
第  54 卷  第 11 期

2024 年  11 月
吉 林 大 学 学 报 （ 工 学 版 ）

Journal of Jilin University （Engineering and Technology Edition）
Vol. 54 No. 11

Nov. 2024

基于长短时记忆神经网络的锂离子电池多维
老化诊断

任宪丰 1，袁文文 1，吴学强 1，时艳茹 1，姚蒙蒙 1，张凯旋 2，杨瑞鑫 2，潘 悦 2

（1. 潍柴动力股份有限公司  电控与软件研究院，山东  潍坊  261061；2. 北京理工大学  机械与车辆学院，北京  
100081）

摘 要：本文通过引入两种对锂离子电池老化模式影响最大的内部副反应，改进传统伪二维模

型的负极过电位方程，拓展建立锂离子电池性能衰退的电化学机理模型。应用响应面分析法，

提取能够全面描述电池性能衰退的老化特征参数簇。建立一种长短时记忆神经网络，以基于

机理模型获取的老化特征参数和历史容量保持率作为输入，预测电池未来容量衰退轨迹。结

果表明：电池容量预测误差小于 2%。
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Abstract：Two internal side reactions that have the greatest impact on the battery aging mode are 
introduced. The negative region equation of the traditional pseudo two-dimensional model is improved， 
and the electrochemical degradation model of lithium-ion batteries is proposed. The response surface 
analysis method is applied to establish the aging characteristic parameters that can comprehensively describe 
the degradation of battery performance. A long short-term memory neural network is established to predict 
the future capacity. The aging characteristic parameters obtained based on the mechanism model and 
historical capacity retention rate are as the input of the network. Verification results of capacity forecast 
show that the prediction error is within 2%.
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0 引　言

发展电化学储能是我国的国家战略，更是实

现“双碳”目标的有力抓手［1］。其中，储能电池作

为重要的能量载体，实现高效和长寿应用是基础。

然而，电池每用即衰、每用必衰［2］，开展储能电池

的老化诊断至关重要。

对于一个具体的电池老化过程，各个老化副

反应在时间上未必同步，在空间上未必均匀，且它

们对电池容量和功率损失的影响方式也不尽相

同，可以将其视为潜在的容量损失机制。锂离子

电池的老化诊断就是在电池不同的老化阶段中确

定决定性的老化反应［3］。老化诊断方法可分为三

类。① 拆解分析法，将老化后的电池样品在密闭

的手套箱中拆解，获取电池内部部件，并通过材料

分析手段或重新组装扣式电池确定电池的老化机

理［4-7］。根据所采用的理化分析方法可将拆解分

析法分为形态分析［6-10］、成分分析［11-13］和结构分析

三类。该方法诊断直接，但会对电池造成不可逆

损伤。 ② 曲线分析法，通过对开路电压（Open 
circuit voltage，OCV）曲线进行分析，诊断电池的

老化状态。最常用的两种曲线分析方法是容量增

量分析（Incremental capacity analysis， ICA）和差

分电压分析（Differential voltage analysis， DVA）。

前者的首要任务是获取准确的 IC 曲线。该曲线

描述了电池容量增量随电压的变化规律。考虑到

噪声的存在，需要对原始 IC 曲线进行滤波处理，

如 Liu 等［14］使用的带分段滑动窗口的三阶多项式

Savitzky-Golay 滤波器。Pan 等［15］根据峰值位置，

采用两阶段的分段非线性回归算法对增量容量曲

线进行平滑。He 等［16］发现增加采样间隔有利于

平滑 IC 曲线，且证明了高斯滤波器性能更加优

异。Li 等［17］通过改进的高斯滤波方法获得了平

滑的 IC 曲线，从部分 IC 曲线中提取健康因子诊

断了电池老化状态。Pan 等［18］将三次样条插值和

高斯滤波相结合平滑 IC 曲线，解决了不同采样频

率，特别是不同窗口长度采样频率下的适应性问

题。类似地，后者的研究主体为电池电压对容量

的微分随容量的变化曲线，曲线上的谷值表示正、

负极活性材料的相变，峰值则表示活性材料的单

相。通过测量两个相邻峰之间的距离即可获得每

个相变阶段电池的容量损失。该类方法需要在小

电流下获取 OCV 曲线，通常为定性诊断。③ 模
型分析法，包括基于电化学阻抗谱（Electrochemi⁃

cal impedance spectrum，EIS）分析法［19］和机理模

型参数分析法［20-24］。EIS 分析法从阻抗的角度研

究电池内部的老化机制。Wu 等［25］基于 EIS 测试

数据，开发了结合锂离子电池容量退化和内阻增

长的经验模型，用于在电池全生命周期的各个阶

段进行寿命预测。将 EIS 拟合到模型中以检索更

多信息是很直观的，但它缺乏与底层机制的直接

对应关系［26］。此外，电池老化过程包含多个维

度，仅用循环次数、容量、内阻、阻抗或者建立其与

ICA/DVA 的关系难以全面反映电池的老化。

基于基础物理学和电化学理论，机理模型允

许通过对扩散和迁移、界面反应、质量和电荷守恒

等过程的合理描述深入解释现象，从而表现出更

接近真实电池的行为。Lee 等［27］考虑了 SEI 膜形

成导致的可循环锂损失。Chouchaine 等［28］提出了

一种四维解析计算模型，评估了非均匀 SEI 膜生

长对石墨电极性能的影响。Ren 等［29］建立了包含

析锂和脱锂反应的电化学模型，通过建模分析，提

出了一种析锂定量检测方法。Hein 等［30］提出了

一种能够描述锂离子电池三维微观结构中金属锂

的沉积和溶解的电化学模型。

多数研究从一种或两种老化特征刻画电池性

能的衰退，鲜有研究关注电池老化衰退轨迹的多

维刻画。为此，本文基于电池老化衰退机理模型，

开展了锂电池多维老化诊断，主要贡献如下：

（1） 开发了一种基于物理的电化学机理衰退

建模框架，耦合了 SEI 膜生长和析锂等老化副反

应，以预测锂电池的电池性能。

（2） 应用响应面分析法，建立了能够全面描

表 1　电池老化诊断方法比较

Table 1　Comparison of battery aging diagnosis methods

老化诊断方法

拆解分析法

曲线分析法

模型分析法

优点

直接观察电池内部

老化反应

无损诊断

通用性高

计算量小

无损诊断

通用性高

准确度高

缺点

电池不可逆损伤

操作复杂

实验费用高

需要交叉验证

需要处理噪声

需要在小电流下获取

曲线

对电池极化敏感

计算量大

EIS 测量复杂，可能会

受到接触电阻的干扰

难以排除 EM 中无关

参数的干扰
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述电池性能衰退的老化特征参数簇，排除了无关

参数的干扰，分析了各个老化特征参数对电池容

量衰退的影响。

（3） 建立了长短时记忆神经网络，以基于机

理衰退模型获取的老化特征参数和历史容量保持

率作为输入，预测了电池的未来容量。

1 电化学机理衰退模型

1. 1　伪二维模型　

电池伪二维模型（Pseudo-two-dimensional， 
P2D）由 Doyle 等［31］在 1993 年提出，基本结构如图

1 所示。实际使用过程中，锂离子电池内部反应

十分复杂，建模中很难完全描述所有内部反应，必

须进行一定程度的简化，为此，P2D 模型做出的假

设如下：

（1）电极活性材料由均质的球形颗粒构成；

（2）忽略离子传输的对流过程，仅考虑扩散

和电迁移过程；

（3）不考虑双电层电容的影响；

（4）电池内部反应无气体生成，不考虑电池内

部副反应的影响。

基于上述假设，电池 P2D 模型主要在活性颗

粒半径 r 方向和电极厚度 x 方向上描述了电池充

放电过程中的电化学过程，其中，r 方向描述了锂

离子在活性颗粒表面嵌入和脱嵌过程以及在颗粒

内部的扩散过程，x 方向则描述了锂离子在电解

液中的扩散和迁移过程。图 1 中：L 为电池总厚

度；c 为锂离子浓度；下标 n、p、sep 分别为负极、正

极和隔膜；下标 s和 e分别为固相和液相。

电池 P2D 模型主要由 6 组方程构成：液相锂

离子浓度扩散方程、固相锂离子浓度扩散方程、液

相电荷守恒方程、固相电荷守恒方程、总电荷守恒

方程和 Butler-Volmer方程。

（1） 液相锂离子浓度扩散方程：

εe
∂ce

∂t
= ∂

∂x (D eff
e

∂ce

∂x )+ a (1 - t 0
+) j r （1）

式中：εe 为液相体积分数；D eff
e 为液相有效扩散系

数；a 为活性颗粒比表面积；t 0
+ 为锂离子液相转移

系数；j r 为固/液相交界处的锂离子流量密度。

（2） 固相锂离子浓度扩散方程：

∂c s

∂t
= D s( 2

r
∂c s

∂r
+ ∂2 cs

∂r 2 ) （2）

式中：D s 为锂离子的固相扩散系数。

（3） 液相电荷守恒方程：

κ eff ∂ϕ e

∂x
= - 2RTκ eff

F ( t 0
+ - 1) ∂ ln ce

∂x
- ie （3）

式中：ie 为液相电流密度；κ eff 为液相有效离子电导

率；ϕ e 为液相势能；R 为摩尔气体常数；T 为电池

温度；F 为法拉第常数。

（4） 固相电荷守恒方程：

σ eff ∂ϕ s

∂x
= - is （4）

式中：is 为固相电流密度；σ eff 为固相有效离子电导

率；ϕ s 为固相势能。

（5） 总电荷守恒方程：

ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

is + ie = i
∂ie

∂x
= ais = aFj r

∂is

∂x
= -aFj r

（5）

式中：i为电池充放电电流密度。

（6） Butler-Volmer动力学方程：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

j r = i0 ( )e
αa F
RT

η - e
- αc F

RT
η

i0 = k s cαa
e ( )cs，max - c s，surf

αa cαc
s，surf

（6）

式中：i0 为界面交换电流密度；k s 为电化学反应常

数；α a、α c 分别为负极和正极传递系数；η 为颗粒表

面过电势，下标 surf、max 分别为界面处的锂离子

浓度和活性颗粒内部锂离子浓度的最大值。

锂离子电池端电压 Ut的求解表示为：

ì
í
î

ïï
ïï

U t = ϕ s| x = xp - ϕ s| x = 0

η = ϕ s - ϕ e - EOCV

（7）图 1　电池 P2D模型原理图

Fig.  1　Schematic diagram of battery P2D model
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式中：EOCV 为电极材料的开路电势。

P2D 模型由 6 组偏微分方程组成，输入为电

池电流密度，输出为电池端电压值，求解复杂，为

此，本文提出了模型求解方法，流程如图 2 所示。

1. 2　考虑老化副反应的电化学衰退模型　

电池 P2D 模型假设没有副反应发生，为了更

好地反映老化过程中电池内部参数的变化，需要

在该模型的基础上加入老化副反应对电池内部电

化学行为和外部特性的影响。研究发现［2］，对锂

离子动力电池的循环寿命影响较大的老化副反应

主要有 SEI膜生长和负极锂沉积反应。

由于这两种老化副反应都发生在负极，此时

负极存在以下 3 种电化学反应：

C6 + Li+ + e- ↔ LiC6 （8）
S + Li+ + e- → PSEI （9）

Li+ + e- → βLis
dead +( 1 - β ) PSEI （10）

其中，式（9）表示锂离子在石墨负极中的嵌入和脱

嵌反应，式（10）描述了电解液在负极表面发生还

原反应，不断形成新的 SEI 膜导致 SEI 膜厚度增

长这一现象。为了方便描述，用 S 表示电解液溶

剂碳酸亚乙酯 EC，用 PSEI 表示 SEI 膜的主要成

分。式（10）表示当负极局部过电位低于 0 V 时锂

离子在负极沉积的现象，即负极锂沉积反应。负

极锂沉积反应的产物由无法参与后续反应的“死

锂”和部分析出的锂金属被氧化成新的 SEI 膜组

成，β 表示两种组分的占比。

1.2.1　锂沉积副反应

设锂沉积副反应的局部电流密度为 iLi，可以

利用阴极 Tafel公式计算：

iLi = - i0，Li exp ( - αc，Li F
RT

ηLi) （11）

式中：αc，Li 为传递系数，αc，Li = 0. 7；ηLi 为锂沉积副

反应的过电位；i0，Li 为锂沉积时的界面交换电流密

度，可由下式计算：

i0，Li = kLi cαa，Li
e （12）

式中：kLi 为锂沉积的反应常数；αa，Li 为负极锂沉积

传递系数，αa，Li = 0. 3。
锂沉积副反应的过电位 ηLi 可表示为：

ηLi = ϕs - ϕl - j total

a
R film - U Li （13）

式中：U Li 为锂沉积副反应的平衡电位。设 Li/Li+

电极的电位为 0 V 参考电位，这里取 U Li = 0 V。

由于选择“锂沉积过电位小于 0”作为是否发生该

副反应的判据，在实际求解的过程中应先计算过

电位 ηLi。若 ηLi ≥ 0 时，则需要将锂沉积副反应的

局部电流密度 iLi 置为 0。
根据法拉第定律，锂金属的摩尔浓度 cLi 与锂

沉积副反应的局部电流密度 iLi 满足以下关系：

∂cLi

∂t
= -β

vLi iLi

n1 F
（14）

式中：vLi 为反应中锂金属的化学当量系数；n1 为

锂沉积副反应参与的电子数。由式（10）可知

vLi = 1，n1 = 1。
1.2.2　SEI膜生长副反应

假设 SEI 膜的形成受限于锂离子通过时的扩

散过程，并且负极的石墨粒子会在锂离子嵌入过

程中膨胀，从而导致 SEI 膜破裂和再生长。则

SEI膜生长副反应的局部电流密度 iSEI 为：

iSEI = -( 1 + HK ) Ji1C，ref

exp ( )αηSEI F
RT

+ qSEI fJ
i1C，ref

（15）
式中：HK 为无量纲石墨膨胀因子函数；J 为无量

纲交换电流密度；α 为电化学还原反应的传递系

数；qSEI 为形成 SEI 膜的局部累积电荷；f 为基于

SEI 膜属性的集总无量纲参数；i1C，ref为 1 C 放电时

的参考局部电流密度；ηSEI 为 SEI膜生长副反应的

图 2　电池 P2D模型求解流程

Fig.  2　Solution flow of battery P2D model
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过电位，可由下式计算：

ηSEI = ϕs - ϕl - j total

a
R film - U SEI （16）

式中：U SEI 为 SEI 生成反应的平衡电位，取 U SEI =
0. 2 V。局部累积电荷 qSEI 与形成 SEI 膜的反应

产物浓度 cSEI 满足以下关系：

qSEI = FcSEI

a
（17）

由于锂沉积反应的一部分反应产物也会参与

生成 SEI 膜，所以 SEI 膜生长副反应产物由两部

分组成。根据法拉第定律，SEI 膜的反应产物浓

度 cSEI 与 SEI 膜生长的局部电流密度 iSEI 满足以下

关系：

∂cSEI

∂t
= - vSEI iSEI

n1 F
- (1 - β ) vLi iLi

n2 F
（18）

式中：vSEI、vLi 分别为反应中 SEI 膜产物和锂金属

的化学当量系数。n1、n2 分别为 SEI 膜生长和析

锂副反应参与的电子数。

因此，负极 SEI膜的厚度 δ fllm 和膜阻 R film 可由

下式计算：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

δ film = cSEI ⋅ M SEI

aρSEI
+ cLi ⋅ M Li

aρLi
+ δ film，0

R film = δ film

κ

（19）

式中：M SEI、M Li 分别为 SEI 膜和金属锂的摩尔质

量；ρSEI、ρLi 分别为 SEI 膜和金属锂的密度；δ flim，0

为初始 SEI膜厚度；κ 为 SEI膜的电导率。

考虑到上述 3 种化学反应，负极总电流密度

i total 可以表示为 3 种反应电流密度的总和：

i total = imain + iSEI + iLi （20）
式中：imain 为负极脱嵌锂的局部电流，等于 P2D 模

型中原有的电流密度 i0，对应式（18）的电化学反

应方程式。

由于 SEI 膜的生长和锂沉积副反应都会造成

活性锂离子的损失，导致电池循环过程中的容量

衰减，所以电池的容量保持率 CQ 为：

CQ = Q 0 - ΔQ SEI - ΔQ Li

Q 0
（21）

式中：Q 0 为初始电池容量；ΔQ SEI、ΔQ Li 分别为相

应副反应损失的电池容量。

至此，完成了基于 P2D 模型的锂离子动力电

池电化学衰退模型的搭建。

2 电池老化特征参数体系分析

2. 1　Box-Behnken设计　

分别提取了正负极与老化相关的特征参数，

但是这些参数并不是完全独立的变量，对电池容

量和阻抗等外特性之间是“多对多”的关系，因此，

需要对这些特征参数之间的相关性进行量化分

析。综合考虑计算量和可信度，这里选用响应面

分析法（Response surface methodology，RSM）进

行参数相关度的分析。响应面分析法用于探究多

个变量与响应值之间的关系以及变量之间的影响

关系。

具体求解步骤为：首先需要进行 RSM 二级模

型的设计，常用的方法有 3k 全因子设计、Box-
Behnken 设计和中心组合设计。考虑到老化特征

参数与容量衰减量和阻抗增加值存在非线性的影

响，这里选用 Box-Behnken 设计。

如表 2 所示，输入变量取电解液锂离子浓度

cl、SEI 膜厚度 δ flim、析锂过电位 ηLi、负极可用锂离

子浓度 cs、负极电化学反应速率 kn 和负极电化学

反应速率 kp。Level Ⅰ ~ Ⅲ分别为每隔 150 个循

环仿真得到的输入变量值。响应值设为每 150 个

循环模型仿真得到的电池容量保持率。

在获取 Box-Behnken 矩阵后，建立多元二次

回归方程拟合多个因素与响应值之间的函数关

系，其一般形式如下：

y = β0 + ∑
i = 1

m

βi xi + ∑
i = 1

m

βii xi xj + ∑∑
i < j

β ij x i xj + ε

（22）
式中：y 为响应量；x 为输入变量；β 为方程系数；ε

为观测误差。合并两个变量的乘积，有：

表 2　输入变量及其取值范围

Table 2　Input variables and their value ranges

输入变量

电解液锂离子浓度

cl/（mol·m-3）

SEI膜厚度 δ flim/nm
析锂过电位 ηLi/V

负极可用锂离子浓度

cs/（mol·m-3）

负极电化学反应速率

kn/［m2.5·（mol0.5·s）-1］

正极电化学反应速率

kp/［m2.5·（mol0.5·s）-1］

Level Ⅰ

1 200

1
0.45

30 665

4.38e-11

1.63e-11

Level Ⅱ

1 120

400
0.15

30 392

6.7e-11

2.5e-10

Level Ⅲ

1 080

650
-0.2

30 242

1e-10

8e-10
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yi = β0 + ∑
j = 1

k

β j xij + εi，i = 1，2，…，n （23）

写成矩阵的形式为：

y= Xβ+ ε （24）
式中：

y=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

úú
ú
ú

ú

ú

úy1

y2

 ⋮
yn

，X=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1 x11 ⋯ x1k

1 x21 ⋯ x2k

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
1 xn1 ⋯ xnk
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é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê
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ù

û
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ú
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ú
ú

ú

ú

úβ0
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 ⋮
βk

，ε=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úε0

ε1

 ⋮
εk

（25）

该模型的方差为：

L= ε ′ε= ( y- Xβ )′( y- Xβ ) （26）
当方差最小时，拟合曲面与实际值最接近，此

时有：

β= ( X ′X )-1X ′y （27）
至此，可以得到拟合的响应面如下：

ŷ= Xβ̂ （28）
在 Design Expert 环境下对 Box-Behnken 矩

阵进行分析，为了方便描述，将输入变量正极电化

学反应速率 kp、负极电化学反应速率 kn、液相锂离

子浓度 cl、SEI 膜厚度 δ flim、析锂过电位 ηLi、固相可

用锂离子浓度 cs分别用 A、B、C、D、E、F 指代。拟

合 得 到 多 元 二 次 回 归 方 程 的 系 数 取 值 如 表 3
所示。

为了验证该响应面二次模型的可靠性，对该

多元二次回归方程进行方差分析，结果如表 4 所

示。表中 p 值表示显著程度。当 p>0. 05，说明该

输入量对响应量的影响不显著。当 p<0. 05 时认

为该输入量影响显著，当 p<0. 000 1 时认为该输

入量高度显著。因此，由 p 值可知，以上 6 个老化

特征参数对容量保持率影响的显著程度从大到小

依次为：SEI 膜厚度>析锂过电位>负极电化学

反应速率>正极电化学反应速率>液相锂离子浓

度>固相锂离子浓度。其中，SEI 膜厚度和析锂

表 3　多元二次回归方程系数

Table 3　Coefficients of multiple quadratic 
regression equation

多项式各项

A

B

C

D

E

F

A2

B2

C2

D2

E2

F2

各项系数

-5.79e11

-3.075e10

2.07

-61.78

-0.46

-2.77

0

0

-5.06e-4

-21.746

3.87e-5

4.59e-5

多项式各项

A×B

A×C

A×D

A×E

A×F

B×C

B×D

B×E

B×F

C×D

C×E

C×F

各项系数

0

-7.4e7

-4.11e10

-6.07e-8

2.1e7

5.651e7

-2.08e10

5.23e6

-2.29e-5

0.019

-1.93e-5

-2.96e-5

表 4　方差分析结果

Table 4　Results of variance analysis

方差来源

A

B

C

D

E

F

A×B

A×C

A×D

A×E

A×F

B×C

B×D

B×E

B×F

C×D

C×E

C×F

D×E

D×F

E×F

A2

B2

C2

D2

E2

F2

模型

失拟项

纯误差

和

平方和

15.04

35.04

3.375

92.04

360.38

0.17

2.00

0.125

2.25

0

0.125

0.125

0.45

0.062 5

0

1.125

1.125

2.25

0

0.125

8

3.17

94.29

23.57

24.89

94.29

57.34

58.16

55.77

2.39

1 086.98

自由

度

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

26

21

5

53

均方和

15.04

35.04

3.375

92.04

360.375

0.167

2.00

0.125

2.25

0

0.125

0.125

0.50

0.062 5

0

1.125

1.125

2.25

0

0.125

8

3.17

94.29

23.57

24.89

94.29

57.34

2.24

2.66

0.48

F 值

6.72

15.67

1.51

41.18

161.11

0.075

0.90

0.06

1.006

0

0.056

0.056

0.224

0.028

0

0.503

0.503

1.006

0

0.056

3.576

1.42

42.15

10.54

11.13

42.15

25.63

p 值

0.015 4

0.000 5

0.230 3

<0.000 1

<0.000 1

0.787 0

0.353 1

0.814 9

0.325 1

1

0.814 9

0.814 9

0.640 3

0.868 5

1

0.484 5

0.484 5

0.325 1

1

0.815 0

0.069 8

0.244 3

<0.000 1

0.003 2

0.002 6

<0.000 1

<0.000 1
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过电位对容量保持率的影响是高度显著的。计算

得到模型的拟合相关系数 R2 为 98. 99%，非常接

近 1，说明模型的拟合度较好，能够清楚反映响应

值容量保持率的变化。

图 3 为模型响应量容量衰退率的残差正态分

布图，可以看到残差基本分布在一条直线附近，说

明所拟合的多元回归模型是有效的。根据以上分

析，认为基于 Box-Behnken 设计矩阵拟合得到的

多元回归模型是可靠有效的，可用来做后续的多

因素交互响应面分析。

2. 2　多因素交互效应响应面分析　

基于所建立的多元二次回归方程可以得到每

个输入量对响应值的影响和任意两个输入量对响

应值的交互影响。利用等值线图中的深浅变化反

映响应值的变化。图 4 为正极电化学反应速率 kp

和其他参数交互对容量保持率的影响。由图 4 
（b）可知，正极电化学反应速率与负极电化学反应

速率交互时对容量衰退率有一定的影响。沿着正

极电化学反应速率增长的方向，等高线分布较为

均匀，说明容量衰退率变化趋势较为平缓。除此

之外，当正极电化学反应速率与其他输入量相交

互时，响应值容量衰退率并未发生明显的沿正极

电化学反应速率方向上的变化。

图 5 为负极电化学反应速率 kn和其他参数交

互对容量保持率的影响。图 5 （c）和（d）中圆形等

值线的出现，说明负极电化学反应速率分别与

SEI 膜厚度、固相锂离子浓度交互时，对响应值容

量保持率的变化没有贡献。如图 5（a）和（b）所

示，负极电化学反应速率与电池容量保持率整体

呈负相关关系，且随着负极电化学反应速率的下

降，等高线密度逐渐降低，电池容量保持率下降的

速度变缓。

对于析锂过电位 ηLi对容量保持率的影响，图

图 3　容量保持率的正态概率分布图

Fig.  3　Normal probability distribution of 
capacity retention rate
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图 5　负极电化学反应速率 kn和其他参数交互对容量保

持率的影响

Fig.  5　Influence of interaction between negative 
electrochemical reaction rate kn and other
parameters on capacity retention rate

图 4　正极电化学反应速率 kp和其他参数交互对容量

保持率的影响

Fig.  4　Influence of interaction between positive

electrochemical reaction rate kp and other 

parameters on capacity retention rate
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6 所示为析锂过电位 ηLi和其他参数的交互分析。

容易看到，析锂过电位分别与 SEI膜厚度、固相锂

离子浓度交互时，均与容量保持率呈正相关关系，

且随着析锂过电位的下降，等高线增加，容量保持

率下降的速度也随着加快。对比图 6（a）和（b），

在析锂过电位不变的情况下，固相锂离子浓度对

容量保持率的变化几乎没有贡献，而负极 SEI 膜
厚度则表现出明显的正相关关系。

进一步研究 SEI 膜厚度 δ flim 与固相锂离子浓

度的交互对容量保持率的影响，如图 7 所示。容

易看出，固相锂离子浓度对容量保持率的变化几

乎没有贡献，主要是 SEI 膜厚度的增加导致电池

容量保持率的持续下降。

3 电池容量衰退轨迹预测算法

锂离子动力电池的容量衰退轨迹预测从数学

角度而言实际上是一个时间序列预测问题［32］，假

设第 i 次循环对应的电池容量保持率为 CQ，i，而

CQ，i 与上述电池内部老化特征参数体系｛δ flim，i，

ηLi，i，kn ，i｝密切相关，进而影响第 i+1 次循环时的

老化特征参数体系变为｛δ flim，i + 1，ηLi，i + 1，kn ，i + 1｝，导

致容量保持率 CQ，i + 1 发生改变。对于时间序列预

测问题，递归神经网络（Recurrent neural network，
RNN）历史存储能力较强，可用于具有长期依赖

性的时序预测问题。但是，传统的 RNN 结构难以

进行长时间的记忆，存在梯度消失的问题。长短

时记忆神经网络（Long short term memory recur⁃
rent neural network，LSTM RNN）能够很好地弥

补 RNN 在这方面的缺陷［33］。

3. 1　长短时记忆神经网络　

LSTM RNN 是在 RNN 的基础上引入特殊

的“门”结构以解决 RNN 的梯度消失问题［34］。图

8 （a）和（b）分别为 LSTM RNN 的神经网络结构

和神经元结构图。

LSTM 的神经元主要由输入门（g、i）、输出门

（o）和遗忘门（f）组成。其中，用于控制信息的输

入输出，遗忘门决定要丢弃的信息。遗忘门的数

学表达式如下：

f ( )t = σ (W fX x( )t + W fh h( )t - 1 + bf) （29）
式中：f ( )t 为遗忘门的输出，表示信息的遗忘程度，

图 6　析锂过电位 ηLi和其他参数交互对容量

保持率的影响

Fig.  6　The influence of interaction between ηLi and 
other parameters on capacity retention rate

图 7　SEI膜厚 δ flim和固相锂离子浓度交互对容量

保持率的影响

Fig.  7　Influence of SEI film thickness and other 
parameters interaction on capacity 
retention rate
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其值为 0 时表示完全遗忘，值为 1 时表示完全存

储；x( )t 为 t 时刻的输入层信息；h( )t - 1 为 t-1 时刻

的隐藏层信息；W fX 和 W fh 为对应的权重；bf 为遗

忘门的阈值。

输入门由 g 和 i两部分组成，相应的数学表达

式如下：

g ( )t = tanh (W gX x( )t + W gh h( )t - 1 + bg) （30）

ic
( )t = σ (W iX x( )t + W ih h( )t - 1 + bi) （31）

式中：g ( )t 和 i( )t 分别为 σ 函数变换和 tanh 函数变换

下的输入门信息；W gX 和 W iX 分别为 x( )t 对应于输

入门 g 和 i 的权重；W gh 和 W ih 分别为 h( )t - 1 对应于

输入门 g 和 i 的权重；bg 和 bi 分别为输入门 g 和 i

的阈值。将输入门 g 和 i得到的信息逐点相乘，进

行 LSTM RNN 内部状态值的更新：

sc
( )t = ic

( )t ∘ g ( )t + f ( )t ∘ sc
( )t - 1 （32）

式中：∘表示元素的乘法。

输出门 o 的表达式如下：

o c
( )t = σ (W oX x( )t + W oh h( )t - 1 + bo) （33）

式中：o( )t 为输出门的输出；x( )t 为 t 时刻的输入层

信息；h( )t - 1 为 t-1 时刻的隐藏层信息；W oX、W oh

分别为 x( )t 和 h( )t - 1 对应的权重；bo 为输出门的阈

值。则最终输出的内部状态值 s( )t 由下式确定：

h( )t = tanh ( s( )t ) ∘ o c
( )t （34）

通过上述 3 种“门”结构，LSTM RNN 能够有

效解决由于数据的长期依赖性导致的梯度消失问

题。因此，对于电池容量衰退轨迹预测问题，将 n

次循环所对应的容量保持率 CQ ，n 和相应的老化

特 征 参 数｛δ flim，n，ηLi，n，kn ，n｝输 入 LSTM RNN 网

络，预测 n+1 次循环所对应的容量保持率 CQ ，n + 1

和老化特征参数｛δ flim，n + 1，ηLi，n + 1，kn ，n + 1｝，并以 n+
1 次循环所预测的上述值再次输入 LSTM RNN
网 络 中 ，进 而 获 得 n+2 次 循 环 的 容 量 保 持 率

CQ ，n + 2 和老化特征参数｛δ flim，n + 2，ηLi，n + 2，kn ，n + 2｝，

重复进行该循环迭代过程，直到达到电池寿命终

点或指定的循环次数时终止迭代。整个算法的流

程如图 9 所示。

3. 2　应用算例　

本文选择了软包锂离子电池作为实验对象，

用 于 开 展 老 化 循 环 实 验 ，其 正 极 为 镍 钴 锰

（LiNi1/3Co1/3Mn1/3， NMC），负极为石墨（LixC6）。

电池额定容量为 1 Ah。实验温度设为 5 ℃，放电

倍率为 2 C。每经过 30 次老化循环测试，对电池

在常温下进行一次容量标定实验。

建立了隐藏层个数为 2 的 LSTM RNN 神经

网络，每层节点数设为 50，使用 Adam 方法自适应

更新学习率，选取前 180 次循环的容量保持率和

老化特征参数值作为模型的训练数据，第 180 次

循环后的容量保持率为模型的测试数据，训练代

数为 100 代，由此得到 LSTM RNN 训练结果和误

差分布如图 10 和 11 所示。容易看出，训练集和测

试集误差都在［-0. 02，0. 15］范围内，训练集最

大误差为-0. 018 2，测试集最大误差为 0. 014 9。
从整体而言，LSTM RNN 能够较好地拟合跟随

锂离子电池容量保持率的变化趋势，实现轨迹的

预测。

图 9　基于 LSTM RNN电池容量衰退轨迹预测算法流程

Fig.  9　Battery capacity decline trajectory prediction 
algorithm flow based on LSTM RNN

（a）神经网络结构神经网络结构

（b）神经元结构图神经元结构图

图 8　LSTM RNN的（a）神经网络结构和（b）神经元结构图

Fig.  8　Neural network structure （a） and 
neuron structure of （b） LSTM RNN
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为了更好地说明基于老化特征参数体系利用

LSTM RNN 网络预测电池容量保持率的有效性

和优越性，分别使用 LSTM RNN 和 BP 神经网络

在使用老化特征参数体系和不使用老化特征参数

体系作网络输入量的情况下进行对比分析。采用

平均绝对误差（Mean absolute error，MAE）、均方

根误差（Root mean square error，RMSE）和纳什模

型效率指数（Nash-sutcliffe efficiency coefficient，
NSE）作为评价指标，计算公式如下：

MAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| y̑ i - yi （35）

RMAE = 1
N ∑

i = 1

N

( )y̑ i - yi

2
（36）

NSE = 1 -
∑
i = 1

N

( )y̑ i - yi

2

∑
i = 1

N

( )y̑ i - ȳ i

2
（37）

式中：y̑ i 为容量保持率的预测值；yi 为容量保持率

的实际值；ȳ i 为容量保持率预测值的平均值。

MAE 能够反映预测误差的分布情况，RMSE 反映

预测值与实际值之间的偏差分布，NSE 反映算法

的稳定性，NSE 越接近 1，说明预测的稳定性越

好。对比结果如表 5 所示。

由表 5 可知，使用老化特征参数体系作为网

络 输 入 量 后 ，预 测 误 差 MAE 降 低 了 44. 7%，

RMSE 降低了 35. 2%。对比 BP 神经网络的预测

结果，LSTM RNN 的 MAE 相应降低了 29. 2% 和

19. 7%，RMSE 相应降低了 20. 7% 和 14. 9%，整

体上优于 BP 神经网络。此外，考虑老化特征参

数体系的 LSTM RNN 网络的 NSE 值也是最接近

1 的。以上结果说明了基于电池老化特征参数体

系和 LSTM RNN 网络进行电池容量保持率的预

测是有效且稳定的，具有一定的优越性。

4 结束语

本文基于所建立的电化学机理衰退模型，选

取了 6 个老化特征参数。根据 Box-Behnken 设计

测试矩阵，得到不同水平的老化特征参数组合下

的锂离子动力电池容量保持率。然后通过拟合多

元线性回方程得到响应面模型，在完成方差分析

确定响应面模型可靠性的基础上开展了多因素交

互效应响应面分析，各个老化特征参数对容量保

持率影响的显著程度从大到小依次排序为：SEI
膜厚度>析锂过电位>负极电化学反应速率>正

极电化学反应速率>液相锂离子浓度>固相锂离

子浓度。其中，SEI 膜厚度和析锂过电位对容量

保持率的影响是高度显著的，p 值远小于 0. 000 1。
在建立电池多维老化特征参数体系后，利用

LSTM RNN 网络实现对锂离子动力电池容量保

持率的预测。使用历史容量保持率和历史 SEI膜
厚度、析锂过电位、负极电化学反应速率在内的老

化特征参数作为网络输入，进行电池容量保持率

轨迹的预测。与 BP 神经网络相比，本文所提的

表 5　BP和 LSTM RNN预测结果

Table 5　Predicted results of BP and LSTM and RNN

评价

指标

MAE

RMSE

NSE

方法

LSTM RNN
BP
LSTM RNN
BP
LSTM RNN
BP

考虑老化特征

参数体系

0.006 3
0.008 9
0.009 2
0.011 6
0.999 3
0.981 2

不考虑老化特

征参数体系

0.011 4
0.014 2
0.014 2
0.016 5
0.913 1
0.942 7

图 10　LSTM RNN训练和测试结果

Fig.  10　LSTM RNN training and testing results

图 11　LSTM RNN训练和测试误差分布情况

Fig.  11　Error distribution of LSTM and RNN training 
and testing
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LSTM RNN 网络预测效果较好，预测误差 MAE
降 低 了 29. 2%，均 方 根 误 差 RMSE 降 低 了

20. 7%。此外，对于相同的 LSTM RNN 网络结

构，如果不考虑电池老化特征参数，预测误差

MAE 上升了 44. 7%，RMSE 上升了 35. 2%。由

此可说明：从机理层次出发考虑电池老化特征参

数是十分有必要的。在此基础上结合 LSTM 
RNN 网络进行电池容量保持率的预测在准确性

和鲁棒性上都有着较为优异的表现。

本研究揭示了与电池容量衰退轨迹相关的几

个关键老化特征，并定量地将特征参数与电池容

量联系起来，为电池管理、回收和梯次利用提供了

有价值的指导。
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