｔｔｅｒｙｂａｓｅｄｏｎＸＧＢｏｏｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＺｈｅｊｉａｎｇＥ
ｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ，２０２２，４１（５）：１４２１．

［２７］樊亚翔，肖飞，许杰，等．基于充电电压片段和核岭回归的
锂离子电池 ＳＯＨ估计［Ｊ］．中国电机工程学报，２０２１，４１
（１６）：５６６１５６６９．
ＦＡＮＹａｘｉａｎｇ，ＸＩＡＯＦｅｉ，ＸＵＪｉｅ，ｅｔａｌ．Ｓｔａｔｅｏｆｈｅａｌｔｈｅｓｔｉ
ｍａｔｉｏｎｏｆｌｉｔｈｉｕｍｉｏｎｂａｔｔｅｒｉｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐａｒｔｉａｌｃｈａｒｇｉｎｇ
ｖｏｌｔａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｎｄｋｅｒｎｅｌｒｉｄｇｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＣＳＥＥ，２０２１，４１（１６）：５６６１５６６９．
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作者简介：

董晓红

　　董晓红（１９８９），女，博士，讲师，研究方向
为电力系统与交通融合技术（Ｅｍａｉｌ：ｄｘｈ＠ｈｅ
ｂｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ）；

董进波（１９９８），男，硕士在读，研究方向为
智慧能源与智能控制；

王明深（１９９０），男，博士，工程师，从事电
动汽车入网与优化调控、电力需求侧资源响应

　　　 控制技术等相关工作。
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