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蔡 涛，张钊诚，袁奥特，史致远，张博涵 

(强电磁工程与新技术国家重点实验室(华中科技大学)，湖北 武汉 430074) 

摘要：随着当前电化学储能技术的广泛应用，电池储能电站的安全运维问题日渐突出。传统电池管理系统仅能获

得各电池单体的电压、电流及温度，并且受限于硬件处理能力、数据传输带宽及延迟等条件，掌握海量电池单体

储能系统的健康与安全运行状态成为关键技术难题。机器学习方法在锂离子电池运行状态预测领域的应用为储能

电池系统安全管理创造了条件。针对锂离子电池安全管理需求，首先对锂离子电池滥用及热失控风险机理的相关

研究进行了介绍。随后，讨论了锂离子电池管理系统架构及其应用特点，并详细论述了机器学习方法在锂离子电

池健康与安全状态分析方面的应用。最后，对储能电站锂离子电池的安全管理进行了展望。 
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Abstract: Currently the widespread application of electrochemical energy storage technology raises prominent concern 

on the safety operations of battery energy storage station. The traditional battery management system (BMS) can only 

support measurement of battery cell’s voltage, current and temperature. And due to limited hardware processing power, 

data bandwidth and network time delay, it is a key technical problem to master the healthy and safety of battery energy 

storage system with a large number of battery cells. The application of machine learning for lithium battery state 

prediction enables better safety management of battery energy storage system. For lithium-ion battery safety management 

requirements, this paper first provides an overview of related research on the mechanism of lithium battery abuse and 

thermal runaway. Then, the architecture of lithium-ion battery management system and its application characteristics are 

discussed and summarized, the usage of machine learning methods in the health and safety state analysis of lithium 

batteries are introduced in detail. Based on the above review, this paper provides a prospect of the safety management of 

lithium batteries in energy storage power stations. 
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0  引言 

在各类型的电化学储能中，锂离子电池凭借其

能量密度高、循环次数多的优点，占据了 90%的市

场份额。然而，以热失控(thermal runaway)为特征的

锂离子电池系统安全事故时有发生，严重地威胁着

生命财产安全。因此，储能电池高能量密度条件下 
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磁场学科交叉基金项目资助(WHMFC202145) 

的高安全性是电池储能系统商业化推广应用的首要

保障[1]。现有电力储能电池管理系统技术方案大多

源自于电动汽车的动力电池总成[2-3]，其单体数量

少、总体容量小、运行工况单一，明显不适用于大

规模电力储能电站的安全运维需求。储能系统具有

海量的电池单体，存在监测数据庞大、信息类型复

杂、安全评估急迫等难题。同时，因热失控特性，

导致锂离子电池一旦发生事故则难以控制，进而可

能演化成储能系统燃烧爆炸等重大安全事故。在运

行维护方面，现有储能电站普遍采用被动的定期检
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修策略，而电池从出现故障征兆到发生热失控之间

往往只有数十到数百秒的时间，采用定期检修的方

式难以及时发现劣化电池。 
鉴于此，本文聚焦如何支撑锂离子电池储能系

统的安全运维需求，从锂离子电池的滥用和退化的

机理入手，分析了对锂离子电池进行预测所需要监

测计算的量以及它们与热失控的关系；继而进一步

详细介绍了目前主流的用于进行锂离子电池状态预

测的各项机器学习方法以及其适用于分析的状况；

最后，给出了对于未来研究方向的建议和指导意见，

旨在为该领域研究人员提供参考借鉴。 

1   锂离子电池热失控预警与安全管理 

1.1 电池热失控产生机理 

锂离子电池是采用储锂化合物作为正、负极材

料的蓄电池。锂离子电池单体由正极 (Positive 
electrode)、负极(Negative electrode)、隔膜(Separator)、
电解液(Electrolyte)和集流体(Current collector) 5 个

部分组成，正极、负极浸泡在电解液中，并通过隔

膜相互分隔，通过集流体将电流均匀地传输到活性

材料，如图 1 所示。 

 
图 1 锂离子电池结构及其工作原理 

Fig. 1 Structure of li-ion battery and its working principle 

锂离子电池的正极由含锂氧化物构成，主要包

括钴酸锂(LiCoO2)、磷酸铁锂(LiFePO4)、三元锂

(NCM、NCA)等。锂离子电池的负极主要由嵌锂材

料构成，主要包括碳材料、钛酸锂、硅基材料等。

在放电时，锂离子从负极材料中“脱嵌”，经过电解

质和隔膜后“嵌入”正极材料中，此时正极富锂、

负极贫锂；在充电时，锂离子从正极材料中“脱嵌”，

经过电解质和隔膜后“嵌入”负极材料中，此时正

极贫锂，负极富锂。作为储能系统的核心设备，储

能电池是实现储能电站削峰填谷、负荷补偿等功能

的关键。 

锂离子电池能量密度大、使用寿命长，广泛用

于各类电池储能技术中。然而在实际应用中，如果

发生电池滥用(Abuse)状况，电池材料将受到破坏从

而产生异常发热现象，热量不断积聚加剧内部放热

化学反应过程，形成正反馈，最终造成热失控。 
机械滥用、电滥用和热滥用是引发锂离子电池

热失控的主要诱因，均会对锂离子电池造成可逆或

不可逆的损伤，如 SEI(solid electrolyte interphase)
膜分解、锂枝晶刺破隔膜、诱发电池内短路等，继

而通过一系列电化学和物理机理引发电池内部温度

异常上升，最终引起一系列电化学反应。锂离子电

池热失控过程如图 2 所示。文献[5]研究表明电池 SEI
膜的分解是主要的放热反应来源。常见的分解温度

在 80~120 ℃间，放热峰值出现在 90 ℃，已经达到

传感器可监测的温度范围。温度持续升高导致负极金

属锂与碳酸乙烯酯(C3H4O3)、碳酸二乙酯(C5H10O3) 、
碳酸二甲酯(C3H6O3)和碳酸丙烯酯(C4H6O3)等电解

液分解(120 ℃左右)、隔膜融化(130 ℃~140℃)、正

极分解(150 ℃~211 ℃)等反应，并引起过充热失控[6]。 
1.2 热失控特征参数与预警 

锂离子电池热失控过程中释放大量的热量和可

燃性气体，当可燃性气体浓度达到其爆炸极限，在

外部高温的作用下会发生爆炸，严重影响储能电站

的安全稳定运行[7]。因此，迫切需要研究锂离子电

池热失控特性，探究热失控早期预警方法，解决储

能电站安全管控问题。 
对于电力储能系统而言，其电池热失控通常因

电滥用而引起的。如不适合的过充和过放条件均能

够引起电池内部的各种副反应，导致电池局部过热，

引发热失控。而系统设备或线路故障导致的电池外

短路则是非正常状态下电池的极速放电情况。超高

电流将导致电池热量累积严重，甚至极耳熔断和热

失控。此外，电池衰减老化也是引发热失控事故的

原因之一，老化对于锂离子电池安全性的影响主要

体现在金属枝晶的生长上，随着循环次数的增加和

生产过程中混入的杂质微粒的诱导，不良副反应形

成的锂枝晶等尖锐物体容易刺穿隔膜，导致微观内

短路的发生。 
鉴于锂电池热失控的反应机理与其演化过程，

现有的电池热失控的预警主要是针对电池出现热失

控的临界条件对电池进行监控和预警。电池在出现

热失控的过程中，其电压、电流、内阻、内部压力、

温度等都会出现明显的变化，且产生特征气体，通

过对其中一种或几种特征参数及特征气体的监测可

以有效地对电池热失控进行预警。虽然科研人员提

出了各种故障诊断和检测以及安全预警方法，但是

由于数据计算量大、算法复杂、通用性差(不同种类

的电池无法通用)、在线实现困难等原因，导致这些

算法和方法无法应用，可用性不强。 
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图 2 锂离子电池热失控过程[7] 

Fig. 2 Procedure of li-ion battery runaway 

1.3 电池安全管理系统 

在电池储能系统中，相当困难的问题就是如何

应用合适的监测和控制方法延长电池使用寿命以及

避免突发的热失控灾难性事件。而锂离子电池的性

能或健康状态表征电池相对于新电池其存储电能、

能量的能力，是定量描述电池退化程度的指标。随

着电池充放电次数的增加，其性能或健康状态逐渐

衰减，故可能因内短路而诱发电池热失控危险。退

化状态识别就是不同性能变量映射到对应健康因子

(health index, HI)以确定对象系统当前健康水平的

过程，是实现安全预警的前提条件。因此，业内认

可的锂离子电池运行状态通常包括输出电压、荷电

状态(state of charge, SOC)和健康状态(state of health, 
SOH)等。其中 SOH 表示电池当前的最大可用容量

与初始容量之比。SOH 能较好地表征电池的安全状

态，当 SOH 低于 80%时一般认为电池寿命终止，

继续使用会存在安全隐患。因此对 SOH 等参数的准

确估计有助于提升电池的安全性。由于电池的复杂

特性，准确的状态参数估计仍然是相关人员研究的

难点。除了状态参数估计，通过适当的异常检测算

法有效检测异常电池，能进一步提升系统的安全性。

此外，电池剩余使用寿命(remaining useful life, RUL)
指在当前使用条件下电池工作至报废所需要的循环

次数，通常作为表征电池的健康状态的另一个重要

指标。一般认为，当锂离子电池当前容量小于出厂

容量的 80%时，则判定电池报废。许多学者提出了

各种模型来估计 SOC、SOH、RUL、电源状态(state 
of power, SOP)和功能状态(state of function, SOF)。
然而，精确的电池建模仍然存在着相当多的困难和

挑战。 

电池管理系统(battery management system, BMS)
通过对电池状态参数的监测、估计和预测来控制、

管理电池的充放电过程，以保持电池在不同环境下、

不同操作条件下能够安全、可靠地运行，从而减少

电池故障，延长电池寿命，确保系统安全可靠运行。 
BMS 的组成与功能如图 3 所示，其是硬件组成

与软件开发相结合的系统，集监测、预测、控制和

通信于一体。电池管理单元(battery management unit, 
BMU)是 BMS 的基本单位，可实时监测数据并对电

池 SOC、SOH 等状态量进行计算和预测，最后通过

总线 CAN 总线方式与上位机通信。在异常状况下，

可通过 BMS 控制电池系统进行必要的反应，如断

开连接、隔离异常电池等[6]。业内的技术研究和形

成的 BMS 产品主要集中于电动汽车的动力电池管

理。相对于电动汽车 BMS，电力储能系统 BMS 的

发展有赖于储能产业规模的扩大，并且开发快速、

高效、通用性好、可在线实现的预警策略和算法是

利用 BMS 实现锂离子电池热失控预警的当务之急。 

 
图 3 锂离子电池管理系统的组成与功能 

Fig. 3 Components and functions of BMS 
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2   电池安全管理中的机器学习方法 

2.1 电池状态估计的机器学习方法 

如前所述，BMS 的性能决定了锂离子电池储能

电站的运营成本和安全运行效能[8]。然而，BMS 中

针对电池热失控风险的安全状态监测相关研究仍在

发展阶段，目前暂未形成如健康状态、预期寿命、

热失控风险等标准状态描述参数，多采用 SOC、

SOH 等状态。 
基于数据驱动的锂离子电池状态辨识和评估是

一种新型电池管理技术，主要是搭建一定的数学模

型，锂离子电池运行过程中通过 BMS、环境监测系

统等采集的电池运行信息(电压、电流、温度等)作
为模型输入并测算电池退化状态、预期寿命、健康

状态等相关参数的一类方法。数据驱动建模能够为

锂离子电池的安全管理提供基于历史和当前运行状

态的运行预测，对于应对电池老化劣化、预防电池

滥用下的热失控等风险均有积极作用。因此，近年

来在储能系统锂离子电池安全评估应用中，基于数

据驱动的机器学习方法得到了长足进步，其有效性

得到了广泛的验证。 
机器学习是人工智能(AI)和计算机科学的一个

分支，它专注于使用数据和算法来模仿人类的学习

方式，并逐步提高其准确性。1959 年 IBM 公司的

亚瑟•塞缪尔(Arthur Samuel，被誉为“机器学习之

父”)就提出了机器学习的概念：机器学习研究和构

建的是一种特殊算法(而非某一个特定的算法)，能

够让计算机自己在数据中学习从而进行预测。与传

统方法相比，机器学习方法具有明显优势：1) 机器

可以通过学习数据得到适合自身的细节，减轻了人

为设计的压力；2) 当环境发生变化时，机器可以通

过学习对现有知识进行自动更新；3) 如果外部信息

足够丰富，机器可以获得比人为设计更丰富的细节，

获得超过设计者想象的能力。 
通常，机器学习主要分为 3 类，如图 4 所示。 
1) 有监督学习。通过已有训练数据集进行数据

挖掘，获得最优模型，借助模型将输入的所有数据

向输出完全映射，再较为简单地判断输出，以此获

得对未知数据进行分类的能力。 
2) 无监督学习。亦为归纳性学习，其思想核心

是根据 K 学习方式来搭建中心，再利用反复递减运

算来缩减误差。无监督学习和有监督学习相比，无

需训练样本，只需将未知的数据建模处理，其中最

常见的是聚类算法。 
3) 强化学习。亦称为增强学习，基于统计和动

态规划技术方法，输入通过反馈过程中计算得到的

数据信息，与之相关有 Q-Learning 等。 
可以看出，有监督学习可适用于对电池健康因

子的评估及趋势预测，而无监督学习则适用于对电

池异常状态的判定和区分。因此，近些年来，有相

当多的研究团队探索将机器学习方法应用于储能电

池的安全状态评估及预警，以下对几类典型方法进

行介绍。 

 

图 4 机器学习的 3 类基本方法 

Fig. 4 Three types of method in machine learning 

2.2 机器学习在电池安全评估中的典型应用 

1) 状态空间统计滤波器 
状态空间方法利用电化学模型或等效电路模型

建立锂离子电池的荷电状态、负载电流与端电压的

非线性动态关系，构造状态空间方程，并运用统计

滤波器等进行电池特征参数估计。常用算法包括卡

尔曼滤波(Kalman filter, KF)及其扩展方法、粒子滤

波及其扩展方法等。卡尔曼滤波器的基本原理如图

5 所示。 

 
图 5 卡尔曼滤波器的基本原理 

Fig. 5 Basic principle of Kalman filter 

KF 方法支持线性系统的无偏最小误差方差最

优估计。由于 KF 具有可以处理传感器噪声的特性，
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其与锂离子电池的监测要求紧密契合，在锂离子电

池荷电状态估计、健康预测等非线性问题中需要

以泰勒近似方式对模型进行线性化处理，常见的

如扩展卡尔曼滤波 (EKF)[8-9]、无迹卡尔曼滤波

(UKF)[10-11]、方差可变卡尔曼滤波(VVKF)[12]和自适

应扩展卡尔曼粒子滤波(AEKPF)[13]等。 
相较于传统的安时积分法、开路电压法或最小

二乘法，KF 及其衍生模型对于电池 SOC 和 SOH 的

估计更具优势。文献[9]设计了一种附加 RC 支路的

改进 Thevenin 电池模型，利用扩展卡尔曼滤波(EKF)
算法确定了模型参数，在此基础上设计了用于估计

锂离子电池 SOC 的自适应 EKF(adapted EKF)方法，

并在联邦城市行车计划 (federal urban driving 
schedule, FUDS)电池数据上取得了较好的 SOC 估

算效果。文献[4]提出采用基于 SOC-OCV 曲线的

KF 预测方法，通过可变参数电池建模及参数拟合

建立基于参数可变 PNGV 模型的卡尔曼滤波 SOC
预测仿真模型。 

在实际应用中，SOC、SOH、RUL 等特征值通

常以耦合的方式加以分析，如基于状态观测器的 SOC
和 SOH 联合估计流程、使用自适应扩展卡尔曼粒子

滤波(AEKPF)与粒子滤波耦合的锂离子电池 SOC
和 SOH 的联合估计[14]、采用 BP 神经网络补偿 EKF
算法实现 1 阶 RC 等效电路模型参数与 SOC 的在线

联合估计等[15]。多状态参数的联合估计方法能够提

升电池 SOC、电池容量等单个特征值的预测精度。 
2) 人工神经网络 
人工神经网络(artificial neural network, ANN)是

机器学习的重要技术，它采用了仿生学的思想，通

过模拟生物神经网络的结构和功能来实现建模，一

般由输入层、隐层、输出层的典型结构组成。图 6
给出了用于电池健康评估的典型前馈 ANN 结构。 

 
图 6 用于电池健康评估的前向神经网络 

Fig. 6 A feed forward ANN for battery healthy evaluation 

神经网络算法在电池状态预测领域的应用较

多。在荷电状态预测方面，文献[15]采用 BP 神经网

络(BPNN)，以电池电压、电流和温度三项参数作为

网络的输入，并将通过安时计量法计算得到的 SOC
作为网络输出，训练得到具有较好内插数据泛化性

的网络。文献[16]提出了一种基于一维卷积神经网

络(1D CNN)与长短期记忆(LSTM)循环神经网络

(RNN)结合，以电池电流、电压和电阻作为网络输

入的电池 SOC 预测方法，获得了相较 1D CNN 和

BPNN 更好的预测精度。文献[17]采用长短期记忆

循环(long short-term memory, LSTM)神经网络(网络

结构如图 7 所示)设计 SOC 预测模型，并通过加入

Dropout 正则化方法降低网络的过拟合现象，增强

了模型的泛化能力。 

 

图 7 LSTM 网络结构 

Fig. 7 Structure of LSTM ANN 

在健康状态预测方面，文献[18]采用深度卷积

网络(DCNN)建立了锂离子电池的健康状态估计模

型，针对实际应用中可用训练样本数量少的问题，

采用迁移学习和集成学习理论实现了不同模型参数

的迁移和集成，提升了 SOH 估计精度。文献[19]利

用非线性自回归算法，对部分充电曲线开展电池单

元 SOH 估计。 

在电池寿命预测方面，神经网络方法同样具有

可行性，如混合卷积神经网络(CNN)[20]、递归神

经网络 (RNN)[21] 和空洞卷积神经网络 (dilated 
CNN)等[22-23]。文献[24]运用经验模态分解(empirical 
mode decomposition, EMD)方法将原始电池容量数据

分解为若干本征模函数(intrinsic mode function, IMF)
和残差，并应用了长短时记忆(LSTM)子模型和高斯

过程回归(GPR)子模型分别用于估计残差和拟合

IMF，发现对于电池循环早期的 RUL 预测有较好的

适应性。文献[20]通过结合三维和二维卷积神经网

络构建了一种混合卷积神经网络(CNN)进行 RUL
预测，并在不同充电策略下实现了较好的电池充放

电循环寿命的早期预测和 RUL 估计。文献[25]建立了

基于贝叶斯模型平均(Bayes model averaging, BMA)
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和最优化决策理论的 RUL 估计模型，同样取得了较

好的预测精度。文献[26]采用极限树(extra tree)和核

支持向量回归(NuSVR)，在低至 1 个循环周期的较

少循环次数基础上对不同负极材料的锂离子电池单

体寿命作了预测，并讨论了负极材料对估计精确度

的影响。文献[27]建立了结合递归神经网络(RNN)
与典型的单指数状态空间理论的 RUL 预测方法，并

在 NASA 电池退化数据集上取得了较好的估计性

能，在计算复杂度和精度上均优于其他双指数预测

模型。文献[22]首次在 RUL 预测领域引入端到端机

器学习方法，并提出了一种基于空洞卷积神经网络

(dilated CNN)的 RUL 预测模型。 
3) 支持向量机 
支持向量机(support vector machine, SVM)在

VC 维理论的基础上，采用结构风险最小化作为最

优准则，能够获取全局最优解。SVM 克服了 ANN 

存在局部极值、收敛速度慢、网络结构难以确定以

及需要大样本进行训练等问题，能够提高算法的泛

化能力，既能根据有限的训练样本得到小的误差，

又能够保证对独立的测试集仍保持小的误差，并基

于有限样本最终获取一个较小的预测误差。SVM 原

理如图 8 所示。SVM 的计算复杂度明显比 ANN 方

法要低得多。因此，SVM 及最小二乘支持向量机

(LS-SVM)已经广泛应用于多种预测领域。 

 

图 8 SVM 原理 

Fig. 8 Principle of SVM 

支持向量机及其衍生算法是常用的电池健康状

态建模方法，其基本思想是将低维线性不可分的一

类问题通过核函数升维的方式映射至可找到线性可

分超平面的高维空间。SVM 通过提取锂离子电池阶

段性充电数据中隐含的退化特征，基于样本数据训

练和支持向量回归方法建立锂离子电池状态估计的

非线性函数回归模型，在对于小样本集的适用性、

泛化能力等方面相较其他机器学习方法较有优势。 

SVM 常用于锂离子电池状态和寿命的预测。对

于荷电状态的预测，文献[28]在最小二乘支持向量

机(LS-SVM)算法中引入粒子群优化算法(PSO)以提

高训练效率与模型精度，从而优化对不同健康状况

电池 SOC 估计的泛化性能。文献[29]提出了一种基

于 SVM 的锂离子电池 SOC 估算方法，以电池在前

一时刻的 SOC、电压、电流、温度作为当前时刻 SOC
的预测输入参数，取得了基本符合实际工程应用的

预测精度。 

对于健康状态的预测，文献[12]将 LS-SVM 作

为噪声方差可变卡尔曼滤波(VVKF)的量测方程，融

合 KF 与 LS-SVM 提出一种 SOH 估计算法，一定程

度上规避了环境和工况波动对模型误差的不利影

响，提升了预测模型的精度和泛化性。文献[6]建立

了锂离子电池恒压充电过程的电流曲线时间常数与

恒压充电电荷量等老化特征与电池放电过程内阻测

量值的非线性映射关系，提出了电池的状态空间模

型，并基于粒子滤波算法的参数估计原理给出了

SOH 估计与电池剩余寿命(RUL)预测方法。 
4) 高斯过程回归 
高斯过程回归 (Gaussian process regression, 

GPR)可以给出预测结果的不确定性表达，是一种灵

活的非参数模型，能够实现任意线性或者非线性系

统动态行为特征的建模预测，并且可以结合状态预

测先验知识，实现基于贝叶斯框架下的状态预测。 
基于 GPR 的锂离子电池 RUL 预测不需要结合

实际电池模型，而是采用高斯过程模拟电池的行为，

是一种概率式的预测方法。文献[30]利用电池等效

电路元件阻抗 RE + RCT与电池剩余容量的关系，基

于 GPR 算法对电池阻抗 RE + RCT进行预测，随后间

接推算容量及 RUL 预测结果，同步可以输出预测值

的均值和方差，给出预测结果的置信区间，表达预

测结果的不确定性。文献[31]采用指数平方协方差

和周期平方协方差模拟电池行为，通过超参数调整，

实现锂离子电池的剩余寿命预测，同时给出 RUL
预测的置信区间。文献[32]为了提高 SOC 估计精度，

提出了基于 GPR 的锂离子电池在线估计方法，将电

流、电压、温度作为 GPR 模型的输入，SOC 作为模

型的输出，并利用梯度下降法进行参数寻优，试验表

明估计精度高于 SVM、LSSVM、神经网络等方法。 
GPR 方法的主要缺点是超参数调整复杂，计算

量较大，对于在线应用尚需深入研究。 
2.3 电池安全评估的特征工程 

特征工程是机器学习的关键步骤，就是将原始

数据转换为模型更容易理解的数据类型，从而提高

机器学习模型的预测准确率，其主要包括 3 方面：

特征处理、特征选择和特征生成。电池的状态参数

通常无法直接在线测量，因此需要建立可测量参数
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与关键状态量之间的映射模型，而输入特征的选择

关系到模型的精确性。以 SOC 估计任务为例，由于

电池的荷电状态与电压、电流、温度等参数密切相

关，因此大部分文献选择 V、I、T作为输入特征，

每一个时刻的 SOC 都与当前的 V、I、T和上一时刻

的 SOC 相关，因此模型的输入为电池在每一时刻的

V、I、T，输出为当前状态的 SOC。状态模型的典

型输入为放电阶段电压、电流、温度、时间等序列

的组合，直接输入可测量数据能最大程度地保留原

始信息，但也会导致模型的冗余，同时对在线应用

的数据采集提出了更高的要求。 
电池作为丰富的数据源，蕴含大量不同类型、

不同时间尺度的数据，为深度学习模型的训练提供

了条件。通常可以选择原始的电压、电流、温度数据

作为输入，采用深度学习分别进行电池的健康状态和

剩余寿命的预测。模型的训练样本仍为电池的每一

圈循环，只是输入为原始的电压、电流、温度等向量，

与选择表征电池老化的特征作为输入不同，深度学

习模型能从原始的数据中自动提取特征，避免了人

工的特征选择。虽然深层神经网络具有从原始数据

中提取深层特征的能力，但也意味着多维的原始数

据需要更大的网络去拟合。网络的规模越大，所需

要的训练数据也越多，计算量也更大。由统计学习

算法实现的人工智能可以从人类的监督中获益，即

根据人类领域知识的初步特征选择可以提升机器学

习算法的性能。因此许多学者都在探索将电池的特

征选择与深度学习结合的状态估计模型，在保证深

度神经网络的拟合精确性与计算速度的前提下，通

过基于先验领域知识的特征选择降低网络的规模。 
电池的状态可以通过特定的电化学测试手段进

行 表 征 [33] 。 文 献 [34] 使 用 电 池 的 阻 抗 谱

(electrochemical impedance spectroscopy, EIS)作为

GPR 模型的特征输入，估计电池的容量和剩余寿

命。文献[35]选择电池的容量增量分析(incremental 
capacity analysis, ICA)图中电压区间的采样值作为

GPR 模型的输入特征，建立 ICA 的特征与 SOH 之

间的映射。ICA 能从降解机理上解释电池的老化，

但是要求获得特定 SOC 区间的电压数据，并且 ICA
测试需要特定的低倍率充放电，难以在线应用。上

述方法的算法结构如图 9 所示，输出分别为电池

SOC(图 9(a))、SOH(图 9(b))、电池容量(图 9(c))或
RUL(图 9(d))等，输入则为特定的电化学测试特征。

这些特征一般能从机理上对电池的状态进行解释，

但同时一般需要特殊的测试手段，如何在线测试特

征并建立鲁棒的模型是目前的一个研究方向[36-37]。 

 
图 9 电池状态预测的特征选取方法 

Fig. 9 Feature selections of different state estimation for batteries 
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2.4 挑战与展望 

纵观现有的文献可知，电池安全评估的机器学

习方法均需要考虑应用场景来选择输入特征和学习

模型。输入特征需要便于在线提取应用，并且能在

一定程度上反映电池的电化学机理。模型需要考虑

训练数据的量、不确定性管理、精度要求和计算复

杂度等问题。不同模型的特性总结如表 1 所示。 
表 1 锂离子电池安全管理中的机器学习方法对比 

Table 1 Comparison of machine learning methods in safety 

management of li-ion battery energy storage 

建模 

方法 

评估 

状态 
优势 劣势 

参考 

文献 

Kalman 

Filter 

SOC、 

SOH、 

内短路、 

内阻 

计算实时性强； 

可转化为线性 

问题求解 

对电池模型准 

确性要求较 

高；具有一定 

线性化误差 

[8-15] 

ANN 

SOC、 

SOH、 

RUL 

对电化学模型要 

求低；适用于非 

线性系统问题 

模型训练对实 

验数据量要求 

高；网络训练 

算力要求高 

[15-27] 

SVM 
SOC、 

SOH 

小训练样本集情 

况下具有较好推 

广性；适用于解决 

非线性系统问题 

模型训练对 

实验数据量 

要求高 

[6,12, 

28-29] 

GPR 

RUL、 

SOC、 

SOH 

可得到预测置信 

区间，关于预测点 

值的概率分布 

超参数调整 

复杂，计算量 

较大 

[30-35] 

经过数十年研究，锂离子电池的滥用及退化机

理研究已臻完善，基于机器学习的锂离子电池安全

状态估计技术已逐渐被学术界和工业界接受和认

可。围绕电池滥用与退化机理、电池状态估计和电

池管理系统，对现有研究进展挑战和未来研究有如

下总结： 

1) 基于机器学习的储能电站锂离子电池 SOC、

SOH、RUL 等参数只能以其他测得数据通过算法计

算而得，缺乏更加直接的以物理或电化学模型描述，

也缺乏通过非侵入手段直接测量电池健康状态量的

手段。未来，通过优化锂离子电池电化学模型、改

进实验方法等，并将数据驱动与模型驱动方法相结

合，从而实现更精确的电池健康与安全状态评估。 

2) 目前通过数据驱动的机器学习模型评估电

池健康状态的研究大多采用十余个机构的公开的电

池数据或者实验室测试数据，储能电站及其不同运

行状态下的实测数据较少，缺乏储能电站特殊工况

的电池运行数据，模型的准确性、适用性受限于实

验室测试条件。未来在该领域的研究中，可通过发

展工业大数据平台、深化云边协同计算来丰富储能

运维数据基础，以期得到对我国储能电站更具普适

性的模型。 
3) 锂离子电池 BMS 作为电池运行状态的监测

设备，未来将纳入更多的数据分析和机器学习功能。

由于储能等其他场景下锂离子电池规模的制约，其

他方向的 BMS 研究较少，其技术路线也基本沿用

动力电池 BMS。由于不同应用中的电池参数和运行

工况差异较大，需针对储能电站工况和环境特点设

计适应性更强的细分领域 BMS。如果要开发普适性

较强的 BMS，则应具有灵活的自定义程序，通过对

大量运行工况数据的采集分析，支持通过改变关键

参数达到对不同电池的高效准确管理。 

3   结语 

本文围绕锂离子电池安全管理系统中的机器学

习方法进行了较为全面的分析和探讨，主要结论如

下： 
1) 电池安全核心问题来自于因电池滥用而导

致的热失控过程，从 BMS 实时测量数据出发，利

用机器学习方式可以实现对电池安全特性进行早期

评估和预警。 
2) 因储能系统中电池类型多样化、运行数据不

完整、运行工况各异，现有用于电池安全状态评估

的机器学习方法仍然存在着不足，亟需不断完善。 
3) 储能电站 BMS 功能的优化在于将预测和实

测相结合，并且逐步以实测数据对既有机器学习算

法进行优化，以期达到对电池实时状态的跟踪预测。 
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