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摘 要：钠离子电池健康状态(SOH)预测对于电池优化管理有重要意义，但由于钠离子电池老化机理复杂，影

响因素众多，精准SOH预测挑战巨大。为此，本研究从健康状态时序测量数据出发，提出了基于双指数模型的

粒子滤波法(DEM-PF)和基于小波分析的高斯过程回归法(WA-GPR)，以实现钠离子电池单步SOH和剩余可用寿

命(RUL)预测。前者直接采用双指数函数构建时序SOH数据模型，并结合PF算法进行模型参数更新；后者采用

小波分析实现时序SOH数据多尺度解耦，采用GPR构建各尺度数据模型并进行融合后实施预测。实验结果表

明，相比DEM-PF方法，WA-GPR方法的单步SOH和RUL预测效果更好，单步SOH预测均方根误差为0.8%，

RUL预测误差最小为3次循环，从而为钠离子电池管理提供有效支撑。
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Abstract: Sodium-ion batteries (SIBs) show promising application prospect in large-scale

energy storage, due to the abundant and low-cost sodium resources. Most of the research

focuses on the development of new SIB materials such as electrodes and electrolytes.

Engineering manufacturing technologies and demonstration applications are still in the

exploration stage. To ensure high safety, long life, and high efficiency operation, the battery

management systems (BMSs) based on the characteristics of SIBs need to be developed.

Accurate state of health (SOH) prediction is one of the core functions of BMS, and single-step-

ahead and multi-step-ahead SOH prediction are important for the estimation of state of

charge and the prediction of remaining useful life (RUL), respectively. Compared to lithium-ion

batteries, SIBs have similar operation mechanism, but the larger sodium ions result in more

complicated battery characteristics and aging mechanism, which may make it difficult for

accurate SOH prediction for the full SIBs. Based on the SOH time series, a double-

exponential model-based Particle filter (DEM-PF) method and a wavelet-analysis-based
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Gaussian process regression (WA-GPR) method are proposed. In the DEM-PF method, the

DEM is utilized to model SOH time series. The PF is used to update the model parameters. In

the WA-GPR method, WA is used to decouple the global degradation trend and local capacity

regeneration and fluctuations of SOH time series. The GPR with time index input is used to

prediction the global degradation trend. The GPR with lag vector input realizes the

autoregression of the local capacity regeneration and fluctuation. The two methods are

validated and compared in the 1 C charge/discharge aging test of a 1 A·h pouch-type SIB.

The results indicates that the WA-GPR method shows better accuracy and stability both in the

one-step-ahead SOH and RUL prediction, with the prediction root mean square error of 0.8%

for one-step-ahead SOH and minimum error of 3 cycles for RUL.

Key words: sodium-ion battery; state of health; particle filter; Gaussian process regression;

Wavelet analysis

近年来，随着储能、电动汽车和电子消费品的

迅速发展，锂离子电池需求急剧增加，锂资源问题

日渐凸显。相比于锂，钠盐储量丰富、提取工艺成

熟，同时钠和锂作为同族元素具有类似的电化学特

性，因此钠离子电池研究在近年逐渐成为新的热

点，并在大规模低成本储能中展现出广阔的应用前

景[1-6]。钠离子电池作为电化学存储器件，其工作过

程中存在各类副反应。这些副反应的发生不仅会导

致电池老化，还会引发安全事故。因此，针对钠离

子电池特性，开发健康状态 (state of charge，

SOH)估计方法对于延长电池使用寿命，保证使用

安全具有重要作用[7-8]。

SOH是表征电池老化状态的指标，通常可定

义为当前容量与初始容量之比。电池老化机理十分

复杂，包括固体电解质界面膜溶解、电解液分解等

多种电化学过程[9]，且受温度、电流和电压等多个

因素影响。目前，钠离子电池老化研究仍处于初始

阶段，机理尚未明确。考虑到钠离子具有较大半

径，对电池相变行为和副反应影响更为显著，电池

老化机理相较于锂离子电池可能更加复杂[10-11]，因

此，准确构建钠离子电池机理模型非常困难。时间

序列法是一种根据一定时间的数据序列对未来发展

趋势进行预测的方法，计算速度快且能避免复杂的

机理建模。针对锂离子电池，有研究提出从时间序

列策略出发，通过建立可测参数与SOH的复杂非

线性关系，实现SOH精准预测。考虑到钠离子电

池工作机理与锂离子电池相似，本研究提出了钠离

子电池SOH时间序列预测方法，相关研究还未见

公开报道。

常用SOH时间序列预测方法包括经验模型[12-14]

和数据驱动模型[15-18]两种。经验模型利用指数、对

数等函数模拟SOH衰减趋势，简单直观。但由于

电池特性在老化过程中持续变化，模型误差难以避

免，需要结合状态估计算法进行模型参数更新。常

用状态估计算法有粒子滤波类[19-20]和卡尔曼滤波

类[21]算法，其中粒子滤波算法能够处理非线性、非

高斯问题，适用于处理电池管理系统在线监测中存

在的非高斯噪声，被广泛用于电池 SOH 预测。

Zhang等[12]建立了基于指数经验模型和粒子滤波的

SOH 预测方法，实现了精准剩余使用寿命预测。

Miao等[14]建立了基于双指数经验模型和无迹粒子滤

波的SOH预测方法。数据驱动模型从实验数据中

训练获得SOH时间序列的映射关系，包括人工神

经网络[18, 22]、支持向量机[16, 23-24]和高斯过程回归[25-27]

几类，其中高斯过程回归具有高效的非线性拟合能

力和较高的预测精度，是常用的SOH时间序列回

归方法，Liu等[17]建立了线性均值函数的高斯过程

回归 SOH 预测方法，实现高精度 SOH 预测。此

外，结合小波分析对SOH时间序列的多尺度解耦，

高斯过程回归还能实现对SOH全局退化趋势和局

部波动的精准预测[28]。

为了系统比较经验模型和数据模型在钠离子电

池SOH预测中的有效性，本文选择双指数模型和

高斯过程回归两种代表模型，分别建立了基于双指

数模型的粒子滤波(DEM-PF)和基于小波分析的高

斯过程回归(WA-GPR)方法，并在 1 A·h软包钠离

子电池的1 C充放电老化测试下进行了验证。
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1 健康状态预测方法

1.1 健康状态定义与问题描述

SOH是评价电池老化状态的重要指标，基于

容量的SOH定义为

SOH =
Cm

C0

× 100% (1)

式中，Cm为当前电池的最大可用容量；C0为

新电池初始的最大可用容量。随着电池循环老化，

SOH呈衰减趋势。当SOH退化到规定阈值时，可

认为电池失效，本文选择电池的失效阈值为70%。

从当前状态算起，到失效所剩余的循环圈数称为剩

余使用寿命(RUL)。根据RUL可以对电池组的实际

工况进行调整，在寿命终止前更换电池包，对延长

电池使用寿命、保证安全具有重要意义。

基于给定 SOH 时间序列 D= {(i, SOHi)|i=1,

2,…, k}，i为循环圈数，SOHi为第 i次循环对应的

健康状态，可建立基于经验模型或数据驱动模型的

映射关系 f(· )∶i→SOHi，则从第 k 次循环算起，

SOH预测问题可以表示为

SOHk + m = f (k + m ) (2)

式中，m为提前预测的步数。根据m取值的不

同，SOH预测问题主要分为两类：①单步SOH预

测：m=1，基于当前历史数据对下一次循环的

SOH进行预测，可为电池荷电状态的估计提供容

量数据；②多步SOH预测：通过单步预测递推实

现多步预测，每次单步预测结果都被记入下步预测

的历史数据。基于电池失效阈值，多步预测可以实

现RUL预测。

1.2 DEM-PF方法

DEM-PF方法利用双指数经验模型模拟SOH

的衰减趋势，通过PF算法对模型参数进行更新，

以降低长期预测的误差累积，其计算流程见图 1，

主要步骤如下。

步骤1：离线模型构建。基于历史数据建立双

指数模型，获取参数初值。

步骤 2：在线参数更新。将模型参数作为PF

算法状态变量，进行在线更新。离线模型的参数初

值用于滤波粒子初始化。更新过程包括重要性采

样、归一化权重计算、重采样和状态估计。

步骤3：健康状态预测。利用更新所得参数可

进行单步SOH预测，将单步预测值作为下步测量

值，递推可实现长期RUL预测。

DEM-PF方法中双指数经验模型表达式如下[29]

SOHk = a × exp (b × k ) + c × exp (d × k ) (3)

式中，k为循环次数，x=[a, b, c, d] 为模型参

数，其初值 x0=[a0, b0, c0, d0] 可以通过最小二乘法

求解，结果列于表1。

将模型参数作为PF状态变量，并利用表1中参

数初值对PF粒子进行初始化，其状态转移方程为

xk = f (xk - 1) + uk - 1 =

é

ë

ê

ê

ê
ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
ú
úú
ú

ú

ak - 1 + u1，k - 1，u1，k - 1~N (0，μ1)

bk - 1 + u2，k - 1，u2，k - 1~N (0，μ2)

ck - 1 + u3，k - 1，u3，k - 1~N (0，μ3)

dk - 1 + u4，k - 1，u4，k - 1~N (0，μ4)

(4)

观测方程表示为

zk = h (xk) + vk = ak × exp (bk × k ) +

ck × exp (dk × k ) + vk，vk~N (0，μ5) (5)

式(4)和(5)中，f(·)和 h(·)分别为系统状态转移

图1 基于双指数模型粒子滤波方法流程图

Fig. 1 Schematic of double-exponential
model-based Particle filter method

表1 双指数模型参数初值

Table 1 The initial parameter values of the

double-exponential model

参数

初值

a

-3.1680

b

-0.0463

c

101.9317

d

-8.3652e-4

1409



2021 年第 10 卷储 能 科 学 与 技 术

函数和观测函数。xk=[ak, bk, ck, dk]、zk、uk-1和vk分

别表示状态变量、观测变量、过程噪声和观测噪

声，uk-1和 vk满足均值为 0，方差为 μ的高斯分布，

其中方差根据对应变量绝对值的数量级选取，本文

取变量绝对值的1.5倍。

根据贝叶斯理论，状态估计问题可以根据已有

的后验知识z1∶k递推出当前状态xk的可信度p(xk|z1∶k)。

PF基于贝叶斯理论，利用蒙特卡洛从后验概率中获

取N个样本(粒子)解决后验概率计算积分难的问题，

同时引入重要性采样方法进行后验概率未知情况下

的采样，其中粒子数量会影响状态估计精度，粒子

数量过多会导致计算量过大，本文选择粒子数量为

1000。设重采样概率密度函数为q(x0∶k|z1∶k)，后验概

率密度p(xk|z1∶k)可以根据各粒子权重计算[30]

p (xk|z1：k) ≈∑
i = 1

N

w i
k × δ (xk - x i

k) (6)

式中，δ()为狄拉克函数，表示为δ(x)=0，(x≠
0)，且∫δ(x)dx=1。各粒子权重w

i

k 可以根据重采样

概率密度函数实现递推

w i
k∞

p (x i
0：k|z1：k)

q (x i
0：k|z1：k)

= w i
k - 1

p (zk|x
i
k)p (x i

k|x
i
k - 1)

q (x i
k|x

i
0：k，z1：k)

(7)

以上采样过程存在粒子退化过程，即权重主要

集中在少数粒子上，有效粒子数变少，算法的状态

估计性能下降。因此，引入重采样替换权重小的粒

子，一般复制权重大的粒子进行取代，其比例可根

据粒子权重的占比进行分配。重采样后，各粒子权

重均等，后验概率密度函数表示为

p (xk|z1：k) ≈∑
i = 1

N ni + n0

N
δ (xk - x i

k) (8)

式中，ni表示粒子 x
i

k 在重采样中被复制的次

数，ni为 0代表粒子权重太小被替换掉，ni=0时，

n0=0；ni≠0时，n0=1。当前时刻的状态估计值可以

表示为式 (9)，根据状态估计结果即可进行单步

SOH预测或RUL预测。

x̂k =∑
i = 1

N

w͂ i
k x͂ i

k (9)

1.3 WA-GPR方法

WA-GPR方法先利用小波分析获取电池老化的

主趋势信号与细节信号，然后利用GPR分别建立

各信号的回归模型，将各信号的预测值进行组合，

实现SOH预测，其计算流程如图 2所示，主要步

骤如下。

步骤1：小波分析。利用小波分析将SOH时间

序列解耦为主趋势信号与细节信号，细节信号的数

量N表示小波分析的分解层数。

步骤2：GPR模型建立。①对主趋势信号建立

时间序列输入的GPR模型，使用线性均值函数和

平方指数协方差函数；②对各个细节信号建立滞回

图2 基于小波分析的高斯过程回归方法流程图

Fig. 2 Schematic of wavelet-analysis-based Gaussian process regression method
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向量输入的自回归GPR模型，使用常数均值函数

和平方指数协方差函数。

步骤3：各信号预测。利用所建立的GPR模型

分别对主趋势和细节信号进行预测。

步骤4：健康状态预测，将预测值组合，获得

单步SOH预测结果，递推实现RUL预测。

WA-GPR方法采用的小波分析是分析时序波动

信号的有力工具[31]。电池SOH的变化趋势可视为

具有下降主趋势的波动信号，局部的再生与波动信

号关联电池内部复杂的电化学过程，因此可以通过

小波分析对SOH信号进行多尺度解耦，以更准确

地获取电池老化的趋势，提高SOH预测精度。小

波分析通过对母小波的位置平移和宽度缩放操作，

获取信号的时间和频率特性，把原始信号分解为一

系列小波。将信号序列 f(t)在小波基函数下展开

WT(s，p ) =
1

s
∫
-∞

+∞

f (t )ψ (
t - p

s
)dt (10)

式中，Ψ(·)表示母小波函数；s为尺度参数；p

为位移参数，分别控制小波函数伸缩和平移。上述

小波分析中，s与p都是连续变化的，导致计算量

巨大。为解决计算量问题，引入离散小波分析，采

用离散的尺度和位移参数，常选用2j(j为正整数)的

倍数。

GPR为一种基于贝叶斯理论，使用高斯过程

对数据进行回归分析的非参数模型[32]。对于给定训

练集(X, y)={xi, yi}
n

i = 1，利用GPR可以建立训练集输

入X与输出y之间的映射关系 f=[f(x1), f(x2),…, f(xn)]
f~Ν [ (m ( X )，K ) ] (11)

式中，m(X)为均值函数；K为协方差矩阵。在

本文中使用线性均值函数来描述SOH衰减的主趋

势信号，可以表示为

m ( X ) = X͂θh (12)

式中，X̃X̃为增广输入矩阵；θh=[θh0, θh1,…, θhH]
T

为线性均值函数中待求解的超参数。Kxx’=k(x, x’)=

Cov[(f(x), f(x)’)]表示 f(x)与 f(x’)之间的协方差，常用

的协方差函数有平方指数协方差

k (x，x' ) = σ 2
f exp ( -

 x - x'
2

2l2
) (13)

式中，σ
2

f 为信号方差；l为特征尺度；||·||表示

欧几里得范数。在时间序列SOH估计问题中，循

环圈数与SOH之间的关系可以表示为y=f(x)+ε，其

中 ε为高斯白噪声，满足均值为0，方差为σ
2

n的高

斯分布。GPR中超参数Θ=[θh, σ
2

f , l]T可以利用梯度

下降法最小化目标函数进行求解，目标函数可以表

示为

J = -log p (y|X，Θ ) =
1
2

log|K | + 1
2

[ y - m (x ) ] T

K -1 [ y - m (x ) ] +
N
2

log2π
(14)

WA-GPR 方法的函数和参数选择十分重要。

在小波分析中，母小波函数选择多贝西四阶小波，

分解层数选择 5。在 GPR 模型的超参数初值中，

主趋势GPR模型线性均值函数的斜率和截距分别

设为 0.5和 1，平方指数协方差的特征尺度和协方

差均设为 1。细节信号GPR模型常数均值函数的

初值以及平方指数协方差的特征尺度和协方差均

设为1。

2 实验结果与讨论

实验测试对象为 1 A·h钠离子三元软包电池，

其正极为NaNi1/3Fe1/3Mn1/3O2层状三元氧化物材料，

负极为硬碳，电解液溶剂为碳酸乙烯碳酸酯与碳酸

二乙酯，电解质为NaPF6，该电池体系可以表示为

(+)NaNi1/3Fe1/3Mn1/3O2|NaPF6-EC/DEC|HC(-)。该电

池的充电截止电压为3.8 V，放电截止电压为1.5 V。

电池老化测试在25 ℃自然对流条件下进行，以1 C

充放电循环测试至电池容量衰减到失效阈值70%。

测试结果如图3所示，电池的使用寿命为635次循

环，SOH随着循环圈数增加呈现退化趋势，但仍

伴随着局部波动，存在无规律的容量恢复和瞬降情

况[33-34]。这些现象与钠离子电池内部复杂老化过程

相关，涉及到固体电解质界面膜溶解、电解质分

解、活性材料相变等多个过程。在电池老化过程

中，SOH的波动使模型的误差不断积累，模型难

以预测真实的老化趋势。因此，DEM-PF方法利用

PF修正模型参数，WA-GPR方法利用小波分析对

时间序列 SOH 进行多尺度解耦，都有助于提高

SOH预测精度。

小波分析的结果如图4所示，图4(a)表示近似

的主趋势信号，图4(b)～(f)分别表示解耦所得不同

尺度的细节信号。与原始SOH时间序列相比，在

去除高频和低频的波动后，提取的主趋势信号能

够准确地跟踪电池的退化趋势，该信号可以在长

期预测中帮助捕捉准确的SOH退化趋势。但在第

200 和 500 次循环附近，该钠离子电池存在较为

显著的容量再生或下降现象，对应区域的主趋势
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信号与原始SOH的偏差相对较大。从细节信号图

4(b)～(f)可见，细节信号 1和 2主要由高频的小振

幅信号组成，这可能与电池内部复杂的电化学过

程相关，受到电流、温度等因素的影响产生波动。

容量的局部再生主要在较低频的信号 3、4和 5中

出现，图中使用方框标出。需要指出的是，容量

的再生或波动是共存的，与复杂的电化学过程相

关，并不能够利用小波分析严格划分，但根据解

耦获得细节信号能在一定程度上获取钠离子电池

不同尺度的老化特性。

单步 SOH 预测结果如图 5 所示。DEM-PF 方

法和 WA-GPR 方法的预测均方根误差(RMSE)分

别为 1.5% 和 0.8%。由图 5(a)、 (b)可知，DEM-

PF 方法虽能够获取 SOH 的变化趋势，但由于双

指数经验模型形式简单，即使通过 PF 算法对模

型参数进行更新，局部波动仍较大，对容量再生

和波动不能准确描述，绝对值误差较大。相比之

下，WA-GPR 方法通过对 SOH 时间序列多尺度

解耦，不仅能准确预测电池的退化趋势，还能通

过细节信号的自回归基本还原局部的容量再生和

波动，绝对值误差显著降低，实现精准的单步

SOH预测。

在RUL预测中，分别设置预测起点为第100、

200和300次循环，以探究不同历史数据对两种方

法预测精度的影响，误差汇总于表2，结果汇总于

图 6，图 6(a)、(c)和(e)分别表示起点为 100、200

和 300次循环的SOH长期预测结果，图 6(b)、(d)

和(f)分别为对应的RUL预测结果图。由图可知，在

多步SOH预测过程中，DEM-PF方法虽能一定程

度反映电池的老化趋势，但是由于双指数模型形式

图4 钠离子电池SOH时间序列小波分析结果

Fig. 4 Wavelet analysis of SOH time series of the sodium-ion battery

图3 钠离子电池SOH退化曲线

Fig. 3 The degradation curve of the sodium-ion battery
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简单，预测结果几乎为一条直线，无法对局部的容

量再生和波动进行预测。WA-GPR方法通过解耦不

同尺度信号，不仅能够准确预测电池老化主 3.2%

和2.5%，RUL预测误差分别为35、18和3次循环。

相比之下，WA-GPR方法性能更优，能够实现更准

确的RUL预测。

3 结 论

本文针对钠离子电池，首次提出了两类基于时

间序列策略的 SOH 预测方法，即 DEM-PF 法和

WA-GPR法，并利用1 A·h软包三元钠离子电池老

化测试数据对两者性能进行了验证和比较。结果表

明，DEM-PF 法单步 SOH 预测 RMSE 为 1.5%，

RUL预测误差最小为14次循环，WA-GPR法单步

表2 不同预测起点下RUL预测误差

Table 2 RUL prediction error with different

starting points

预测起点

100

200

300

方法

DEM-PF

WA-GPR

DEM-PF

WA-GPR

DEM-PF

WA-GPR

真实RUL

535

435

335

预测RUL

475

500

391

417

321

332

RUL误差

60

35

44

18

14

3

SOH预测

RMSE/%

6.3

3.8

5.0

3.2

4.1

2.5

图5 钠离子电池单步SOH预测结果

Fig. 5 One-step-ahead SOH prediction for the sodium-ion battery
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SOH 预测 RMSE 为 0.8%，RUL 预测误差最小为

3次循环。在进行钠离子电池SOH预测时，DEM-

PF法由于采用双指数模型，形式较为简单，即使

采用PF算法进行参数更新，误差仍相对较大。相

比之下，WA-GPR法通过对SOH时间序列多尺度

阶耦和回归，可实现对全局衰减趋势和局部容量再

生与波动精准预测，从而为钠离子电池全生命周期

管理提供支撑。

参 考 文 献

[1] 容晓晖, 陆雅翔, 戚兴国, 等 . 钠离子电池:从基础研究到工程化探索[J].

储能科学与技术, 2020, 9(2): 515-522.

RONG X H, LU Y X, QI X G, et al. Na-ion batteries: From

fundamental research to engineering exploration[J]. Energy

Storage Science and Technology, 2020, 9(2): 515-522.

[2] LIU T F, ZHANG Y P, JIANG Z G, et al. Exploring competitive

features of stationary sodium ion batteries for electrochemical

energy storage[J]. Energy & Environmental Science, 2019, 12(5):

1512-1533.

[3] ZHAO C, WANG Q, YAO Z, et al. Rational design of layered oxide

materials for sodium-ion batteries[J]. Science, 2020, 370(6517):

708-711.

[4] SENTHILKUMAR S T, ABIRAMI M, KIM J, et al. Sodium-ion hybrid

electrolyte battery for sustainable energy storage applications[J].

Journal of Power Sources, 2017, 341: 404-410.

[5] CHE Haiying, YANG Xinrong, Yu Yan, et al. Engineering

optimization approach of nonaqueous electrolyte for sodium ion

battery with long cycle life and safety[J]. Green Energy&

Environment, 2021(6): 212-219.

[6] 车海英, 喻妍, 杨馨蓉, 等 . 基于多氟代醚和碳酸酯共溶剂的钠离子

电池电解液特性[J]. 储能科学与技术, 2020, 9(2): 392-399.

CHE Haiying, YU Yan, YANG Xinrong, et al. Behavior of sodium-ion

battery electrolytes based on the co-solvents of polyfluorinated

ether and organic carbonates[J]. Energy Storage Science and

Technology, 2020, 9(2): 392-399.

[7] SINKARAM C, RAJAKUMAR K, ASIRVADAM V. Modeling

battery management system using the lithium-ion battery[C]//

2012 IEEE International Conference on Control System,

Computing and Engineering, Penang, Malaysia, 2012: 50-55.

[8] RAMADASS P, HARAN B L, GOMADAM P M, et al. Development

of first principles capacity fade model for Li-ion cells[J].

Journal of the Electrochemical Society, 2004, 151(2): doi:

10.1149/1.6634273.

[9] 王其钰, 王朔, 周格, 等 . 锂电池失效分析与研究进展[J]. 物理学报,

2018, 67(12): 279-290.

WANG Q Y, WANG S, ZHOU G, et al. Progress on the failure

analysis of lithium battery[J]. Acta Physica Sinica, 2018, 67(12):

279-290.

[10] ZHU Y, XU Y, LIU Y, et al. Comparison of electrochemical

performances of olivine NaFePO4 in sodium-ion batteries and

olivine LiFePO4 in lithium-ion batteries[J]. Nanoscale, 2013, 5(2):

780-787.

[11] HEUBNER C, HEIDEN S, MATTHEY B, et al. Sodiation vs.

lithiation of FePO4: A comparative kinetic study[J]. Electrochimica

Acta, 2016, 216: 412-419.

[12] ZHANG L J, MU Z Q, SUN C Y. Remaining useful life prediction

for lithium-ion batteries based on exponential model and particle

filter[J]. IEEE Access, 2018, 6: 17729-17740.

[13] DUONG P L T, RAGHAVAN N. Heuristic Kalman optimized

particle filter for remaining useful life prediction of lithium-ion

battery[J]. Microelectronics Reliability, 2018, 81: 232-243.

[14] MIAO Q, XIE L, CUI H J, et al. Remaining useful life prediction of

lithium-ion battery with unscented particle filter technique[J].

Microelectronics Reliability, 2013, 53(6): 805-810.

[15] HU X S, XU L, LIN X K, et al. Battery lifetime prognostics[J].

Joule, 2020, 4(2): 310-346.

[16] NUHIC A, TERZIMEHIC T, SOCZKA-GUTH T, et al. Health

diagnosis and remaining useful life prognostics of lithium-ion

图6 钠离子电池RUL预测结果

Fig. 6 RUL prediction of the sodium-ion battery

1414



第 4 期 冯一峰等：钠离子电池健康状态预测

batteries using data-driven methods[J]. Journal of Power

Sources, 2013, 239: 680-688.

[17] LIU D T, ZHOU J B, PAN D W, et al. Lithium-ion battery remaining

useful life estimation with an optimized Relevance Vector Machine

algorithm with incremental learning[J]. Measurement, 2015, 63:

143-151.

[18] ZHANG Y Z, XIONG R, HE H W, et al. Long short-term memory

recurrent neural network for remaining useful life prediction of

lithium-ion batteries[J]. IEEE Transactions on Vehicular Technology,

2018, 67(7): 5695-5705.

[19] GAO M Y, LIU Y Y, HE Z W. Battery state of charge online

estimation based on particle filter[C]//2011 4th International

Congress on Image and Signal Processing, Shanghai, China,

2011: 2233-2236.

[20] POLA D A, NAVARRETE H F, ORCHARD M E, et al.

Particle-filtering-based discharge time prognosis for lithium-ion

batteries with a statistical characterization of use profiles[J]. IEEE

Transactions on Reliability, 2015, 64(2): 710-720.

[21] HU C, YOUN B D, CHUNG J. A multiscale framework with

extended Kalman filter for lithium-ion battery SOC and capacity

estimation[J]. Applied Energy, 2012, 92: 694-704.

[22] PARTHIBAN T, RAVI R, KALAISELVI N. Exploration of artificial

neural network [ANN] to predict the electrochemical

characteristics of lithium-ion cells[J]. Electrochimica Acta, 2007,

53(4): 1877-1882.

[23] PATTIPATI B, SANKAVARAM C, PATTIPATI K. System

identification and estimation framework for pivotal automotive

battery management system characteristics[J]. IEEE Transactions

on Systems, Man, and Cybernetics, Part C (Applications and

Reviews), 2011, 41(6): 869-884.

[24] WANG S, ZHAO L L, SU X H, et al. Prognostics of lithium-ion

batteries based on battery performance analysis and flexible

support vector regression[J]. Energies, 2014, 7(10): 6492-6508.

[25] LIU D T, PANG J Y, ZHOU J B, et al. Prognostics for state of

health estimation of lithium-ion batteries based on combination

Gaussian process functional regression[J]. Microelectronics

Reliability, 2013, 53(6): 832-839.

[26] RICHARDSON R R, OSBORNE M A, HOWEY D A. Gaussian

process regression for forecasting battery state of health[J].

Journal of Power Sources, 2017, 357: 209-219.

[27] LI L, WANG P, CHAO K H, et al. Remaining useful life prediction

for lithium-ion batteries based on Gaussian processes mixture[J].

PLoS One, 2016, 11(9): doi: 10.1371/journal.pone.0163004.

[28] HE Y J, SHEN J N, SHEN J F, et al. State of health estimation

of lithium-ion batteries: A multiscale Gaussian process

regression modeling approach[J]. AIChE Journal, 2015, 61

(5): 1589-1600.

[29] 韦海燕, 安晶晶, 陈静, 等 . 基于改进粒子滤波算法实现锂离子电池

RUL预测[J]. 汽车工程, 2019, 41(12): 1377-1383.

WEI H Y, AN J J, CHEN J, et al. RUL prediction of lithium-ion

battery based on improved particle filtering algorithm[J].

Automotive Engineering, 2019, 41(12): 1377-1383.

[30] SORENSON H W, ALSPACH D L. Recursive Bayesian estimation

using Gaussian sums[J]. Automatica, 1971, 7(4): 465-479.

[31] MALLAT S. A wavelet tour of signal processing: An approximation

tour[M]. Amsterdam: Elsevier, 1999: 376-433.

[32] RASMUSSEN C E. Advanced lectures on machine learning:

Gaussian processes in machine learning[M]. Berlin, Heidelberg:

Springer Berlin Heidelberg, 2004: 63-71.

[33] SEVERSON K A, ATTIA P M, JIN N, et al. Data-driven prediction

of battery cycle life before capacity degradation[J]. Nature

Energy, 2019, 4(5): 383-391.

[34] SAHA B, GOEBEL K. Battery data set[J]. NASA AMES

Prognostics Data Repository, 2007.

1415


