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摘要：针对锂离子电池剩余寿命预测精度低、泛化能力差等问题，提出基于改进粒子滤波的预测方案。首先，提

出双高斯模型作为退化经验模型，拟合锂离子电池的容量退化过程。然后，通过先验知识设置退化模型的初始参

数，并利用粒子滤波方法进行参数更新。针对预测过程中出现的粒子退化问题，提出高斯混合方法进行粒子重采

样，拟合重采样过程中粒子复杂的非线性分布和长尾分布，保证预测结果的概率密度分布状况均匀且集中。最后

在不同的数据集上进行了实验验证，结果表明所提出的改进粒子滤波方案具有较高的精度和较强的鲁棒性。 
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Abstract: A prediction method based on improved particle filtering is proposed to improve the low accuracy and poor 
generalizability of the remaining life prediction of lithium-ion batteries. First, a double Gaussian model is taken as a 
degradation empirical model to fit the capacity degradation process of lithium-ion batteries. Then the initial parameters of the 
degradation model are set by using a priori knowledge, and the particle filtering method is used to update the parameters. The 
Gaussian mixture method for particle resampling is proposed to solve the particle degradation problem. This fits the complex 
nonlinear distribution and long-tailed distribution of particles in the resampling process, and ensures that the probability density 
distribution status of the prediction results is uniform and concentrated. Finally, experimental validation is carried out on different 
datasets, and the results show that the improved particle filtering method proposed has high accuracy and strong robustness. 
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0  引言 

锂离子电池凭借其污染小、循环寿命长的优势

被广泛应用于新能源行业[1]。但是在反复使用过程

中，电池内部的化学反应会产生副产物堆积，电解

液中溶剂将蒸发和分解，电极材料也会遭到损耗[2]。

这些寿命退化因素会导致锂离子电池容量衰减、循

环性能下降，当退化到一定的阈值时电池会失效，丧

失提供能源的能力，并且存在漏电、短路的风险，

为其所在系统带来严重的威胁[3-4]。因此，对锂离子

电池剩余使用寿命(remaining useful life, RUL)的精准 
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预测成为评估电池设备系统安全性和可靠性的热门

研究方向。 
当前主流的电池 RUL 预测方案主要分为基于

深度学习[5]的预测方法和基于模型[6]的预测方法。

基于深度学习的预测方法通过挖掘电池运行过程中

各性能参数的内在关系，推测电池的剩余使用寿命，

但此类方法需要一定的数据量作为支撑，以保证预

测模型得到充分训练从而进行准确的寿命预测，对

于小样本数据预测任务的局限性较大[7]。而基于模

型的预测方法又常包含 3 种：电化学模型、等效电

路模型和退化经验模型。基于电化学模型的方法需

要研究外部状态、电荷状态、电解质浓度、扩散系

数等老化因素对状态变量的影响，同时还需考虑电池

的内部运行机制和老化机制，建模过程较为复杂[8]。
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基于等效电路模型的参数一旦确定，可较精准地计

算标定工作环境和充放电条件下的电池响应和老化

问题，但电池机理模型的参数一般是根据电极材料

的物理特性得到的，与负载环境、几何形状、材料

属性和失效机制强相关，需要相当的先验知识作为

基础，实施难度较大[9]。 
退化经验模型相较于电化学模型和等效电路模

型更加灵活，常结合粒子滤波(particle filter, PF)等非

线性算法进行改进，对于电池的复杂非线性特性建

模更加简单、准确。电池的退化趋势受多方面因素

的影响而呈非线性，采用单一的线性模型描述电池

的全周期退化过程过于笼统，难以体现退化过程中

的细节变化。因此寻求一种可以进行动态变化的参

数估计方法对线性模型进行改进是有必要的。文献

[10]从放电曲线中提取特征电压作为健康特征，利

用改进的粒子滤波算法实时估计特征电压，实现健

康状态(state of health, SOH)估计和 RUL 预测。文献

[11]将通过电化学阻抗谱测得的传递电阻作为电池

的健康指标，并建立了一阶多项式方程拟合电池的

退化数据，利用粒子滤波算法对 RUL 进行预测。文

献[12]针对电池容量退化的非线性提出一种经验退

化模型，利用三步数学变换来提高时间平方根模型

的灵活性，使退化模型的初始参数更加精准，结合

PF 算法证明了所提出的方法在 RUL 预测方面具有

更高的精度。文献[13]利用混沌粒子群算法对 PF 算

法进行改进，驱动粒子的先验分布向高似然概率方

向发展，实验结果表明，该方法解决了粒子稀疏的

问题，使模型的精度得到提高。尽管利用粒子滤波

算法对退化经验模型进行改进的研究已经取得一定

进展，但改良方法多为相关算法的补充融合，预测

精度及泛化能力受电池本身状态、负载状况和环境

条件等因素影响，预测结果的概率密度分布情况较

为分散，粒子退化情况有待改良。 
因此，本文提出基于改进粒子滤波的锂离子电

池 RUL 预测方法。首先结合电池的非线性退化特点，

将双高斯模型作为基础退化模型，并根据已知数据进

行参数拟合，确定模型参数初值；然后利用粒子滤

波算法更新模型参数，提出高斯混合模型进行粒子

重采样，缓解粒子退化现象并保证粒子的多样性；

最后通过对比实验确定不同退化阶段所适用的粒子

重采样方法，并在电池数据集上进行了验证。 

1   基于容量的退化过程拟合 

1.1 实验数据 

本文采用马里兰大学 CALCE 研究中心的电池

日历退化数据进行算法验证。该数据集由 CS2_35、

CS2_36、CS2_37 和 CS2_38 四组电池的容量退化数

据组成[14]。CS2 系列电池属于钴酸锂电池，阴极为

LiCoO2，阳极为含聚丙烯氟化物的层状石墨，额定

容量为 1.1 Ah。试验过程为：首先以 0.55 A 的电流

恒流充电，直至截止电压 4.2 V；然后恒压保持，直

到充电电流降至 0.05 A，最后以 0.55 A 的电流进行

恒流放电，将电压降至 2.7 V。锂离子电池寿命循环

试验的结束条件为电池容量降为额定容量的 70%。

对于此数据集，阈值容量设置为其额定容量的

80%[15]。图 1 为电池数据的容量衰减曲线。 

 

图 1 电池容量衰减曲线 

Fig. 1 Decay curve of battery capacity 

1.2 退化模型建立 

在锂离子电池 RUL 预测之前，应建立退化模

型。传统上，双指数退化模型和三参数多项式退化

模型被广泛应用于电池 RUL 预测。随着充电次数的

增加，锂电池的容量会逐渐减少，其下降趋势分为

两个阶段，即缓慢阶段和快速阶段，表现为在循环

初期容量下降速率较慢，循环后期下降速率变快，

整体下降呈现非线性凹凸的退化趋势。对于双高斯

模型，其使用两个高斯形式的结构，对于非线性特

征有较好的适应性，而且针对两个变化阶段，此模

型也能更好地描述。因此，本文选择双高斯模型作

为电池的经验退化模型，使得模型的描述能力更强，

能更准确地表现电池容量退化趋势与特征。双高斯

函数退化模型如式(1)所示。 

( ) ( )

e e
k k

k k

k b k e

c f
k k kC a d

 
 

            (1) 

式中： kC 为容量；k为循环周期次数； ka 、 kd 控制

双高斯函数的振幅，决定函数整体的峰值； kb 、 ke

可以决定电池两个生命退化阶段的中心位置，控制

退化拐点的平移； kc 、 kf 可以决定函数分布的扩散

程度，保证覆盖电池整个生命退化周期。对比双指

数模型、多项式模型和修正多项式模型[16]的拟合程

度，验证双高斯模型的优越性，参数拟合情况如表

1 所示。 
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表 1 不同模型失效阈值前拟合效果比较 

Table 1 Comparison of fitting before failure threshold 

for different models 

电池序号 双指数 多项式 修正多项式 双高斯 

CS2-35 0.8940 0.8529 0.9001 0.9009 

CS2-36 0.9533 0.9388 0.9756 0.9801 

CS2-37 0.9607 0.9305 0.9608 0.9610 

CS2-38 0.9592 0.9436 0.9561 0.9554 

采用确定系数 2R (R-Square)作为不同退化模型

拟合优度检验的评价指标， 2R 越接近 1，说明退化

模型的拟合情况越好。拟合结果表明，双高斯模型

在拟合电池全周期容量退化数据时具有更好的效

果，可用于作为 RUL 预测的基础模型。容量退化数

据拟合曲线如图 2 所示。 

 

图 2 容量退化数据拟合曲线图 

Fig. 2 Capacity degradation data fitting curve 

电池剩余寿命的退化情况是未知的，只通过被

测电池本身已有的数据进行曲线拟合不符合全周期

的退化情况，具有局限性。因此，本文将同一型号

中已经完全退化的电池容量数据作为被测电池参数

预设的先验数据，取已知电池的拟合方程参数的平

均值作为被测电池退化方程的参数初值(具体分组

见表 2)，然后通过粒子滤波算法和真实退化数据对

参数进行动态估计。表 3 为各电池最终的退化方程

初始参数设置。 

表 2 参数估计实验设置 

Table 2 Experimental setup for parameter estimation 

预测数据 训练数据 

CS2_35 CS2_36, CS2_37, CS2_38 

CS2_36 CS2_35, CS2_37, CS2_38 

CS2_37 CS2_35, CS2_36, CS2_38 

CS2_38 CS2_35, CS2_36, CS2_37 

表 3 退化方程初始参数设置 

Table 3 Initial parameter setting for the degradation equation 

电池序号 1a  1b  1c  2a  2b  2c  

CS2-35 1.204 -351.13 860.5 0.516 622.5 443.3 

CS2-36 1.209 -343.8 860.5 0.515 626.933 423.466

CS2-37 1.195 -314.03 812.83 0.521 600.166 414.033

CS2-38 1.175 -294.83 784.96 0.528 589.6 413 

2   基于粒子滤波算法的 RUL 预测方法 

2.1 粒子滤波算法 

粒子滤波算法基于贝叶斯滤波原理，采用蒙特

卡洛思想通过一组随机采样的粒子表示潜在的参数

值空间，对参数进行估计[17]。这些粒子在每个时间

步根据观测数据进行权重更新，然后通过重采样来

反映参数估计的精度。通过迭代更新和重采样，粒

子滤波算法可以逐步逼近真实的参数值，并提供参

数的概率分布[18]。对于锂离子电池 RUL 预测任务，

只利用已有数据进行参数拟合确定模型参数的方法

无法捕捉电池的动态变化。而粒子滤波算法可以通

过观测数据对系统的未知参数进行估计，满足参数

动态变化的要求，给出预测结果的区间估计值，因

此可以用来进行电池 RUL 预测。 

退化模型选定为双高斯模型，将式(1)的参数离

散化可得双高斯模型的状态转移方程和测量方程，

分别如式(2)和式(3)所示。 
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式中： ( ) ~ (0, )r rv k N  是高斯白噪声，其均值是 0，

方差为 r ； ( , , , , , )r r a b c d e f 代表参数的变化顺序；

参数的初始状态值为 0x ， 0 0 0 0 0 0 0[ , , , , , ]x a b c d e f ；

1( / )k kp x x  为先验概率。测量方程为 

( ) ( )

e e ( / )
k k

k k

k b k e

c f
k k k k k kC a d v p C X

 
 
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其中 ~ (0, )k vv N  为测量噪声， ( / )k kp C X 为观

测分布。初始化模型参数 0 0 0 0 0 0 0[ , , , , , ]x a b c d e f ，

由先验分布 0( )P x 生成粒子集 0 1{ } , (1, )i N
ix i N  ，N为

粒子总数，所有粒子初始化权重 0 1/i N  ，利用 PF



- 126 -                                         电力系统保护与控制   

算法更新状态。 kx 的后验概率密度函数 1( / )k kp x C 

分预测和更新两步进行计算，其中预测步为 

1 1 1 1 1( / ) ( / ) ( / )dk k k k k k kp x C p x x p x C x          (4) 

当观测到测量值 kC 时，状态方程的 kx 可更新为 

 1

1

( / ) ( / )
( / )

( / ) ( / )d
k k k k

k k

k k k k k

p C x p x C
p x C

p C x p x C x



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     (5) 

为避免进行积分运算，利用一组带有权重的粒

子 ( 1,2, , )i
k i N N   ， 代表粒子总数 来近似后验概

率密度函数，计算样本的期望值近似状态的估计值。

通常情况下无法在状态方程的后验概率密度函数的

( / )k kp x C 中直接进行采样，因此采用计算粒子的重

要性并进行重采样的方法解决此问题。粒子 i
kx 在第

k次循环中计算如式(6)所示。 
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k k k k kx q x x C p x x         (6) 

则 i
k 的近似后验概率密度函数(粒子重要性)可

表示为 

1
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式中， kS 为测量值。 

粒子的权重采用归一标准化： 
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              (8) 

2.2 高斯混合重采样 

粒子滤波算法在进行多次迭代之后，会出现粒

子退化现象，即粒子的权重集中在少量的几个粒子

上，而大部分粒子偏离实际值，粒子的多样性骤降，

影响计算精度。通常采用增加粒子数或采取粒子重

采样方法缓解此问题。但增加粒子数将不可避免地

增加计算复杂度，因此本文从重采样方法入手，提

出高斯混合模型进行粒子重采样，在不增加粒子数

量的前提下保证粒子的多样性。 
在电池剩余使用寿命预测中，电池可能会受到

多种因素影响，导致其剩余寿命的分布是多模态的。

高斯混合模型能够通过组合多个高斯分布来逼近复

杂的多模态分布，更好地描述电池剩余寿命的变化

情况。并且高斯混合模型可以根据实际情况调整高

斯分量的权重、均值和标准差，从而更好地拟合复

杂的非线性数据分布和长尾分布。这使得高斯混合

模型能够更精确地建模复杂的数据分布，提高滤波

的准确性。具体步骤如下所述。 
1) 计算归一化权重。首先，需要计算每个粒子

的权重，并按照式(8)进行权重归一化。 
2) 构建高斯混合模型。将每个粒子的位置作为

高斯混合模型的均值，并使用一个固定的标准差或

根据实际情况设置标准差。高斯混合模型的公式为 
2
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式中： ( )ig x 是第 i个高斯成分的概率密度函数； k
为第 k个高斯分布的权重； x是随机变量，其概率

密度由所有高斯分布的加权和给出； i 是第 i个粒

子的均值； i 是第 i个粒子的标准差。 

3) 计算高斯混合模型的权重。使用归一化后的

粒子权重作为高斯混合模型中每个分量的权重，即 

 gm
i i                  (10) 

式中： gm
i 是高斯混合模型中第 i个分量的权重； i

是归一化后的第 i个粒子的权重。 
4) 从高斯混合模型中采样。使用高斯混合模型

进行采样，生成新的粒子集合。假设采样得到的新

粒子集合为 newx ，采样过程为 
gm

new ~ GM( , , )ix              (11) 

式中，GM 为高斯混合模型。 
5) 更新权重。在高斯混合模型重采样中，所有

生成的新粒子都会被赋予相同的权重，通常是均匀

分布的权重，即更新后的权重为  

new

1 1 1
, , ,x

N N N
    

           (12) 

6) 更新粒子集合。使用采样得到的新粒子集合

newx 取代原来的粒子集合，完成重采样过程。 

重采样方案确定后需设置失效阈值 TN ，如果

粒子多样性系数 eff TN̂ N＜ 则开始重采样，一般来说

T 2 / 3N N 。重采样后得到权值相同的粒子集

ˆ{ }, 1, ,i
kx i N  ， ˆ ikx 是粒子 i在第 k次循环时的模

型参数[ , , , , , ]a b c d e f 的估计值。将 ˆ ikx 代入双高斯观

测方程 ( )h  即可得到第 k 次的容量估计值 i
kC ，

( )i i
k kC h x 。 

eff 2

1

1ˆ
( )

N i
ki

N







             (13) 

第 i个粒子在第 k次循环时向前 j步的预测值

可由式(14)计算。 
( ) ( )

e e

i i
k k

i i
k k

k j b k j e

c fi i i
k j k kC a d

      
    
      

          (14) 

PDF估计值通过各样本值和相应的权值表示为 

 0:
1

( | ) ( )
N

i i
k j k k k j k j

i

p C C C C   


    (15) 

第 k j 次循环的电池容量为 
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1

N
i i

k j k k j
i

C C 


            (16) 

改进粒子滤波算法预测 RUL 总结如下： 
1) 利用 LM 算法获得双高斯函数的初始参数

0 0 0 0 0 0 0[ , , , , , ]x a b c d e f ，设置粒子个数 N，重采样

阈值 T 2 / 3N N ，预测长度为 j。 

2) 由先验分布 0( )p x 生成粒子集 0 1{ } ,i N
ix i   

1, ,N ，初始化粒子权值 0 1/i N  。 

3)根据 1 0~ ( | , )i i i i
k k kx q x x C 采样得到新粒子集

i
kx 。其中 1 0( | , )i i i

k kq x x C 为采样密度函数， k为充放 

电循环次数。 
4) 通过式(6)计算粒子权重，并按式(7)进行粒子

权值归一化。 

5) 高 斯 混 合 重 采 样 得 到 新 的 粒 子 集

 0:
1

,1/
Ni

k
i

x N

，其中 

0:
i
kx 是粒子 i在第 k次循环时的

系数[ , , , , , ]a b c d e f ，1/ N 代表权值归一化。 

6) 输出第 k次循环的容量估计值 ( )
ii
kkC h x 。 

基于粒子滤波的锂离子电池 RUL 预测流程如

图 3 所示。 

 

图 3 粒子滤波预测 RUL 流程 

Fig. 3 Flow chart of RUL prediction using particle filter method 

3   实验结果分析 

3.1 评价指标 

 本文的模型评价指标采用平均绝对误差

MAE (mean absolute error, MAE)、均方误差 RMSE (root 

mean square error, RMSE)，另引入针对锂离子电池容

量预测的 RUL 相对误差 RE (relative error, RE)和相对

精度 reP 。 

R RUL,pred RUL,trueE T T           (17) 

RUL,pred RUL,true
re

RUL,true

| |
1 100%

T T
P

T


        (18) 

式中： RUL,predT 和 RUL,trueT 分别代表电池容量达到失效

阈值时，剩余寿命的预测值和实际值；在进行容量

预测任务时， reP 为主要的评价指标。 

3.2 实验与分析 

本文在相同的参数设定下将 3 种重采样方法

应用于锂离子电池 RUL 预测当中，随机重采样

(random resampling)记为 RPF[19]、系统重采样(system 

resampling)记为 SPF[20]、高斯混合重采样(Gaussian 

mixed resampling)记为 GPF，粒子数设为 300，过程

噪声数值设为方程参数初值的十分之一，在 CACLE

电池数据集上进行验证，每个测试电池设置两个不

同的预测起点。4 块电池在预测起点为 350 次循环

时运行 10 次的平均结果如表 4 所示，图 4 为 3 种方

法的预测结果对比。 

对于 RUL 预测任务来说， RE 和 reP 作为主要的

参考目标，可以直接反映出预测结果与真实阈值之

间的误差。观察结果可以看出，在起点为 350 次循

环的预测任务上，高斯混合重采样方法(GPF)具有

更高的精度。 
其中预测结果较差的一组为 CS2_35 号电池，

观察其退化曲线可以看到，在预测起点 350 之前，

电池的退化有一个较为明显的容量回升现象，使得

整体退化趋势的单调性发生了变化，这对预测产生

了较大的难度。通过 GPF 算法得到的 RE 值为 13， 
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表 4 预测起点为 350 次循环时的实验结果 

Table 4 Experimental results when prediction start point is 350th cycle 

No. 方法 RE  MAE  RMSE  2R  reP  预测阈值 90%置信区间 t/s 

RPF 19 0.0113 0.0144 0.8948 0.0368 535 [534.36, 535.57] 37.4648 

SPF 27 0.0128 0.016 0.8699 0.0523 543 [541.33, 543.68] 36.6569 
CS2_35 

(516) 
GPF 13 0.0118 0.0151 0.8837 0.0252 503 [502.11, 504.14] 43.4258 

RPF 13 0.019 0.0252 0.8333 0.0269 471 [470.05, 472.45] 43.4208 

SPF 9 0.0175 0.0236 0.8531 0.0186 475 [474.95, 476.22] 37.6692 
CS2_36 

(484) 
GPF 6 0.0152 0.019 0.9049 0.0124 478 [476.68, 478.44] 37.9704 

RPF 16 0.012 0.0141 0.8318 0.0288 571 [570.54, 572.61] 39.3188 

SPF 8 0.0107 0.0126 0.865 0.0144 547 [546.60, 548.13] 37.8268 
CS2_37 

(555) 
GPF 4 0.0085 0.0104 0.909 0.0072 551 [550.18, 552.72] 45.213 

RPF 14 0.0187 0.0234 0.3056 0.0255 563 [562.29, 564.58] 39.0884 

SPF 12 0.0189 0.0233 0.3116 0.0219 537 [536.85, 538.57] 37.5266 
CS2_38 

(549) 
GPF 3 0.0142 0.0174 0.6146 0.0055 546 [545.07, 547.24] 44.0681 

 

图 4 循环周期为 350 时的 RUL 预测 

Fig. 4 RUL prediction of 350th cycle 

与真实退化阈值相隔 13 个循环周期，预测结果的

PDF 区间为[527.11, 530.14]，离真实的失效周期 516
相差较近，并且其 reP 为 0.0252，低于 RPF 算法的

0.0368 和 SPF 算法的 0.0523。在 4 组预测任务中，

GPF 算法的最小预测误差可以达到 3 个循环周期，

最大预测误差为 13 个循环周期，这样的误差对于循

环寿命达到几百次的锂离子电池来说是可以接受的。

分析 3 种方法的预测时间，GPF 所用时间最长，SPF
所用时间最短，由于电池 RUL 预测任务属于离线预

测，对于时效性要求较低，所以预测时间符合实验要

求。鉴于电池退化过程是动态的，增设其他的预测起

点进行实验验证是有必要的，表 5 为预测起点为 450
次循环时运行 10 次的平均结果，图 5 为具体的退化

情况。 
以第 450次循环为预测起点进行预测时GPF算

法依然具有更高的精度，最小 RE 误差可达 2 次循

环，并且整体的 PDF 区间更窄，稳定性更高。通过

分析算法原理可知： 
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表 5 预测起点为第 450 次循环时的实验结果 

Table 5 Experimental results when prediction start point is 450th cycle 

No.  方法 RE  MAE  RMSE  2R  reP  预测阈值 90%置信区间 t/s 

RPF 6 0.0258 0.0341 -0.3551 0.0116 522 [521.10, 523.12] 35.3106 

SPF 12 0.0172 0.0237 0.3475 0.0233 528 [526.97, 528.61] 32.9158 
CS2_35 

(516) 
GPF 5 0.0179 0.0251 0.269 0.0097 511 [510.30, 512.45] 39.1606 

RPF 5 0.0206 0.0259 0.6681 0.0103 489 [488.24, 480.96] 36.4744 

SPF 13 0.0267 0.0312 0.5191 0.0269 497 [496.24, 498.17] 32.8683 
CS2_36 

(484) 
GPF 2 0.0183 0.0238 0.7204 0.0041 486 [485.08, 486.90] 39.2859 

RPF 7 0.0064 0.0079 0.9427 0.0126 562 [561.64, 562.73] 37.7158 

SPF 8 0.0069 0.0085 0.9333 0.0144 547 [545.89, 547.84] 37.1779 
CS2_37 

(555) 
GPF 7 0.0087 0.0105 0.8977 0.0126 548 [546.74, 548.90] 38.2466 

RPF 5 0.0203 0.0234 0.3105 0.0091 544 [543.04, 545.12] 34.3271 

SPF 5 0.0199 0.0227 0.3533 0.0091 544 [543.40, 544.95] 32.8204 
CS2_38 

(549) 
GPF 4 0.0197 0.0231 0.3274 0.0073 545 [544.84, 546.10] 35.9732 

 
图 5 循环周期为 450 时的 RUL 预测 

Fig. 5 RUL prediction of 450th cycle 

在生命中期，电池的剩余寿命相对较长，系统

的状态可能相对稳定。在这种情况下，高斯重采样

可以更好地适应系统的状态分布，根据粒子的权重

计算出高斯混合分布，从该高斯混合分布中采样新

的粒子。这样可以准确地反映系统状态的分布，提

高预测的精度。 
在生命后期，其剩余寿命已经减少到较低的值。

这种情况下，由于电池接近失效，系统的状态可能

变得更加不确定，高斯混合模型展现出较强的鲁棒

性，更广泛的粒子分布范围及更高的采样效率保证

预测结果的精度。 
随着预测起点的后移，预测精度也逐渐变高，

说明真实数据越多参数估计越准确。另外，RPF 和

SPF 方法分别在不同的预测任务中出现了粒子退化

现象，预测结果 PDF 部分不够均匀，预测结果会集

中在权重比较大的几个粒子上，从而导致误差结果

偏差较大，部分结果如图 6 所示。而 GPF 方法在全

部的预测任务中预测结果 PDF 分布更加集中，可靠

性更高。 
此外，为进一步证明本文所提方法的有效性，
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在NASA数据集[21]上与现有的 3种不同领域的预测

方案进行实验对比，分别为 UPF-OCS[22]、ALF- 
PF-LSTM[23] 和 AUKF-GASVR[24] 。粒子数设为

200，预测起点设为 60，失效阈值定为初始容量的

80%，评价指标选择 RE、RMSE 和 reP ，结果取 10

次重复实验的均值，对比结果如表 6 所示。观察对

比结果可以发现，本文所提方法具有较好的预测精

度。并且本文提出的方案在不同的实验数据集上，

都能给出较为精准的点估计值和区间估计值，证明 

 

图 6 RPF 和 SPF 的部分预测结果 

Fig. 6 Partial forecast results for RPF and SPF 

表 6 其他方法的预测结果比较 

Table 6 Comparison of prediction results of other methods 

No.  方法 RE  RMSE  reP  

UPF-OCS 2 0.040 0.971 

ALF-PF-LSTM 2 0.018 0.971 

AUKF-GASVR 0 0.023 1 
B0005 

GPF 1 0.016 0.990 

UPF-OCS 3 0.044 0.944 

ALF-PF-LSTM 7 0.029 0.868 

AUKF-GASVR 10 0.051 0.689 
B0006 

GPF 1 0.016 0.992 

UPF-OCS 7 0.048 0.911 

ALF-PF-LSTM 3 0.005 0.961 

AUKF-GASVR 3 0.013 0.961 
B0007 

GPF 2 0.014 0.976 

本文所提方法可靠性较高，可以为锂离子电池的健

康管理提供有效帮助。 

4   结论 

本文采用了改进粒子滤波算法对锂离子电池

RUL 进行预测。首先选定双高斯退化模型来描述锂

离子电池容量退化趋势，并且以最大 2 0.9801R  的

拟合优度验证了所选模型的有效性。然后利用粒子

滤波算法对退化模型进行参数估计，并采用高斯混

合模型改进粒子重采样过程。最后对比不同粒子重

采样方法的预测误差及 RUL 的概率分布情况，证明

所提出的改进方法具有更高的精度，全阶段实验误

差可以控制 RE 在 13 以内，最小实验误差可以达到

RE 值为 2，并且预测结果的 PDF 分布更加均匀且

集中。同时在不同数据集上的横向对比结果表明，

本文提出的改进粒子滤波算法在保证鲁棒性的同

时，能够有效提高锂离子电池剩余寿命的预测效果，

并且预测耗时满足任务要求，可以为锂离子电池的

RUL 预测提供参考。 
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