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摘  要 

锂离子电池以其高能量密度、长寿命和绿色环保等优越特性，已成为当今电动汽车、电动船舶、无人机

以及电化学储能设备的主要能源承载体。作为一种复杂的化学储能装置，锂离子电池的内部状态难以通

过仪器直接测量，因此需要通过建立精确的电池模型并结合一定的估计算法来计算其电荷状态、健康状

态等关键状态量。由于锂电池的外特性受到周围环境温度、电池使用时间、电池充放电等多变因素的影

响，模型的鲁棒性就显得尤为重要。模型的可靠性直接关系到电池的状态估计精度，间接影响电池管理

系统的可靠性，可能导致车辆行驶中断电、续航骤降、动力不足，甚至引发车辆失控、电池热失控等严

重事故。本文综述了当前广泛应用的几种模型，并从计算复杂度、电压估计精度和参数数量等方面对它

们进行了详细比较。对等效电路模型、电化学模型和机器学习模型进行了深入介绍，同时列举了国内外

学者对其进行的优化改进，并概述了它们未来的发展方向。 
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Abstract 
Lithium-ion batteries, characterized by their superior energy density, long lifespan, and environ-
mentally friendly attributes, have emerged as the predominant energy carrier for contemporary 
electric vehicles, electric vessels, unmanned aerial vehicles, and electrochemical energy storage 
devices. As a complex chemical energy storage device, the internal state of lithium-ion batteries is 
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challenging to directly measure using instruments. Therefore, it necessitates the establishment of 
precise battery models coupled with certain estimation algorithms for the calculation of crucial 
state variables such as charge and health status. Given that the external characteristics of lithium 
batteries are influenced by various factors, including ambient temperature, battery usage dura-
tion, and charge-discharge cycles, the robustness of the model becomes particularly crucial. The 
reliability of the model directly impacts the accuracy of battery state estimation and indirectly af-
fects the reliability of battery management systems, potentially leading to issues such as power 
interruption, abrupt declines in driving range, insufficient power, and, in severe cases, triggering 
events like vehicle instability or thermal runaway of the battery. This paper provides an overview 
of several widely employed models, conducting a detailed comparison from perspectives of com-
putational complexity, voltage estimation accuracy, and parameter quantity. Equivalent circuit 
models, electrochemical models, and machine learning models are comprehensively introduced, 
with examples of optimization enhancements by researchers globally, and an outline of prospec-
tive future directions. 
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1. 引言 

1.1. 新能源汽车与储能电站 

当前全球正面临气候变暖和能源危机的挑战，环境友好型的锂离子电池引起了广泛关注。发展新能

源汽车是我国从汽车大国迈向汽车强国的必由之路，是应对气候变化、推动绿色发展的战略举措。2012
年国务院发布《节能与新能源汽车产业发展规划》以来，我国坚持纯电驱动战略取向，新能源汽车产业

发展取得了巨大成就，成为世界汽车产业发展转型的重要力量之一[1]。2022 年全球电动汽车销量超过

1000 万辆，且呈指数级增长。2023 年第一季度全球新能源电动汽车销量达 230 万辆，比去年同期增长

25% [2]。新型储能是构建新型电力系统的重要技术和基础装备，是实现碳中和目标的重要支撑，也是催

生国内能源新业态、抢占国际战略新高地的重要领域[3]。电化学储能作为新型储能的主力军，已经开始

从兆瓦级别的示范应用迈向吉瓦级别的规模市场化。电化学储能在电力系统中不仅担任储存电量的角色，

还承担着调频调峰的任务。锂金属具有最强的正电性(相对于标准氢电极为−3.04 V)，并且它是最轻的金

属之一(摩尔质量为 M = 6.94 × 10−3 kg/mol，密度为 ρ = 530 kg/m3) [4]。无论是新能源汽车还是储能电站，

具有高能量密度和长寿命的锂离子电池被广泛用作纯电动汽车和储能电站的能量载体[5] [6]，起着不可或

缺的作用。 

1.2. 锂离子电池 

由于长期使用化石燃料，地球环境不断恶化，使用对环境污染较小的绿色能源替代传统能源迫在眉

睫。锂离子电池以其大能量密度和简单结构，在制造成本不断降低的趋势下，成为现代储能装置的主要

载体[7]。锂离子电池根据正极材料不同分为很多种，比如磷酸铁锂电池，三元锂电池，钴酸锂电池等。

虽然它们的正极材料有所差异，但是其结构基本相同，主要包括正极，负极，隔膜、电解质、集流体和
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金属外壳[8]，电池的正极和负极材料以颗粒的形式覆盖在集流体的表面，并与电解液发生接触[9]。此外，

隔膜被用于在正负极之间进行隔离。锂电池充放电的过程本质上是锂离子在正负极嵌入与脱出的过程。

锂电池在放电时，锂离子从负极颗粒脱出，进入负极电解液，穿过隔膜，进入正极电解液，最终嵌入正

极颗粒，如同摇椅上的圆球来回滚动，因而 Armand 形象地称之为“摇椅式电池”(“Rocking Chair” Battery, 
RCB) [10]。锂离子在正负极上的嵌入与脱嵌可能伴随着锂离子的损失或电极的损坏，会导致锂离子电池

的容量衰减[11] [12]。以磷酸铁锂电池为例，其负极的反应式如(1)： 

6 6xLi C xLi xe C+ −+ +                                 (1) 

正极的反应式如(2) 

4 4yyLi ye FePO Li FePO+ −+ + 
                            (2) 

对于电动汽车，船舶，无人机等运输工具，锂离子电池的性能直接影响其续航、加速性能和安全性

[13]；对于储能电站，锂电池的性能直接影响其能量密度和输出功率；无论是电动汽车还是储能电站，高

效、可靠的电池管理系统(BMS)是保证锂离子电池包及其系统稳定运行的基础[14]。在 BMS 中，电池状

态的准确估计，如电池健康状态(SOH)和电池荷电状态(SOC)，是电池管理系统的重要功能之一，电池模

型的可靠性直接影响不同工况下电池状态估计的精度，进一步影响搭载电池包设备的性能，因此在提高

电池单体性能的同时，提高模型的性能也尤为重要[15]。 

2. 锂电池模型发展现状 

锂电池在工作时，其内部变化很难观测，因此需要建立精确的电池模型反应其内部反应过程和外部

相应特性。近年来，各个领域学者根据不同应用场景提出了各种各样的电池模型[16]。目前电池模型主要

分为三大类[17]：经验模型，电化学模型，机器学习模型。锂电池经验模型中使用较为广泛的是等效电路

模型(ECM)，ECM 通过多个电器元件串并联模拟电池的外特性[18] [19] [20]，模型通常由一个电压源

(OCV)，几个内阻、电容组成。ECM 结构较为简单，参数少，计算量小，是目前 BMS 系统中使用最为

广泛的模型[21]。经典的机理模型是由 Newman 和 Doyle 提出的准二维机理模型[22] [23]，该模型通过多

个耦合的微分方程去描述电池内部的固相和液相浓度分布，电势分布以及电化学反应动力学。机器学习

模型不考虑电池运行过程中内部特征的变化，通常基于大量数据集训练得到，该模型精度较高，但极度

依赖数据量，需要大量样本用于训练模型[24]。如图 1 为不同模型电压模拟精度与计算复杂度对比，机理

模型电压的电压模拟精度很高[25]，但是计算复杂度很高，等效电路模型与其相反，计算复杂度较低，但

是电压模拟精度较高。机器学习模型需要大量数据训练，电压模拟精度较高，计算复杂度低于电化学模

型[26]，电化学降阶模型在电化学模型的基础上进行部分简化，降低了计算复杂度的同时也保证了电压模

拟精度，改进的等效电路模型在原等效电路模型的基础上进行了改进，提高了部分电压模拟精度。总体

上，模型的计算复杂度与其电压模拟精度正相关[27]，其主要原因为电池工作时，电池内部有多种机理反

应在同时进行，其端电压变化是多种机理过程的宏观表现，精确的电压估计意味着尽可能的精确模拟出

这些机理过程，而模拟这些过程则需要较大的计算量。 

2.1. 等效电路模型研究进展 

鉴于电动汽车、储能系统、无人机、船舶等的电池管理系统(BMS)算力受限，ECM 模型计算复杂度

较小，可以嵌入微处理器中[28]，ECM 是最常见的模型之一，尤其适用于电动汽车应用[29] [30]。ECM
是用电器元件，如电阻、电容、电压源等元件构成，用来模拟电池的电性能。最为简单的 ECM 为 Rint
模型，由一个电压源和一个内阻组成，如图 2 其计算公式如式(3)： 
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( )tU OCV SOC IR= +                                  (3) 

其中，OCV 为电池开路电压，I 为电池电流，R 为电池总内阻。 
 

 
Figure 1. Comparison of different models 
图 1. 不同模型对比 

 

 
Figure 2. Rint model 
图 2. Rint 模型 

 

由此可见，Rint 模型结构简单，但是只能反应电池的开路电压和内阻特性，忽略了电池外特性在电

流激励下下的瞬态变化极化内阻带来的的迟滞现象。有学者通过建立模型参数与 SOC 和温度的关系来提

高模型精度[31]。由于锂电池在不同 SOC 区间内的内阻不同，有学者通过建立 OCV 和内阻与 SOC 的关

系来提高模型精度[32]。SOC 会在冲放电结束时发生非线性变化，Chan 等人在 Rint 模型的基础上增加了

非线性模块[33]，其计算公式如(4)： 

intt oc
KV V R I

SOC
 = − + 
 

                                (4) 

其中 K 是极化常数。 
如图 3，Marcos 提出了一种 PSPICE 模型，模型具有灵活性，可以根据电化学电池的类型调整[34]。

E——bat 表述电池的开路电压，E——pol 表示电池的极化电压，E——Temp 表示温度变化造成的温度压

降，R0表示电池的总内阻。 
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Figure 3. Main circuit pspice battery model 
图 3. 主回路 pspice 电池模型 

 

为进一步提高模型精度，有研究在 Rint 模型的基础上进行改进，提出 Thévenin 模型，用一个内阻和

一个并联 RC 模块来分别反应电池的欧姆内阻和极化内阻[33]。Thévenin 模型分为一阶 RC 模型、二阶

RC 模型等[35]。二阶 RC 模型与二阶 RC 结构相似，二阶 RC 模型比一阶 RC 多一个并联 RC 模块。如图

4，含一个电压 OCV(SOV)源模拟电池的开路电压，一个内阻 R0模拟电池的欧姆内阻，一个 RC 环节 R1、

C1来模拟电池极化内阻，Ut为电池的端电压。一阶 RC 模型的计算公式(5) (6)： 

( ) 0 1t ECMU OCV SOC IR U= − −                               (5) 

( )( )1 1 11 expU IR t τ= − −                                 (6) 

其中，Ut 为锂电池的端电压，U1 是极化电压，单位为 V，I 是锂电池的充放电电流，单位为 A，R0是欧

姆内阻，R1是锂电池的极化内阻，单位是欧姆 Ω，τ1时间常数，t 是时间，单位是秒。 
 

 
Figure 4. First order RC equivalent circuit model 
图 4. 一阶 RC 等效电路模型 

 

等效电路模型虽然参数较少，计算简单，但是 ECM 只考虑了电池的部分机理过程，但实际电池运行

时是一个复杂的系统。许多学者在等效电路模型的基础上进行了改进，例如，在电池工作时，特别是在

充放电切换的工况下，由于磷酸铁锂电池的滞回特性，用传统的等效电路模型估计 OCV 存在精度较低的

问题，梁莹等学者在一阶 RC 模型的基础上加上了一个滞回模块，提高了模型在充放电切换工况时的电

压估计精度[36]。在电池工作时，电池的端电压主要是由固相颗粒的表面 SOC 决定的，而等效电路模型

中通常通过安时积分法计算 SOC，但由于固相扩散过程的存在，其与固相颗粒的表面 SOC 有一定的差距，

并且这种差距会在大倍率充放电时扩大，最终导致模型模拟出的端电压误差较大[37]。为了减小固相扩散

过程造成的端电压估计误差，Zheng 等人提出了基于电化学模型的等效电路模型(E-ECM) [38]，模型其端

电压 Ut的计算公式如式(7)所示： 

https://doi.org/10.12677/mos.2024.131091


陈超强 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.131091 946 建模与仿真 
 

( ) 0t surf D TU OCV SOC U U IR= + + +                             (7) 

其中 OCV 为电池开路电压，I 为电池电流，Δt 为采样时间间隔，R0为电池欧姆内阻，UD与 UT为电池极

化电压，SOCsurf为电池表面 SOC。 
王维强等人提出二阶阻容可变参数等效电路模型，能够反应电池内部双极化效应，提高了模型在动

态工况和恒流工况下的电压模拟精度[39]。Widanage 等人基于电化学反应动力学 Tafel 关系，在 ECM 基

础上额外增加了一个非线性过电压模块。提高了低温下动态工况的电压模拟精度[40]。Appelbaum 等人提

出了一种适用于低频工况的等效电路模型，该模型包括一个具有三时间常数 RC 网络，以及电压源和放

电电阻。该模型可用于分析电气系统(带有电池)的瞬态和稳态。电池的非线性(在电流和电荷状态方面)通
过分段线性逼近来表示，从而产生相同模型的不同电路元件值集[41]。Salameh ZM 等人介绍了一种数学

模型。该模型考虑了自放电、电池储存容量、内阻、过电压和环境温度等因素。为了简化模型设计，采

用了非线性组件来表示不同电池参数的行为。模型的组成部分是通过制造商的规格和实验测试获得的。

为验证模型，使用了电池评估测试系统获得的实验结果与模型进行比较。这个模型可以准确评估电气系

统中电池的性能[42]。张宾等人对其在 0℃和 30℃条件下的 PNGV 模型参数进行辨识的研究。研究还将

电池的内阻参数与直流内阻进行了比较分析，并评估了磷酸铁锂离子电池在 FUDS 工况循环下 PNGV 模

型的仿真精度[43]。 
基于以上分析，国内外学者对等效电路模型的改进方向都趋向于针对相应应用场景，增加新模块，

用以弥补传统等效电路模型欠缺的部分电池机理反应过程。这些新模型继承了等效电路模型计算复杂度

低，参数容易辨识等特点，同时又能满足特定工况所需的精度，是目前在线应用最广泛的改进模型。然

而，改进的等效电路模型只能模拟出部分电池内部电化学反应过程，无法完整模拟出电池的内部变化，

因此，很多学者也对电化学模型进行了进一步的研究。 

2.2. 电化学模型研究进展 

在 1960 年，Euler 等人首次提出了一种方法，通过建立微分方程系统来解决电极局部电流分布的问

题[44]。目在 1962 年，Newman 等人使用稀溶液理论对多孔电极中的电流分布进行了分析。他们通过对

Butler-Volmer 方程进行线性化和对 Tafel 方程进行简化，假设电解质中不存在浓度梯度，成功地推导出

了电流分布的解析方程 [45]。前较为常见的电化学模型为电池的准二维机理模型 (P2D, Pseu-
do-Two-Dimensional)和单颗粒模型(Single Particle, SP) [46]。P2D 模型由电极、隔膜、电解液和集流体构

成[47]。P2D 模型有 3 条核心假设：第一，电极材料是由多个相同的球状固相颗粒组成；第二，不考虑双

电层效应；第三，电化学反应动力学只在 x 轴起作用。P2D 模型的各个控制方程如表 1 所示，模型的控

制方程主要有以下几个过程组成：描述多孔电极固相颗粒中的扩散过程、描述多孔电极液相中的传质过

程、描述电极厚度方向上的固相电势分布、描述电极厚度方向上的液相电势分布及固液相界面处的电化

学反应速率方程[48]。模型的输出端电压通过求解一系列微分方程得到，同时模型可以模拟出电池内部的

电化学反应过程。 
 

Table 1. P2D model control equation 
表 1. P2D 模型控制方程 

方程名称 表达式 

固相锂离子浓度分布 
( ) ( )2

2

, , , ,
0s ssc x t r c x t rD r

t r r r
∂  ∂ ∂

− = 
∂ ∂ ∂ 

 

液相锂离子浓度分布 ( ) ( ) ( ) ( ),
, , 1 feff

e e e e

j x t
c x t D c x t t

t x x F
ε +

∂ ∂ ∂ = + − ∂ ∂ ∂ 
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续表 

固相电势分布 ( ) ( ), , 0eff
s fx t j x t

x x
σ φ∂ ∂  − = ∂ ∂ 

 

液相电势分布 ( ) ( ) ( ), ln , , 0eff eff
e D e fx t c x t j x t

x x x x
κ φ κ∂ ∂ ∂ ∂   + + =   ∂ ∂ ∂ ∂   

 

Butler-Volmer 方程 ( ) 0, exp expa c
f

F Fj x t ai
RT RT
α αη η −   = −        

 

输出端电压 ( ) ( ) ( ) ( ), 0,s s c appV t L t t R I tφ φ= − − ⋅  

 
P2D 模型虽然能较为准确的模拟出电池内部的电化学反应过程，但是参数较多，计算复杂，解耦困

难。为了方便实际应用，许多学者对 P2D 模型进行了简化，其中单粒子模型是最为著名的代表，单粒子

模型最初 White 团队在研究镍氢电池时提出[49]，随后其团队中 ZHANG 等人将此模型使用在锂离子电池

的研究中，取得了良好的仿真效果。单粒子模型假设锂离子电池中电极材料为尺寸相同的球形颗粒组成，

并用两个球形颗粒代替 P2D 模型的正负极部分，并且模型忽略了液相锂离子浓度的变化，也忽略了锂离

子浓度沿电极厚度方向的分布，其端电压计算公式如式(8)： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( )

2
, , , ,

2
, ,

1
ln

1
p pSEI p f p SEI n f n

s p s n n n

t tR j t R j t RTV t E t
a a F t t

ξ ξ

α ξ ξ

 + +
 = + − +
 + + 

             (8) 

其中，RSEI 表示 SEI 膜膜阻， ,f pj 和 ,f nj 分别表示正负极交换电流密度， ,s pa 和 ,s na 分别表示正负极颗粒

的比表面积，R 为气体常数，T 为温度，F 为法拉第常数，ζp和 ζn为正负极的容量衰减量，ce为液相锂离

子浓度分布，E(t)为电池电动势，其计算公式如式(9)： 

( ) ( ) ( ), , , ,

,max, ,max,

s surf p s surf nref ref
p n

s p s n

c t c t
E t U U

c c
   

= −        
                         (9) 

其中， , ,s surf pc 为正极颗粒表面锂离子浓度， ,max,s pc 为正极颗粒最大锂离子浓度， , ,s surf nc 为负极颗粒表面

锂离子浓度， ,max,s nc 为正极颗粒最大锂离子浓度。 
在电池工作时，锂离子的浓度分布只有在常温以上低倍率充放电才会差异较小，而在环境温度较低

和倍率较大的工况中时，锂电池内部无论是电极颗粒内外还是沿电极厚度方向都会有明显差异，而 SP
模型无法模拟出这种差异，因此，SP 模型在环境温度较低和倍率较大的工况中时的计算误差较大[50]。 

以上介绍了两种常见的电化学模型，不难发现电化学模型的端电压计算需要通过求解一系列偏微分

方程，参数需求量大，并且很多参数，如颗粒半径，扩散系数等参数的获取相当困难[51]。并且，求解微

分方程需要的计算资源极大，很难在线使用，Han 等人对 P2D 模型部分简化，结合 SP 模型，提出 SP2D
模型[52]，大大减小了模型的计算量，其端电压的计算如式(10)： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )
( )

( )

2
, , , ,

2
, ,

1
ln

1

,21 ln 2
0, 2

p pSEI p f p SEI n f n

s p s n n n

sep pe n
eff eff eff

e n sep p

t tR j t R j t RTV t E t
a a F t t

c L t I tRTt
F c t A

ξ ξ

α ξ ξ

δ δδ
κ κ κ+

 + +
 = + − +
 + + 

 
+ − − + +  

 

            (10) 

其中，RSEI 表示 SEI 膜膜阻， ,f pj 和 ,f nj 分别表示正负极交换电流密度， ,s pa 和 ,s na 分别表示正负极颗粒的

比表面积，R 为气体常数，T 为温度，F 为法拉第常数，ζp和 ζn为正负极的容量衰减量，ce为液相锂离子浓

度分布，δn、δsep和 δp为负极，隔膜和正极厚度， eff
nκ 、 eff

sepκ 和 eff
pκ 为负极，隔膜和正极电解液离子电导率。 
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对比式(8)与式(10)，可以看到 SP2D 模型主要在 SP 模型的基础上增加了液相扩散部分，在计算复杂

度基本没有增加的基础上，扩展了 SP 模型的应用场景，提高了模型精度。在对 SP 模型的改进中，其主

要方法是通过引入液相扩散动力学方程来提高模型精度[53] [54]。而液相动力学方程的求解相当困难，许

多学者对液相扩散模型进行重构，比如，DAO 等人用多项式近似锂离子在液相中的浓度分布[55]，Saw
等人将 P2D 模型与 3D 热模型耦合，用于分析商业化的 18650 锂铁磷酸盐电池的电化学和热行为。根据

模拟结果，使用 10It 的充电将电池表面的最终温度提高到 59℃。研究了电池连接器和端子之间的电气接

触电阻的影响，发现它引起了电池内的温度梯度增大[56]。在锂离子电池的充电和放电过程中，锂离子在

活性材料中嵌入和脱出，引发活性材料体积的膨胀和收缩，从而产生沿直径方向和垂直于直径方向的应

力[57]。RENIERS 等人用 Padé 逼近和谱方法求解了 SP 模型中固液相浓度分布方程[58]，Renganathan 等

人提出了一个一个数学模型，用于模拟在由钴酸锂和碳组成的双多孔插入电极电池在放电过程中产生的

机械应力。该模型将插层电极内的应力积聚归因于两个不同的方面：由于插层过程中晶格体积的变化和

相变引起的电极内部的应力。该模型被用于预测电池设计参数(如电极的厚度、孔隙率和颗粒大小)对应力

生成量的影响。本研究中开发的模型可用于理解多孔电极在插层/脱层过程中的机械退化，并通过该模型

设计电池电极，使其在长时间运行期间具有更好的机械耐久性[59]。Mai 等人介绍了一个基于颗粒解析的

三维有限元(3DFE)模型的制定和实施，用于研究阴极微结构对锂离子电池(LIBs)在放电过程中的电化学

和力学响应的影响。这个微结构模型用于通过与伪二维(P2D)模型的比较验证 3DFE 模型。另外两个阴极

由两种尺寸的球形颗粒和任意形状的颗粒组成，用于研究微结构和放电速率对电化学-机械行为的影响。

该模型预测了电极微结构对活性材料利用率以及在颗粒中产生的机械应力的幅度和分布的影响。研究还

探讨了粘结剂刚度对阴极的力学响应的影响[60]。Maik 等人提出了一种半经验的组合老化模型，用于容

量损失和电阻增加。使用两个动态负载配置对组合老化模型进行了实验证实。在两个动态负载配置中，

容量损失的绝对模型误差低于 1%，电阻增加低于 2%，表明组合老化模型能够充分预测 LiFePO4/石墨电

池在不同应用和变化操作条件下的寿命[61]。Zhang 等人采用宏观至纳米尺度的 2D 和 3D 成像分析方法，

结合 4D (空间 + 时间)计算建模，探究锂离子电池中其退化机制。研究发现，颗粒开裂和颗粒与碳粘结

剂领域之间的接触丧失与电池的退化相关。该研究揭示了由于不平衡的电子导电引起的厚阴极内的反应

异质性是电池在循环过程中退化的主要原因[62]。 
电化学模型有着精度高，能模拟电池内部电化学反应过程的特点，在参数足够的情况下能很好的反

映出电池的外特性。研究人员不断对模型进行改进，使得模型能够更加高效的在各种应用场景中发挥作

用。但是，电化学模型仍然是根据电池最基本的工作原理建立，其多参数，高计算复杂度的缺点仍然很

难消除，并且想要精准获取其参数，需要对电池进行拆解，这对实验环境的要求很高，无疑增加的参数

获取的难度和成本。 

2.3. 锂电池机器学习模型的研究进展 

随着人工智能的飞速发展，机器学习模型逐渐进入大众的视野中。锂电池具有一系列特性，其中包

括老化后容量的变化、在环境温度较低时充放电电压曲线平台的消失，以及在大倍率充放电时电压曲线

形状的改变等。传统电化学模型和等效电路模型很难模拟出这些变化，由于造成这种变化的原因有许多，

因此，对模型的改进相当困难。机器学模型可通过大量数据训练得到，常使用的为神经网络模型，如图

5，模型主要包括三部分：输入层，隐藏层和输出层。数据集从输入层输入，输出层输出模型模拟结果，

根据模拟结果与实际结果不断优化模型参数[63]，它接受电压、电流和温度作为输入参数，通过不断反馈

来调整连接权值和偏差，从而实现对电池 SOC 的输出。该系统在保持一定精度的同时，具有较高的计算

速度[64]。Wang 等人使用大量电池循环测试的数据，建立了双指数寿命衰减加速应力的动力电池容量衰
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减模型，分别尝试通过温度，放电深度和放电速率等数据训练模型[65]。Raccuglia 等人通过分析失败的

实验数据，提高材料发现效率，展示了机器学习在加速新材料中的研发潜力[66]。Hautier 等人通过数据

挖掘技术，发现锂离子替代对新材料的影响，为芯化合物的设计提供指导[67]。Tang 等人为了提高 SOC
预测的准确性，提出了一种结合卷积层、多头注意力机制和门控循环单元的预测方法，以从空间和时间

的不同维度提取数据特征信息。利用马里兰大学的数据集，在不同温度(0℃、25℃、45℃)下模拟了真实

车辆运行条件下的电池。测试结果显示，该模型的平均绝对误差、均方根误差和最大预测误差分别为

0.53%、0.67%和 0.4% [68]。Evans 等人使用两种多变量方法来建立在制造序列早期收集的电池寿命数据

与最终电池开路电压之间的关系[69]。Cunha 等人分析不同的机器学习算法，以找到最佳算法，揭示浆料

制造参数与基于 NMC 的阴极关键特性(如质量负载和孔隙率)之间的相互依赖关系[70]。电池机器学习模

型的研究正在不断取得进展，这些模型的主要目标是优化锂电池的性能、寿命和安全性，以满足日益增

长的能源存储需求[71]。 
锂电池机器学习模型的研究方向和进展主要有一下几个方向：第一，容量和寿命优化：通过对大量

的实验数据进行训练，模型能够提供更准确的预测，从而帮助优化电池的充放电循环，延长其寿命。第

二：安全性改进，机器学习在预测和防范锂电池过热、过充、过放等安全问题方面发挥作用。这包括实

时监测电池的状态，并采取措施以防止潜在的危险情况。第三，电池诊断与健康管理：通过使用机器学

习技术，可以实现对电池系统的在线诊断和健康管理。这种实时监测有助于检测电池内部的问题，并在

问题出现之前采取适当的预防措施。第四，新材料发现：机器学习在新锂电池材料的发现和设计中也发

挥了重要作用。通过分析大量的材料数据库，模型可以提供有关新材料性能的预测，从而加速电池技术

的创新。第五，智能电池管理系统：机器学习被应用于智能电池管理系统，以实现对电池充放电过程的

精确控制。这有助于提高能源利用率、降低能源成本，并最大程度地延长电池寿命。 
 

 
Figure 5. Neural network model 
图 5. 神经网络模型 

3. 总结与展望 

锂电池作为电动汽车和储能设备的主要能量载体，其安全稳定运行的关键在于电池管理系统(BMS)。
锂电池在工作时涉及复杂的内部工作状态，要对其状态进行精准估计是一项极具挑战性的任务。此外，

考虑到 BMS 算力有限的情况，建立适用且高效的模型显得尤为重要。 
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本文概述了多种锂电池模型，并详细介绍了其中三种模型及它们的优化改进方向。等效电路模型因

其结构简单、计算量小，广泛应用于电池管理系统(BMS)。其次，机理模型具有高电压估计精度，但模

型参数众多、计算复杂度高，因此在实际应用中很少进行在线估计。为满足 BMS 计算复杂度的要求，对

机理模型的部分机理过程进行简化处理成为一项优化改进方向。最后，机器学习模型不需考虑电池的工

作原理，通过大量数据训练而得，常应用于电池状态的云端估计。然而，该模型的性能高度依赖于训练

数据的质量和数量。总的来说，不同锂电池模型在计算复杂度、电压估计精度和参数需求等方面存在各

自的优劣。因此，在选择模型和状态估计方法时，需根据不同的应用场景权衡各种因素。未来的研究方

向之一是通过模型改进和融合使用，提升锂离子电池状态估计的精度。这说明在不同应用背景下，科学

家和工程师们需权衡各种因素，选择最适合其需求的模型和算法。 
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