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摘  要 

电池以其卓越的储能能力，成为现代科技与生活不可或缺的能源核心，因此对电池老化状态精准诊断和

预测是非常重要的。对于一般预测方法而言，电化学模型依赖电池内部机制进行预测，但高度敏感于材

料、结构及工作条件变化。机器学习模型依赖高质量大数据与先进算法估算电池健康，但受限于数据质

量和算法选择。鉴于上述模型的不足，本文提出了一种创新的电池健康预测模型——基于置信规则库的

预测模型。通过构建一系列基于不确定性和模糊性处理的规则，有效应对电池内部状态的复杂性和外部

环境的多变性。经实验验证该模型能够提高预测的准确性和可靠性，为锂离子电池健康状态估计及寿命

预测领域提供了新的思路和方法，有望在未来能源管理和电池维护中发挥重要作用。 
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Abstract 
Batteries, with their exceptional energy storage capabilities, have emerged as an indispensable en-
ergy core in modern technology and daily life. Consequently, accurate diagnosis and prediction of 
battery aging status are of paramount importance. Traditional prediction methods, such as electro-
chemical models, rely on the internal mechanisms of batteries for prediction but are highly sensi-
tive to changes in materials, structures, and operating conditions. On the other hand, machine 
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learning models estimate battery health based on high-quality big data and advanced algorithms, 
yet they are constrained by data quality and algorithm selection. Given the limitations of these mod-
els, this paper introduces an innovative battery health prediction model—a prediction model based 
on a Belief Rule Base. By constructing a series of rules that address uncertainty and fuzziness, it 
effectively tackles the complexity of the battery’s internal state and the variability of the external 
environment. Experimental validation demonstrates that this model enhances prediction accuracy 
and reliability, offering new insights and methodologies for lithium-ion battery health state estima-
tion and lifetime prediction. It is anticipated to play a pivotal role in future energy management and 
battery maintenance. 
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1. 引言 

锂离子电池因其高能量密度，在全球能源结构中扮演重要角色。随着电气化的不断发展，动力电池

和储能电池的需求激增[1]。因此，电池老化状态的精准诊断和预测是一大重要且面临巨大挑战的研究领

域[2]。 
近年来，随着人工智能的快速发展，锂离子电池健康状态估计及寿命预测研究取得显著进展。研究

者通过多种方式，不断探索新的方法和路径[3]。挖掘电池运行数据中的有效信息、融合多种技术手段提

升预测精度等方式大致分为三类：电化学模型、机器学习模型和半定量方法模型。在基于电化学模型方

面：Luo [4]等人通过 EIS 测试和等效电路模型，显著缩短了测试时间并提高了预测精度。Du [5]通过对比

选择一阶戴维南等效电路模型，利用递推最小二乘法进行了电池参数的辨识。并且提出了基于电池内阻

与容量的双滑模观测器系统，实现了健康情况高精度观测。Li [6]选择二阶 RC 电路作为锂离子电池的等

效模型。采用含遗忘因子的递推最小二乘法在线辨识模型参数，提出了一种 SOC 估算的方法。在机器学

习模型方面：Zhao [7]等人通过灰色关联分析、模糊信息粒化和最小二乘支持向量机等技术，实现了带有

上下限的 RUL 区间预测。Wei [8]等人提出了一种基于健康因子和灰色神经网络模型的锂离子电池健康状

态在线估算方法。Liu [9]等人提出了一种结合自适应法和列文伯格-马夸尔特算法优化 BP 神经网络的

VLLM 动态模型预测退役动力锂电池的荷电状态。在半定量模型方面：Su [10]等人提出了一种结合数据

驱动和机理模型预测方法，通过测量电化学阻抗谱和电池输出电压来评估其健康状态。Zhao [11]基于电

池特征，采用了卡尔曼滤波与 LSSVM 的融合策略进行预测。Zhang [12]等人提出通过简化双指数退化模

型并利用粒子滤波算法结合自回归模型修正预测锂离子电池剩余寿命预测方法。 
基于电化学模型和数据驱动模型在预测电池健康时，虽有优势，但也存在一些不足之处。电化学模

型会受到电池材料、结构、工况等因素的影响。数据驱动模型预测结果往往受到数据质量以及所选模型

算法的限制。因此，在实际应用中，需要选择更综合的预测方法以提高预测精度和可靠性。在电池健康

预测领域，半定量方法通常依赖于对电池性能退化的部分理解，而不是完全依赖于复杂的物理或化学模

型。置信规则库(Belief Rule Base, BRB)作为半定量预测方法的一个分支，特别适合于处理包含不确定性
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和模糊性的复杂情况。BRB 通过构建一系列基于专家知识和经验的规则以预测其性能。BRB 能够充分利

用领域专家的深入理解和实践经验，从而提高预测的准确性和可靠性。 
因此，本文提出一种基于 BRB 模型的电池健康预测模型。相信随着对锂离子电池内部结构和性能衰

减机理的深入理解，选择置信规则库进行电池健康预测可以为多方面提供更为坚实的基础。 

2. 置信规则库介绍 

在人工智能领域，专家系统作为核心研究方向之一[13]，其应用广泛且深入，特别是在处理复杂决策

与推理问题时展现出独特优势。其中，2006 年 Yang [14]提出的置信规则库理论，为不确定性推理提供了

严谨且高效的方法论基础。BRB 是一种基于概率论提出不确定性推理方法，可有效整合专家知识。其核

心在于，利用证据推理机制处理信息中的模糊性和不确定性。具体而言，BRB 通过构建一系列规则，灵

活表达各种相互作用和反馈机制。在推理过程中，BRB 通过综合评估所有相关规则的影响，保证了结果

的全面性和准确性。此外，BRB 还具有较强的灵活性。它可以根据具体问题的需求进行适应性调整和优

化，以适应不同领域和场景的应用需求。BRB 建立模型的基本原理如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. BRB basic schematic diagram 
图 1. BRB 基本原理图 
 

置信规则库中的第 q 条置信规则的描述如式(1)表示： 
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其中， na 为样本中第 n 个前提属性， q
nA 为第 q 条规则第 n 个前提属性参考值，N 为第 q 条规则中前

提属性的数量， ,n qθ 为第 q 条规则第 n 个前提属性的属性权重， ( )1,2, ,MD m M= 
表示第 m个结果， ,m qβ

为第 q 条规则中第 m个结果的置信度， L 为总规则数， nθ 为第 n 个前提属性的权重。 

3. 实验数据 

本文使用的数据集源自 NASA。该数据集是从精密电池系统中连续采集的时间序列数据，并伴随详
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尽的电池状态标签。特别地，本文聚焦于 FY08Q4 模块中的实验数据，这些数据在严格控制的室温环境

下采集，通过标准化的充电与放电循环流程获取。充电过程遵循 1.5 A 恒定电流模式直至电压达到 4.2 V，

随后转入恒定电压模式直至充电电流减至 20 mA 以下；放电过程则以 2 A 恒定电流进行，直至特定电池

的电压分别降至预设阈值，以模拟实际使用中的负载变化。 
为精确分析电池性能演变，本文选取了 B0006 号与 B0007 号电池组作为研究对象，利用 MATLAB

提取两组电池在测试周期内的容量数据。经过处理，每组电池成功获取了 166 组高质量数据点，这些数

据反映了电池容量的变化趋势，为下文构建预测模型、验证理论假设奠定了坚实的基础。 

4. 基于置信规则库的锂离子电池模型搭建 

通过 BRB 模型预测离子电池的容量和健康状态，不仅符合离子电池性能变化的复杂性和不确定性特

点，还能够充分利用专家经验和相关数据的优势，提高预测的准确性和可靠性，为锂离子电池的维护、

管理和优化提供有力支持。 

4.1. 电池健康预测模型 

基于第二章提取出的容量数据，将前一时刻离子电池容量和当前时刻离子电池容量数据作为模型的

输入，采用 BRB 建模进行分析，基于 BRB 的健康状态预测模型描述如公式(2)所示。 
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锂离子电池健康预测流程图如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Model flow chart 
图 2. 模型流程图 

 
在 BRB 建模推理过程中使用 ER 解析算法对规则激活权重和评价置信度进行推理计算得到锂离子电
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池健康预测的结果[15]。其预测具体步骤如下所示： 
步骤一：置信规则库参数集的初始化 
初始化前提条件、结果属性参考数值以及相应的置信度。 
步骤二：输入样本与规则匹配度的计算 
接下来，计算输入样本数据与 BRB 中每一条规则的匹配度。与第 q 条规则的匹配度如公式(3)表示。 
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步骤三：基于证据推理(ER)算法的规则匹配度聚合与结果生成 
在获取了所有规则的匹配度之后，使用ER算法对这些匹配度进行聚合，以生成最终的预测结果[16]。

第 q 条的规则的激活权重 q 如公式(4)所示。 
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第 r 健康状态预测等级置信度如公式(5)所示。 
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最终获得的预测结果如公式(6)所示。 

( ) ( )
1
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通过上述步骤，可以利用置信规则库模型对电池容量进行准确预测，并基于预测结果制定相应的维

护和管理策略。 

4.2. 电池健康预测模型优化 

依据专家知识建立的模型还不够精确，因此为了提高 BRB 模型的预测精度，采用投影协方差矩阵自

适应进化策略(PCMAES) [17]对模型进行优化，进而使每个规则的参数进行优化和调整。BRB 模型的目

标优化函数描述如公式(7)表示。 
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需要上述公式中， ( )MSE • 为结果计算均方误差。MSE 计算如式(8)表示。 

( ) ( ) ( )( )2

1

1MSE 1 1
Nu

t

m
LB t Lb t

Num
β

=

= + − +∑                           (8) 

其中，Num 为训练数据的总量，Lb(t + 1)为 t + 1 时刻电池容量预测值。 
本文模型优化框架图如图 3 所示。 

 

 
Figure 3. Optimization algorithm frame diagram 
图 3. 优化算法框架图 

5. 实验分析与验证 

本章节实验采用数据集为 B0006 和 B0007 数据，选取使用 75%左右的数据作为训练样本，其余数据

用作测试数据集。 

5.1. B0006 实验样本分析 

根据专家知识的指导，定义电池健康状态的相关信息，包括优秀(A)、良好(B)、中等(C)、不佳(D)。
属性数据以及结果数据参考点和参考值的确定如表 1 所示。 

接下来定义 BRB 预测模型基本参数，将属性权重初始设置为 1，所建立的初始置信规则库如表 2 所

示。 
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Table 1. Attribute data and result data reference point and reference value settings 
表 1. 属性数据及结果数据参考点和参考值设置 

参考点 优秀 良好 中等 不佳 

T − 1 时参考值 2.04 1.84 1.37 1.15 

T 时参考值 2.03 1.84 1.37 1.15 

T + 1 时参考值 2.02 1.83 1.37 1.15 

 
Table 2. Initial belief table 
表 2. 初始置信表 

 qθ  
1
qA  & 2

qA  ( ) ( ) ( ) ( ){ }1, 2, 3, 4,A, , B, , C, , D,q q q qβ β β β  

1 1 A & A {(A, 0.6), (B, 0), (C, 0.3), (D, 0.1)} 

2 1 A & B {(A, 0.6), (B, 0.3), (C, 0.1), (D, 0)} 

3 1 A & C {(A, 0.5), (B, 0.2), (C, 0.3), (D, 0)} 

4 1 A & D {(A, 0.5), (B, 0.1), (C, 0.4), (D, 0)} 

5 1 B & A {(A, 0.3), (B, 0), (C, 0.2), (D, 0.5)} 

6 1 B & B {(A, 0.3), (B, 0.4), (C, 0.2), (D, 0.1)} 

7 1 B & C {(A, 0.3), (B, 0.5), (C, 0), (D, 0.2)} 

8 1 B & D {(A, 0.3), (B, 0), (C, 0.2), (D, 0.5)} 

9 1 C & A {(A, 0.2), (B, 0.5), (C, 0.3), (D, 0)} 

10 1 C & B {(A, 0.1), (B, 0.5), (C, 0.4), (D, 0)} 

11 1 C & C {(A, 0.1), (B, 0.4), (C, 0.5), (D, 0)} 

12 1 C & D {(A, 0.1), (B, 0), (C, 0.3), (D, 0.6)} 

13 1 D & A {(A, 0), (B, 0.2), (C, 0.3), (D, 0.5)} 

14 1 D & B {(A, 0), (B, 0.1), (C, 0.6), (D, 0.3)} 

15 1 D & C {(A, 0), (B, 0.2), (C, 0.1), (D, 0.7)} 

16 1 D & D {(A, 0), (B, 0), (C, 0), (D, 1)} 

5.2. 模型优化  

使用 P-CMA-ES 算法对 BRB 故障预测模型参数优化。迭代次数为 400。确定基于 BRB 的锂离子电

池健康状态预测模型的参数，经优化后的 BRB 置信分布如表 3 所示。 
最后，得到离子电池健康预测结果如图 4 所示。 

5.3. B0007 实验样本分析 

为验证本文提出方法的有效性，对 B0007 数据进行实验。优化算法的迭代次数为 400。最后计算模

型的均方误差。实验结果如图 5 所示。 
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Table 3. Optimized belief table 
表 3. 优化后置信表 

 qθ  
1
qA  & 2

qA  ( ) ( ) ( ) ( ){ }1, 2, 3, 4,A, , B, , C, , D,q q q qβ β β β  

1 1.00 A & A {(A, 1), (B, 0), (C, 0), (D, 0)} 

2 0.88 A & B {(A, 0.6), (B, 0.25), (C, 0.15), (D, 0)} 

3 0.25 A & C {(A, 0.5), (B, 0.3), (C, 0.2), (D, 0)} 

4 0.10 A & D {(A, 0.3), (B, 0.7), (C, 0), (D, 0)} 

5 0.60 B & A {(A, 0.5), (B, 0.4), (C, 0.1), (D, 0)} 

6 0.48 B & B {(A, 0.5), (B, 0.3), (C, 0), (D, 0.2)} 

7 0.32 B & C {(A, 0.3), (B, 0.5), (C, 0.2), (D, 0)} 

8 0.15 B & D {(A, 0.2), (B, 0.5), (C, 0), (D, 0.3)} 

9 0.83 C & A {(A, 0.2), (B, 0.7), (C, 0), (D, 0.1)} 

10 0.42 C & B {(A, 0.2), (B, 0.1), (C, 0.3), (D, 0.4)} 

11 0.52 C & C {(A, 0.15), (B, 0), (C, 0.25), (D, 0.6)} 

12 0.20 C & D {(A, 0), (B, 0.25), (C, 0.65), (D, 0.1)} 

13 0.60 D & A {(A, 0), (B, 0.1), (C, 0.6), (D, 0.3)} 

14 0.40 D & B {(A, 0), (B, 0), (C, 0.3), (D, 0.7)} 

15 0.48 D & C {(A, 0), (B, 0), (C, 0), (D, 1)} 

16 0.52 D & D {(A, 0), (B, 0), (C, 0), (D, 1)} 

 

 
Figure 4. B0006 Prediction chart 
图 4. B0006 预测图 

5.4. 评价指标  

离子电池健康状态预测的结果可以形成多种性能指标，比如：Mean Squared Error (MSE)、Mean Squared 
Error (MAE)、Root Mean Squared Error (RMSE)等。本文构建模型使用的评价指标为 MSE，在后文对比实 
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Figure 5. B0007 Prediction chart 
图 5. B0007 预测图 

 
验中，又增加了 MAE 和 RMSE 指标验证结论的有效性。具体计算公式如下： 

MAE 计算的是所有观测值与预测值之差的绝对值的平均值。 

( ) ( ) ( ) 2

1

1MAE 1 1
Nu

t

m
LB t Lb t

Num
β

=

= + − +∑                           (9) 

MSE 是所有观测值与预测值之差的平方的平均值。 

( ) ( ) ( )( )2

1

1MSE 1 1
Nu

t

m
LB t Lb t

Num
β

=

= + − +∑                          (10) 

RMSE 是 MSE 的平方根，它提供了与观测值相同的量纲的误差度量。 

( ) ( ) ( )( )2

1

1RMSE 1 1
Num

t
LB t Lb t

Num
β

=

= + − +∑                        (11) 

5.5. 预测评价 

在本小节中，为了展示本文模型的先进性，将基于 BRB 的电池预测结果与决策树(DF)、随机森林

(RF)、径向基神经网络(BPNN)构建模型的结果进行比较，对比试验与本文模型的预测误差如表 4 所示。 
 
Table 4. Contrast test 
表 4. 对比实验 

模型 MSE MAE RMSE 

BRB 2.18E−4 9.46E−3 1.47E−2 

BPNN 3.79E−04 1.28E−2 1.95E−2 

RF 4.98E−4 1.69E−2 2.23E−2 

DF 1.90E−3 3.29E−2 4.40E−2 
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可以看出，BRB 模型在预测性能上展现出了显著的优势，其预测结果的稳定性和准确性更为突出。

被认为是此次对比试验中的对电池容量预测效果最佳模型。随着电池进入老化阶段，本文模型仍旧可以

准确预测电池的后期行为。 

6. 总结 

本文创新性地引入了 BRB 模型作为核心分析工具，在 NASA 提供的电池老化数据集上对所提出的

基于 BRB 的预测方法进行了全面验证。实验结果表明，与传统的及先进的对比模型相比，该模型在预测

精度、稳定性及泛化能力上均展现出显著优势，从而验证了其在电池健康预测领域的高精度与高效性。

本文的研究丰富了锂离子电池健康管理与预测技术的理论体系，为构建更加智能、高效的电池驱动系统

奠定基础。 
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