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摘 　 要:
 

大规模电网储能技术的发展,使得锂离子电池状态估计与故障诊断已成为保障储能系统安全高效运行的

核心技术。 针对传统建模方法在复杂电化学老化机制与动态工况干扰下参数辨识难度大、跨工况泛化能力弱等显

著瓶颈,以人工智能( artificial
 

intelligence,
 

AI)算法演进为主线进行系统概述。 首先,系统综述了 AI 在锂离子电池

荷电状态( state
 

of
 

charge,
 

SOC)、健康状态( state
 

of
 

health,
 

SOH)及剩余使用寿命( remaining
 

useful
 

life,
 

RUL)估计

中的应用进展,并深入剖析了各类方法的性能差异与局限;然后,进一步分析了 AI 在内短路、锂枝晶及热失控等典

型故障诊断辨识与早期预警中的应用潜力;最后,总结了当前方法在可解释性、小样本适应性、跨工况泛化及算力

约束等方面面临的核心挑战,并探讨了物理信息神经网络( physics-informed
 

neural
 

network,
 

PINN)、迁移学习、数字

孪生及大语言模型( large
 

language
 

model,
 

LLM)等新兴技术的发展趋势,为下一代高可信、强泛化电池管理系统算

法研发提供了理论参考。
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　 　 锂离子电池凭借高能量密度、长循环寿命、低自

放电率及环境友好等核心优势,已成为智能电网储

能、新能源汽车乃至航空航天等领域的核心能量载

体 [ 1- 2] 。 然而,锂离子电池的电化学特性具有极强

的非线性、时变性与耦合性,传统的电池状态估计与

故障诊断方法面临模型参数辨识复杂、对工况适应

性差、难以精准刻画电池老化过程中非线性特性演

变等瓶颈,在应对电池全生命周期的复杂动态特性

与多变应用场景时,普遍存在精度有限、鲁棒性不

足、泛化能力薄弱等问题,制约了锂离子电池技术的

进一步发展 [ 3- 4] 。 如针对磷酸铁锂电池存在电压平

台区而导致 SOC 难以准确估计的问题,宋磊等 [ 5] 提

出了一种基于安时积分法的改进卡尔曼滤波算法,
实现了 SOC 的准确估计。 但该方法的精度仍然依

赖于电池模型参数的准确辨识,在电池老化导致参

数漂移以及复杂动态工况下,其非线性拟合能力与

跨工况鲁棒性仍存在局限性,难以满足锂离子电池

全生命周期高精度估计需求。

AI 技术凭借强大的非线性映射能力与自适应

学习能力,精准拟合电池状态演化规律,并揭示故障

孕育、发展的内在机理,尤其在处理复杂非线性系统

建模与不确定性问题上展现出独特优势,成为锂离

子电池状态估计与故障诊断的主流方向 [ 6] 。
本文立足当前 AI 驱动的锂离子电池状态估计

与故障诊断的研究现状、技术瓶颈及实际应用需求,
旨在系统厘清该领域的技术演进脉络,剖析 AI 技术

在突破现有瓶颈中的应用潜力与挑战,探讨未来发

展方向,为构建下一代高可信、强泛化、易部署的 AI
驱动电池管理算法提供重要理论参考与技术支撑,
助力锂离子电池在新能源领域的安全高效规模化应

用,主要内容如图 1 所示。

1　 锂离子电池状态估计

SOC、SOH 与 RUL 是表征电池状态的 3 大核心

参数,其不可直接测量性决定了需依赖外部可测物

理量进行估算。 电池在服役过程中会经历 “ 高维、
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图 1　 AI 驱动的锂离子电池状态估计和故障诊断

Figure
 

1　 AI-driven
 

state
 

estimation
 

and
 

fault
 

diagnosis
 

for
 

lithium-ion
 

batteries

非线性、多因素耦合” 的退化过程。 AI 算法因优异

的非线性映射拟合能力在锂离子电池状态的精准预

测中得到了广泛应用。 如图 2 所示,AI 在锂离子电

池健康状态估计方面的应用从早期单一 LSTM 网络

到卷积神经网络-循环神经网络( convolutional
 

neu-
ral

 

network-recurrent
 

neural
 

network,CNN-RNN)混合

架构,再到注意力机制增强型模型和 Transformer 架

构,技术路线呈现出清晰的发展脉络,神经网络为捕

捉电池循环周期间的退化动力学提供了新视角,迁
移学习有效缓解了训练数据稀缺的现实难题,物理

模型融合则增强了估计的可解释性与泛化能力等。

图 2　 AI 驱动的锂离子电池状态估计技术演进

Figure
 

2　 Evolution
 

of
 

AI-driven
 

state
 

estimation
 

technologies
 

for
 

lithium-ion
 

batteries

1. 1　 单一深度学习模型

由于锂离子电池的充放电与容量衰减是一个具

有强时间依赖性的长期动态演变过程,具备历史状

态记 忆 能 力 的 长 短 期 记 忆 网 络 ( long
 

short-term
 

memory,LSTM) 、门控循环单元( gated
 

recurrent
 

unit,
GRU)天然契合这一场景,是电池状态估计中较早

应用且具有代表性的时序建模方法。

Zhang 等 [ 7] 构建了基于 LSTM 的老化模型,结合

RMSprop 优化与 Dropout 正则化,在仅使用 20% ~
25%在线数据的情况下,实现了电池 SOH 的早期诊

断,且预测精度显著优于支持向量机方法 ( support
 

vector
 

machine,SVM) 。 然而,该方法仍受限于单一

LSTM 架构对多变量空间特征的提取能力。 针对电

池数据的高维冗余导致计算效率较低的问题,Ren
等 [ 8] 提出融合自动编码器 ( Autoencoder) 与深度神

经网络( deep
 

neural
 

network, DNN) 的集成框架,利

用自编码器对从充放电曲线中提取的 21 维几何特

征进行融合与降维,有效去除冗余信息后再输入

DNN 进行 RUL 回归预测,在 NASA 数据集上达到了

93. 34%的预测准确率。 这一工作表明,针对电池衰

退数据的特征工程与深度网络的协同设计显著提升

了预测性能。 但其依赖人工设计的几何特征,对专

家经验要求较高,且特征的跨工况适用性有待进一

步研究。 Thakuri 等 [ 9] 针对传统的 LSTM 难以适应

电池复杂的降解过程,特别是在非线性老化阶段,预
测精度往往大幅下降,导致误差累积的问题,为此,
提出 了 一 种 自 适 应 长 短 期 记 忆 网 络 ( Adaptive

 

LSTM) 。 首先, 通过主成分分析 ( principal
 

compo-
nent

 

analysis,PCA) 技术从原始数据中提取关键的

健康 指 标 ( health
 

indicators, HIs ) ; 然 后, 利 用 K-
means 聚类算法将电池的全生命周期划分为 3 个不

同的老化阶段。 该方法在 NASA 数据集上表现优

异,尤其是在非线性老化阶段,能有效减少误差累

积;但在 Mendeley 数据集上,平均精度略低于 CNN
和 Transformer 模型,在不同数据集间的泛化一致性

仍有提升空间。
GRU 作为 LSTM 的轻量化变体,通过更新门和
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重置门对 LSTM 结构进行简化,在保持时序建模能

力的同时降低参数量和计算复杂度,亦被广泛应用

于电池状态估计,适用于对计算资源受限的实时在

线估计场景。 Yang 等 [ 10] 提出了一种带有 GRU 的

循环神经网络,用于根据测量的电流、电压和温度信

号估计 SOC。 与传统的前馈神经网络相比,该方法

利用了先前 SOC 和测量值的信息,从而获得了更高

的估计精度。 在动态负载条件下表现优异,不仅对

未知的初始 SOC 值具有很强的鲁棒性,还能在未经

过训练的多种环境温度下以及不同的电池体系上保

持较高的估计精度。 但在低温环境下,由于电池动

态特性更为复杂,估算末期会出现轻微偏差,且在某

些特定温度下估算结果可能会产生波动。
单一模型在时序依赖建模方面表现出色,但也

存在明显局限,其对电压、电流、温度等多变量间的

空间耦合特征提取能力有限,这些信号在时间维度

上呈现动态演变规律的同时,在空间维度上也存在

局部相关性与耦合特征。
1. 2　 混合神经网络架构

为解决单一模型的局限,研究人员开始探索

多模型驱动的电池状态估计方法。 相较于单一模

型主要关注时序依赖关系,CNN-RNN 类混合神经

网络的核心思想是将 CNN 的局部特征提取能力与

循环神经网络类模型的时序建模能力相结合,实

现电池运行数据中 “ 空间特征” 和 “ 时间特征” 的

协同表达。
混合架构主要包括 CNN-LSTM、 CNN-GRU,不

同架构的差异主要体现在时序建模单元的选择、
CNN 与 RNN 的融合方式。 Song 等 [ 11] 提出了基于

CNN-LSTM 混合架构的 SOC 在线估算方法。 利用

CNN 从电流、电压、温度及其均值中提取深层空间

特征,再通过 LSTM 捕捉电池动态演变的时间特征。
在 DST、FUDS 等多种动态工况下 RMSE 控制在 2%
以内,在 SOC 跟踪精度上显著优于单一 CNN 或

LSTM,且在 0 ℃ 至 50 ℃ 的宽温域内均保持高精度。
但该架构的超参数空间较大,调优过程复杂,在极端

脉冲大倍率放电工况下的鲁棒性仍需进一步考察。
Fan 等 [ 12] 设计了 CNN-GRU 并行双流结构用于 SOH
估算。 CNN 与 GRU 分别独立处理空间特征与时序

依赖,通过全连接层融合输出,在 NASA 和 Oxford 数

据集 上 最 大 误 差 分 别 为 4. 11% 和 1. 62%。 Ren
等 [ 13] 提出了 Auto-CNN-LSTM 模型用于 RUL 预测任

务。 利用自编码器将特征从 21 维扩展至 50 维以增

强训练效果,并行结合 CNN 与 LSTM 进行融合回

归,RMSE 从 11. 8%降至 4. 84%。

双向长短期记忆网络 ( bidirectional
 

long
 

short-
term

 

memory,Bi-LSTM)的引入为进一步增强数据之

间的时序关联性提供了新的视角。 梁海峰等 [ 14] 针

对 RUL 预测,构建 CNN-Bi-LSTM 网络以双向捕捉

数据的时间序列依赖性。 该研究利用 Pearson 相关

性分析筛选出恒流充电时间、恒压充电时间及循环

次数作为关键特征输入,在 NASA 和 Oxford 数据集

上的预测精度 (R2 均值达 0. 987) 和收敛性均优于

单一网络,同时显著减少了模型参数量与内存占用。
混合架构通过引入卷积结构弥补了单一网络在

空间特征提取方面的不足。 但 CNN 层数、卷积核大

小、循环单元数、融合方式等超参数较多,调优复杂。
参数规模较大,对训练样本量和计算资源要求更高。
提取的局部特征与电池内部物理过程之间缺乏直接

对应关系,缺乏可解释性。
1. 3　 注意力机制赋能

混合架构在时空特征协同提取方面取得了显

著进展,但其对输入序列中各时刻的信息“ 同等看

待” ,无法区分对当前预测贡献不同的历史数据,
在电池实际运行中,容量退化的加速老化阶段、容
量再生现象以及工况切换时刻对状态估计的影响

远大 于 平 稳 运 行 阶 段。 注 意 力 机 制 ( attention
 

mechanism,AM)是通过学习权重分布,对输入序列

中的关键时间步、关键通道或关键空间区域进行

自适应增强,能捕捉数据序列中长距离依赖关系、
提取关键特征,为提升电池状态预测精度提供了

新的技术路径。
针对 SOC 估计任务,朱博等 [ 15] 提出经验模态

分解-长短期记忆网络-注意力( empirical
 

mode
 

de-
composition-long

 

short-term
 

memory-attention, EMD-
LSTM-Attention)的复合模型。 基于 CALCE 数据集

的测试结果显示,相比单一 LSTM 模型,该方法的

RMSE 平均降低了 36. 69%,MAE 降低了 47. 30%。
Sherkatghanad 等 [ 16] 则构建 CNN-Bi-LSTM-AM 模型,
引入自注意力机制强化模型对关键特征权重的分配

能力。 在涵盖-10 ℃ 至 25 ℃ 工况的 McMaster 数据

集下,RMSE 降至 1. 27%, MAE 降至 0. 75%, 优于

LSTM、Bi-LSTM 等 12 种模型。
针对 SOH 估计任务,Tang 等 [ 17] 提出卷积神经

网络-卷积块注意力模块-长短期记忆网络( convo-
lutional

 

neural
 

network-convolutional
 

block
 

attention
 

module-long
 

short-term
 

memory, CNN-CBAM-LSTM )
混合模型,引入 CBAM 从通道和空间两个维度优化

注意力分配。 在牛津和 NASA 数据集上,最佳估计

结果的 RMSE 为 0. 17%、MAE 为 0. 14%,且仅需 300
 

s
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充电数据即可实现精准估计。 Wang 等 [ 18] 针对电池

长周期运行中的高度非线性特征以及复杂的长期依

赖性,构建自适应自注意力-长短期记忆( self-atten-
tion-LSTM,SA-LSTM)网络,在 NASA 数据集上的表

现显著优于传统 LSTM、 GRU 及 Transformer 模型。
Li 等 [ 19] 则提出基于编码器 -解码器框架的混合模

型,利用结合特征注意力机制的时间卷积网络( tem-
poral

 

convolutional
 

network,TCN) 作为编码器,捕捉

容量再生现象,利用结合时间注意力机制的 GRU 作

为解码器,表征容量衰退趋势,最后通过 DNN 输出

预测结果。 基于 NASA 和 CALCE 数据集的实验显

示,该方法有效兼顾了容量再生捕捉与长期趋势

预测。
注意力机制虽强化了关键特征聚焦,但其性能

高度依赖训练数据质量,在小样本或高噪声场景下

权重分布可能不稳定。 此外,其可解释性仍停留在

数据驱动层面,缺乏物理机理支撑。
1. 4　 Transformer 架构多头注意力机制并行建模

注意力机制增强的 RNN 变体在电池状态预测

中取得了显著进展,但其串行计算的本质仍然制约

着训练效率和长序列依赖的捕捉能力。 2022 年后,
Transformer 架构凭借多头自注意力机制与并行计算

能力,逐渐取代传统循环网络,成为长时序电池状态

估计的主流框架。
李杰等 [ 20] 将 Transformer 架构应用于锂离子电

池 SOC 估计,其构建的 Transformer 模型利用多头注

意力机制并行提取电压电流的深层特征,在 WLTC
工况下的均方误差低至 1. 9 × 10- 5 。 该研究表明,
Transformer 不仅具备 CNN 的深层特征提取能力和

RNN 的时序建模能力, 还通 过 并 行 计 算 解 决 了

LSTM 算法速度慢的缺陷。 耿鑫月等 [ 21] 从 RUL 预

测角度探索了 Transformer 的应用潜力。 针对现有

RUL 预测方法多局限于“循环次数”单一时间尺度、
忽略“工作时长”影响的问题,构建了融合双重时间

尺度信息的 Transformer 预测模型。 该研究利用卡

尔曼滤波对数据进行降噪平滑处理,通过 Transform-
er 网络的编码器结构与多头注意力机制深度挖掘

容量序列在循环周期与工作时长两个维度上的长距

离依赖关系, RMSE 仅为 0. 036 1, 精度显著优于

GRU、LSTM 及 Bi-LSTM 等传统方法。
围绕 Transformer 的混合架构成为近年来电池

状态估计领域的研究趋势。 Gu 等 [ 22] 构建了 CNN-
Transformer 混合框架用于 SOH 预测。 该方法首先

通过皮尔逊相关系数( Pearson
 

correlation
 

coefficient,
PCC) 和主成分分析进行特征筛选与降维, 利用

CNN 提取电压、电流和温度等数据的局部深层特

征,再输入 Transformer 模块,利用自注意力机制捕

捉长距离的时间序列依赖。 基于 NASA 电池数据集

的验证显示,SOH 估算精度和稳定性均优于单一的

LSTM、Transformer 或 CNN-LSTM 模型。
Jia 等 [ 23] 从另一角度探索了循环网络与 Trans-

former 的融合方式,提出 BiGRU-Transformer 混合架

构用于 SOH 预测。 该架构在应对电池容量“再生”
现象导致的局部波动时表现出更强的拟合能力,
RMSE 和平均绝对百分比误差 MAPE 均优于相关向

量机( relevance
 

vector
 

machine,RVM) 、SVR、CNN 及

GRU 等模型。
1. 5　 图神经网络与迁移学习的创新范式

为有效对多变量电池系统中的特征依赖性进行

建模,图卷积神经网络( graph
 

convolutional
 

network,
GCN)开始在电池状态估计中应用。 GCN 能更好地

捕捉电池组内部多个单体之间,或单个电池内部电

压、电流、温度等多物理量之间的内在图拓扑关系,
从而提高模型估计精度和泛化能力。 Zhou 等 [ 24] 提

出结合矩阵画像( matrix
 

profile) 与图卷积神经网络

( graph
 

convolutional
 

network, GCN) 的创新方法,利

用矩阵画像算法自动化筛选最具代表性的部分放电

电压片段,构建图结构模型,将筛选出的电压片段作

为节点特征, 利用循环间的相关性构建边, 通过

GCN 聚合邻居节点信息捕捉电池循环间的时空退

化动力学。 该方法在 MIT 开源数据集上的 SOH 估

计 RMSE 小于 1%,有效增强了模型在不同数据集之

间的泛化能力。
针对特定场景中训练数据稀缺的现实难题,迁

移学习技术也受到了广泛关注。 迁移学习通过将在

源域中学习到的特征表示迁移至目标域,有效缓解

了小样本条件下的训练不充分问题,其适用场景包

括跨电池类型迁移、跨温度工况迁移以及跨充放电

策略迁移等。 李龙等 [ 25] 利用数据量充足的 NASA
电池数据集作为源域进行预训练,随后将学习到的

特征参数迁移至数据量较小的 Panasonic 电池数据

集进行再训练与微调。 实验结果显示,与小样本的

直接训练方法相比,该方法在相同训练轮次下误差

降低了 47. 29%,RMSE 从 6. 887 8%降至 3. 630 3%,
有效缓解了小样本条件下的训练不充分问题。
1. 6　 多状态联合估计

数据驱动方法忽略了电池内部的多物理场演化

特性,导致其在电池状态估计领域的性能提升受限,
物理模型与深度学习的融合已成为提升估计精度与

可解释性的重要途径。 将电池的电化学模型或等效
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电路模型等嵌入神经网络中,利用物理模型提供机

理约束与先验知识。
陈媛等 [ 26] 提出基于 CNN-BiGRU 网络的 SOC

估计框架,建立电池的一阶 RC 等效电路模型,将计

算得到的模型端电压作为物理特征与实测电压、电
流共同构成增强型输入向量。 引入物理模型特征后

SOC 估计的 RMSE 降低了 74. 6%,在 CALCE 数据集

25 ℃ 工况下仅为 0. 16%,且在不同环境温度( 0 ℃ 、
45 ℃ )及不同老化程度(循环 3

 

000 次)下均表现出

极高的稳定性,克服了纯数据驱动模型存在的机理

不清、泛化能力差的局限性,适用于“对安全性要求

高、数据不完整”的复杂场景。
另外,上述方法大多将 SOC、SOH 与 RUL 作为

独立任务分别估计,忽略了三者之间存在的强耦合

关系与变化时间尺度的差异。 于天剑等 [ 27] 提出

MLTA-Net 模型用于 SOC-SOH 联合估计,采用 LSTM
编码器捕获短期时序依赖,结合 Transformer 多头自

注意力机制解析全局工况特征,通过自适应加权机

制实现多模态特征融合。 在脉冲工况和深度充放电

条件下,联合估计显著优于单独估计,尤其在 SOC
发生突变的关键时刻,预测误差降低了 84. 2%。 庞

松岩等 [ 28] 构建 CNN-BiLSTM 融合网络进行 SOH 估

计,将 SOH 估计值作为输入特征采用轻量级梯度提

升机( light
 

gradient
 

boosting
 

machine,LightGBM)算法

实现 SOC 联合估计,SOC 估计的 RMSE 平均值仅为

0. 55%,远低于单独估计的 4. 16%,模型训练时间缩

短了 96. 19%。
1. 7　 现有挑战与未来研究方向

本文以 AI 技术的发展为脉络,梳理了各类方

法在电池状态估计方面的应用,不同方法优缺点

及其所适配的应用场景进一步汇总如表 1 所示。
近年来各类融合架构在实验室标准工况下达到了

较高的估计精度。 但现有模型大多属于纯数据驱

动的“黑盒” ,在复杂非线性工况下易出现较大的

估计偏差,未来需与物理 / 电化学退化机理深度融

合,提高模型可解释性与鲁棒性。 另外,现有模型

严重依赖大规模高质量标注数据,而电池全寿命

周期的退化实验极耗时,获取大规模高质量标注

数据的成本极高,急需进一步开发跨域自适应、无
监督或迁移学习框架,以摆脱对标签的依赖。 此

外,考虑 SOC、 SOH、 RUL 各状态间的动态耦合关

系及短期状态与长期衰退指标间的时间尺度差

异,深入研究多状态协同、多时间尺度融合的联合

估计将成为后续的研究重点。

2　 电池故障诊断与热失控预警

锂离子电池的故障诊断与热失控预警是保证其

在储能系统中安全应用的基础。 从故障演化机理来

看,内短路( internal
 

short
 

circuit,ISC) 、锂枝晶、压力

异常及过温等隐患若不能及时识别,极易在热-电-
化学耦合作用下演变为不可逆的热失控 ( thermal

 

runaway,TR) ,最终导致起火甚至爆炸。 传统的阈

值监控方法依赖于温度、电压等单一参数的静态判

定,在故障早期特征微弱、环境干扰复杂的实际工况

下往往响应滞后,难以满足预防性维护的需求。 人

工智能技术的快速发展显著提升了电池故障诊断和

热失控预警的准确性和时效性。
2. 1　 内短路故障诊断

ISC 是诱发热失控的主要原因,其早期信号微

弱且易被正常波动掩盖导致较难被诊断。 吴文涛

等 [ 29] 通过电化学机理建模揭示了一个关键现象:由
锂枝晶导致的内短路产热中,早期故障时电池表面

温升不足 1. 5
 

K。 而电特征变化显著,故障电池端

电压出现异常偏移,表现为充电变慢而放电变快。
这一发现从物理机理层面解释了为何传统温度监测

难以实现早期预警,同时指明了电压信号作为诊断

依据的优越性。
等效电路模型因其结构简洁、物理可解释性被

广 泛 应 用 于 有 明 显 特 征 的 中 后 期 内 短 路 诊 断。
Kang 等 [ 30] 提出“ BattBee” 模型,来描述内短路触发

热失控过程的电热行为。 该模型利用 2 个子电路分

别捕捉电压降、放热反应及温度演变,实现在热失控

全面爆发前数十秒识别故障。 但该方法依赖准确的

物理参数辨识,参数随电池老化漂移时检测性能可

能下降。
无监督学习方法不需要大量的标注数据即可识

别故障,逐渐成为内短路故障诊断的有力工具,适用

于微弱故障与标注数据缺失场景。 Qiu 等 [ 31] 提出

了单 时 间 步 多 因 素 ( multi-factor
 

single
 

time
 

step,
MFST) 和多时间步单因素 ( single-factor

 

multi-time
 

step,SFMT)2 种输入生成算法,结合 Grubbs 检验动

态判定故障阈值。 该方法能有效检测出阻值为 1 ~
100

 

Ω 的不同严重程度的内短路故障,将 25
 

Ω 和

100
 

Ω 内短路的检出时间分别缩短至 1
 

d 和 4
 

d。 针

对真实故障数据稀缺的问题,Zhu 等 [ 32] 将仿真数据

输入 ResNet 深度残差神经网络-卷积神经网络( re-
sidual

 

network-convolutional
 

neural
 

network, ResNet-
CNN)进行预训练,结合迁移学习冻结部分模型层,
再用实验数据微调参数,构建多机器学习融合模型,



6　　　　 郑
 

州
 

大
 

学
 

学
 

报
 

(工
 

学
 

版) 2026 年

可准确识别四级内短路故障,有效弥补了实际故障

数据不足的缺陷。 该策略在一定程度上缓解了小样

　 　 　

本问题。
为进一步提升对微弱故障特征的捕捉能力,深

　 　 　表 1　 不同电池状态估计方法对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

different
 

battery
 

state
 

estimation
 

methods
估计方法 文献 估计对象 优点 　 　 缺点 　 　 适用场景 　 　

单一深度
学习模型

LSTM [ 7] RUL 需在线数据少,支持带置
信区间的概率预测

训练耗时, 晚期退化预测
不足

 早期在线预测

Autoencoder+
DNN [ 8] RUL 高效特征降维,非线性拟

合能力强
难以捕捉深度老化特征,
晚期退化预测不足

有多 维 复 杂 充 放 电 历 史
数据

自适应 LSTM [ 9] RUL 自适应窗口,抗非线性
对数据集敏感, 小数据集
效果受限,调参复杂

全生命周期高非线性退化
预测

GRU [ 10] SOC 未知初始 SOC 鲁棒、温度
适应性强,推理快

数据依赖,需定期更新,未
训练温区易波动

车载 BMS 实时估计, 数据
充足

混合
架构

CNN-LSTM [ 11] SOC 兼顾时空特征提取,收敛
快且精度高

训练耗时, 需定期更新网
络参数

复杂动态负载工况

CNN-GRU [ 12] SOH 高精度的快速在线评估 依赖数据增强技术 SOH 在线快速评估

Auto-CNN-
LSTM [ 13] RUL 克服了小样本限制,滤波

处理提升输出稳定性
数据噪声干扰, 参数调优
不当易引发过拟合

航空航天等高可靠性场景

CNN-Bi-LSTM [ 14] RUL 参数少、内存占用低且收
敛性好

对卷 积 核 大 小 等 超 参 数
敏感

计算资源受限场景

注意力
机制 　

EMD-LSTM-
Attention[ 15] SOC 显著 降 低 动 态 工 况 预 测

误差
多算法融合致使模型结构
复杂、计算成本高

复杂多变驾驶工况

CNN-Bi-LSTM-
AM [ 16] SOC 宽低温下精度高且鲁棒 依赖高性能算力 宽低温环境温变

CNN-CBAM-
LSTM [ 17] SOH 高精度估算,泛化性强

对采样密度和输入序列的
长度敏感

仅含部分充放电数据

自适应

SA-LSTM [ 18] RUL 有效修正长序列误差,与
容量再生

离线建模阶段依赖海量历
史数据

显著非线性加速老化及频
繁容量再生的长寿命电池

双注意力 TCN-
GRU-DNN [ 19] RUL 精准捕获容量再生突变与

整体非线性衰减趋势
框架庞大, 对超参数敏感
且易过拟合

运行工况多变、退化呈强非
线性和非平稳特征

Transformer

Transformer[ 20] SOC 并行提取深层特征,无长
序列遗忘

缺乏卷积与循环结构, 强
依赖位置编码

电动汽车频繁加减速、电流
变化剧烈

双尺度
 

Transformer[ 21] RUL 深挖多尺度特征映射以还
原真实老化状态

依赖卡尔曼滤波等前置数
据预处理

RUL 受 “ 循环次数 ” 与 “ 工
作时长”双重影响

CNN-
Transformer[ 22] SOH 兼顾局部特征挖掘与全局

序列感知
参数多,计算复杂度高

有大量多变量且精度要求
高的场景

BiGRU-
Transformer[ 23] SOH 在长序列依赖建模中展现

了高精度与泛化性
面对剧烈的“容量再生” 突
变时误差增大

跨越长电池生命周期精准
追踪容量非线性退化轨迹

图神经网
络与迁移
学习 　 　

GCN-MP [ 24] SOH 有效克服了离线与在线数
据分布不一致的问题

依赖早期轻微老化数据构
建稳定的特征基准图

 

仅有部分放电片段且离线
与在线数据分布差异显著
的在线监控

CNN-LSTM+
迁移学习 [ 25] SOC 仅需小样本即可克服多温

与复杂工况差异

依赖 K 折交叉验证寻优,
微调时对 L2 正则化等超
参数敏感

无大规模训练集,需在多变
工况下快速部署模型的小
样本场景

融合物
理模型

RC 模型+
CNN-BiGRU [ 26] SOC 抗高频噪声,动态工况下

拟合精度高
　 　 计算复杂度高 复杂动态工况与变温环境

MLTA-Net[ 27] SOC-
SOH

有效捕捉内部参数耦合与
突变

双编码器架构大, 极端工
况下的动态响应速度受限

深度充放电与高频脉冲工
况,需精准捕捉电池内部动
态耦合特性场景

LightGBM+CNN-
BiLSTM [ 28]

SOC-
SOH

维持高精度的同时模型训
练部署时间缩短

依赖特定恒流充电片段,
对数据缺失敏感

需处理海量实时数据,对响
应速度要求高的场景
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度学习方法逐步得到使用,并在微短路早期诊断中

展现独特优势。 深度学习方法能自动提取那些被复

杂工况掩盖的故障特征,擅长处理时序数据,捕捉内

短路随时间发展的演化特征,能基于传感器数据建

立多变量间的映射关系,识别微小不一致。 Li 等 [ 33]

提出基于马氏距离长短期记忆网络 ( mahalanobis
 

distance-long
 

short-term
 

memory, MD-LSTM ) 的诊断

方案,从电池模块恒流充电电压曲线中提取马氏距

离,用以同时捕获充电平台滞后和电压序列差减小

这两大关键故障特征。 该方法对阻值为 0. 25 ~
1

 

000
 

Ω 的持续性微短路故障进行 8 个等级的定量

分类。 故障检测准确率接近 100%,故障分类准确

率达 99. 6%, 相 较 传 统 方 法 分 别 提 升 约 60. 9%
和 64%。
2. 2　 锂枝晶生长的预测与识别

锂枝晶的不可控生长是锂离子电池安全管控

面临的核心挑战之一。 枝晶的形核与生长发生在

电极-电解质界面的纳米尺度空间,传统的电压、
温度监测手段难以在早期阶段捕捉其特征信号。
而人工智能技术通过跨尺度的“机理-数据” 融合,
为解 析 与 诊 断 枝 晶 生 长 提 供 了 新 视 角。 Chen
等 [ 34] 发现,固体电解质界面( solid

 

electrolyte
 

inter-
phase,SEI)主导的正常老化过程呈现线性演化趋

势,而析锂过程则在容量衰减、库伦效率及充电末

端电压等指标上表现出显著的非线性特征。 基于

此物理认知,针对快充场景下析锂现象难以非侵

入式识别的难题,该研究团队提出了一种基于多

物理电化学特征的机器学习框架,构建了逻辑弹

性网络分类模型,仅需前 25 个循环数据即可实现

对析锂行为的准确识别,其分类结果与破坏性拆

解验证高度吻合。
尽管早期检测取得了重要进展,对枝晶形核动

态过程的微观机理理解仍是制约预测精度提升的关

键瓶颈。 为从根本上理解枝晶形核与生长动力学,
Hu 等 [ 35] 开发了 DP-QEq 恒电势分子动力学框架,
通过构建机器学习力场并结合恒电势模拟,首次在

原子尺度可视化了锂枝晶的形核过程。 现有的机器

学习模型通常只预测宏观指标(如 SOC) ,无法捕捉

微观离子动力学。 针对这一难题,Kim 等 [ 36] 提出了

一种融合一维卷积神经网络与物理电压嵌入( volt-
age

 

embedding)的深度学习框架。 该模型不仅将模

拟速度较传统分子动力学提升了 97. 7%,还能保持

原子级的预测精度,准确复现了枝晶形态 ( Dice 系

数达 0. 90) ,并成功预测了不同电解质添加剂对枝

晶生长的抑制效果。

2. 3　 机械应力与膨胀力的监测与预测

电池在充放电循环中因锂离子嵌入脱出引发的

体积变化会产生累积性机械应力。 当应力超过活性

材料的断裂强度时,颗粒开裂导致的活性物质损失

和内阻增加将加速电池老化。 极端情况下的结构失

效则可能引发内短路,进而引发热失控。 该类故障

诊断的难点在于实际电池包或模组内部结构紧凑,
难以部署侵入式力学传感器。 机械应力属于内部变

量,无法直接从外部反映电池内部复杂的变化。 而

AI 技术通过深度挖掘易于获取的外部电信号,反演

电池内部难以直接测量的机械应变状态,从而实现

无传感器监测。 因此,如何利用 AI 技术提升感知的

灵敏度和准确率成为研究热点。
目前较为可行的路径是物理约束与数据驱动模

型融合,实现电化学与机械状态的联合估计。 Cai
等 [ 37] 提出机电耦合模型( electromechanical

 

coupling
 

model,EMCM) 与机器学习融合框架,该框架引入

“膨胀系数” 来描述不同机械约束下的非线性力学

行为,采用最小二乘支持向量回归建立数据驱动的

机械模型,同时利用降阶频域阻抗模型量化压力对

电化学动力学的影响。 在扩展卡尔曼滤波框架下,
该方法实现了电化学与机械状态的耦合估计。 Peng
等 [ 38] 提出了基于边界演化约束的 Seq2Seq-GRU 网

络框架,通过电压直接映射实现全寿命周期电池应

变状态估计。 该方法利用边界演化约束机制,结合

物理先验生成合成样本以捕捉应变演化趋势并确保

物理一致性;采用 Seq2Seq 结构处理电压与应变间

的非线性动态关系,并通过迁移学习适应不同温度、
倍率等复杂工况,实现了无传感器的高精度应变

估计。
Kumar 等 [ 39] 则从特征工程这一角度切入,提出

了基于 “ Delta 电阻” 特征的电池膨胀早期预测方

法。 研究发现,Delta 电阻能够有效捕捉电池内部机

械变形与电化学退化的耦合模式。 基于该特征构建

的 LSTM 模型在电池退化关键阶段的预测精确度

达 91%。
2. 4　 热故障的早期预警与精准定位

热故障的直接监测与预警是热失控防护的最后

一道防线。 热故障早期预警的难点在于电池的工作

环境十分复杂,故障前兆特征极易被背景噪声淹没。
电池单体间的不一致性使得传感器容易发生误报或

漏报,AI 技术为解决以上难点提供了新的路径。
Hong 等 [ 40] 提出了一种基于螺旋自注意力神经网络

( spiral
 

self-attention
 

artificial
 

neural
 

network, SS-
ANN)的诊断模型。 该研究并未局限于实验室理想
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工况,而是引入“串联温度法” 来消除不同传感器的

个体差异,并通过聚类分区策略适应全气候条件,从
而在保证低误报率的同时,实现了对温度与温差异

常的实时预测。 纯数据驱动方法在精度上表现优

异,但缺乏物理可解释性且对数据噪声敏感,热失控

往往具有“偶发性”和“断崖式”特征,纯数据驱动模

型在未训练过的场景下极易失效甚至引发灾难性漏

报。 为了解决这些问题,一些研究者开始探索物

理-数据融合策略。 Naguib 等 [ 41] 提出的集总参数热

模型+前馈循环神经网络( lumped
 

parameter+feedfor-
ward

 

neural
 

network,LP +FNN)框架将基于集总参数

的热模型与前馈神经网络相结合,利用物理模型提

供基础热行为预测,神经网络补偿模型精度在 US06
放电与 6C 充电等复杂工况下的温度估计较单一物

理模型与单一神经网络模型分别提高了 3 倍和 5
倍。 该方法可以成功检测并分类风扇故障、流道堵

塞与传感器失效等多种热故障,比普通阈值方法提

前 9
 

min 发出预警,且在 11 个测试循环中实现了零

误报。 这一结果表明,物理 -数据融合策略能够有

效平衡模型精度与可解释性。
上述方法多依赖接触式温度传感器,非接触式

热成像检测为解决紧密排列的大规模电池模组的监

测难题提供了新思路,但高温环境下的热辐射干扰

导致图像信号失真问题亟须解决。 Tian 等 [ 42] 提出

用抗干扰锂离子电池智能感知模型应对这一挑战,
该框架采用自编码器网络去除热成像采集中的噪

声,结合掩码区域卷积神经网络( mask
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,Mask
 

R-CNN) 与 Trans-
former 对故障电池进行定位与边界修正。 经自编码

器去噪后,视觉分割任务的平均精度达到 97. 76%,
较非局部均值去噪方法提升了 22%。 该方法为大

规模储能电池系统的视觉化热故障诊断提供了技术

支撑。
2. 5　 热失控预警

热失控作为电池微小故障持续恶化后造成安全

事故的终极形态,其预警技术的核心在于识别早期

异常后及时发出预警信号,诊断难点在于从特征表

现出微弱异常到热失控的时间窗口短。 AI 技术通

过从多维信号中提取出与热失控相关的异常特征,
能够更早发现潜在隐患。 AI 技术的发展使得预警

时间不断提前, 实现了分钟级甚至更早的预警。
Zhang 等 [ 43] 提出时序卷积网络-门控循环单元( tem-
poral

 

convolutional
 

network-gated
 

recurrent
 

unit,TCN-
GRU)混合模型,利用时序卷积网络从历史正常充

电数据中提取深度特征,采用滑动窗口法分析残差

设定多级预警阈值,能够提前约 20 ~ 25
 

s 准确识别

热失控风险,并能通过迁移学习适应不同季节和电

池规格。
由于锂电池的故障演化伴随复杂的多物理演变

过程及实际服役工况的复杂性,单一传感参量往往

无法满足实际工况下锂电池状态监测响应快、定位

准的需要。 因此,基于多传感器或多物理场协同传

感的热失控预警方法将成为新的研究趋势。 丁沐涛

等 [ 44] 搭建集成 CO、CO2 、H2 的气体传感器及热敏电

阻的多模态感知平台,基于 Transformer 神经网络,
利用自注意力机制融合多源时序特征,准确率达

97. 5%,能实现提前 972
 

s 的一级预警。 Song 等 [ 45]

提出基于模组空间气压变化的预警方法,监测到密

封与通风模组在热失控触发时的气压分别升高

19. 3
 

hPa 和 3. 05
 

hPa,平均提前 473
 

s 实现有效预

警。 Lyu 等 [ 46] 开发了一种基于排气声学信号的故

障预警与定位技术,仅需部署 4 个声学传感器并结

合小波变换抗误判算法,可实现最大误差仅 0. 1 m
的故障电池空间定位。 Hou 等 [ 47] 利用激光信号对

电解液喷出的气液混合物进行探测,通过分析反射

信号的相位偏移,在安全阀开启瞬间即实现对故障

电池的精准定位与预警,为及时阻断热失控争取了

时间。 Guo 等 [ 48] 设计了基于瞬态泄压能量收集的

无 源 无 线 预 警 装 置, 利 用 安 全 阀 开 启 时 高 达

90. 12
 

m / s 的高速气流驱动微型发电机,成功实现

了零误报的被动式预警与主动断电保护。 这一系列

工作构建了覆盖“声 -光 -力 -气” 的全方位感知体

系,为电池系统在热失控早期预警方面提供了全新

的技术路径。
2. 6　 现有挑战与未来研究方向

各典型故障下不同 AI 方法的优缺点系统归纳

如表 2 所示。 故障在萌芽阶段的外部可观测特征极

为微弱,易被电池老化不一致性与环境噪声所掩盖,
导致纯数据驱动模型在复杂工况下易出现漏报或误

报。 未来需发展融合电化学机理的深度学习诊断框

架,从而增强模型对微弱故障特征的敏感性与物理

可解释性。 内短路、热失控等真实故障数据高度稀

缺,仿真与现实的不一致性制约了模型实际应用,未
来需借助迁移学习、数据增强及数字孪生技术突破

数据稀缺与虚实迁移难题。 各类故障通常由多物理

场耦合引发,AI 技术对复杂非线性关系的捕捉能力

仍需提升。

3　 前沿趋势

尽管 AI 技术在锂离子电池状态估计和故障诊
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断预警中已取得显著进展,但其固有的“黑盒” 特性

导致了物理可解释性缺失、小样本泛化能力弱以及

跨工况适应性差等核心瓶颈。 为了突破这些局限,
学术界也正致力于通过应用物理信息神经网络、数
字孪生技术以及大语言模型等前沿技术探索全新技

术路径,如图 3 所示。
3. 1　 物理信息神经网络

物理信息神经网络( physics-informed
 

neural
 

net-
work,PINN)通过将电化学机理、热力学定律等物理

　 　 　

规律嵌入机器学习模型,实现数据驱动与机理建模

的深度耦合,有效弥补了纯数据驱动模型在“黑盒”
特性下的物理一致性缺失,成为解决电池状态估计

与故障诊断中可解释性弱与小样本泛化问题的核心

技术路径。
PINN 在电池状态估计与故障诊断的应用主要

有损失函数约束与并行架构融合两种思路。 在损失

函数约束方面,Zhan 等 [ 49] 将 Verhulst 物理衰减模型

嵌入 Vision
 

Transformer 架构,辅以卷积模块捕捉局

　 　 　表 2　 AI 驱动的各类典型故障诊断方法对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

various
 

typical
 

AI-driven
 

fault
 

diagnosis
 

methods

故障类型 方法 优点 缺点 适用场景

内短路

等效电路模

型融合 [ 30]

物理可解释性与高预测精

度,计算速度快

恒定内阻假设导致低 SOC 或

极端温度下存在微小偏差

有明显特征的中后

期内短路故障诊断

无监督学习 [ 31] 无需复杂的数学模型以及

人工标记的数据
 

运算复杂,受电池初始不一致

性或热生成差异影响
标注数据稀缺场景

ResNet-CNN
迁移学习 [ 32]

无复杂的特征提取 ,解决

数据稀缺,分级预警

依赖大量高质量的仿真数据

与实验数据进行参数微调

实际故障数据稀缺,工况不确定条

件下内短路故障早期识别与分级

MD-LSTM [ 33] 高精度长潜伏期的连续微

小内短路诊断与提取特征

强依赖恒流充电工况的电压

数据,动态工况覆盖不足

基于恒流充电过程的

微小内短路故障诊断

锂枝晶

多物理特征

融合+ML[ 34]

仅利用常规电化学数据即

可区分析锂

依赖多特征协同,单一特征易

误判
快充场景下的早期析锂识别

ML 增强恒电势

分子动力学 [ 35]

揭示无机 SEI 诱导成核的

微观机理

侧重微观机理,难用于宏观在

线诊断
枝晶成核机理研究

1D
 

CNN+物理

电压嵌入 [ 36]

支持长循环枝晶形态演变

和离子分布预测

模型构建需引入复杂的物理

约束,性能受限于训练数据
长循环枝晶形态预测

机械应力

与膨胀力

EMCM 模型+
ML[ 37]

无传感器,降低硬件成本,
具备物理可解释性

EMCM 模型构建复杂,动态工

况下机电解耦与辨识难度大

难以加装应力传感器的电池膨胀

与压力监测 　 　

边界演化约束+
GRU [ 38]

迁移学习有效降低训练数

据依赖

机理可解释性弱,模型结构复

杂,对算力要求高
新电池体系

Delta 电阻+
ML[ 39]

首个充电循环即可实现膨

胀早期预测

依赖极高精度的早期内阻测

量数据,泛化性受限
　 极早期诊断

热故障

　 SS-ANN [ 40] 　 多步“超前”温度预测 缺乏物理可解释性,依赖数据
基于云端大数据的温度预测与热

失控预警 　 　

热模型+LP +
FNN [ 41]

极少物理传感器实现系统

级多样热故障分类
　 　 　 　 泛化性弱 冷却系统故障及传感器失效检测

Mask
 

R-CNN [ 42] 定位热异常的空间位置
需红外设备,封闭系统内部署

难、成本高
非接触式热异常视觉感知与定位

热失控

　 TCN-GRU [ 43] 长时序特征提取与动态序

列处理,泛化能力强

模型复杂,对长序列有梯度消

失风险

电池充电过程中的实时温度演化

预测与预警 　 　

　 Transformer+
　 　 SAM [ 44]

高效处理长序列多源数据,
引入仿真数据

　 　 硬件成本高、部署难
具备多维传感器条件下的热失控

融合探测 　 　

模块空间气压

感知 [ 45]

气压信号响应速度远超传

统温度传感器

在完全开放或高通风环境下

信号容易衰减
密闭 / 半密闭场景

排气声学+小波

变换 [ 46]

非侵入式,抗误判,低误差

三维空间定位
　 　 　 易受噪声干扰 大型集装箱式储能舱

激光相移与遮挡

探测 [ 47]

响应快 ,一次性实现尽早

预警与精准定位

不能有物理遮挡,光路系统易

受强烈震动 / 灰尘干扰
密集电池组

无源无线能量

收集 [ 48]

零功耗免布线 ,排气动能

直接转为电信号报警

仅在防爆阀破裂瞬间触发,无
法捕捉微弱前兆

空间受限、布线困难场景
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图 3　 面向锂离子电池的前沿 AI 技术

Figure
 

3　 Cutting-edge
 

AI
 

technology
 

for
 

lithium-ion
 

batteries

部瞬态特征,使预测精度较现有 SOTA 模型提升了

50%以上。 Wang 等 [ 50] 提出的通用 PINN 框架,利用

神经网络捕捉电池退化动力学,并通过物理方程约

束和单调性约束来指导模型训练。 在不同体系的

387 块电池数据集验证中,展现出卓越的小样本学

习能力与跨化学成分的迁移泛化能力。
除了将物理规律直接嵌入神经网络的损失函数

外,也可采用并行架构,将物理模型分支与数据驱动

分支作为独立模块协同工作。 针对早期退化数据稀

缺导致的 RUL 预测难题, Deng 等 [ 51] 设计的通用

PINN 框架采用双分支结构,物理分支基于 SEI 增长

公式确立性能下限,数据驱动分支利用扩张卷积网

络挖掘残差信息。 通过“预训练-对齐-微调”策略,
该模型在仅有 4 个循环的极小样本下,预测误差远

低于 传 统 深 度 卷 积 神 经 网 络 ( deep
 

convolutional
 

neural
 

network,DCNN) ,有效解决了跨充电策略下的

泛化难题。
但 PINN 在实际应用中仍面临深层次的挑战,

PINN 通过训练损失函数来拟合模型,在实际数据受

噪声影响较大时,物理约束与数据拟合之间存在冲

突,导致模型收敛困难。 物理方程依赖电化学参数,
这些参数随老化程度和工况发生复杂变化,导致方

程建立困难。
3. 2　 数字孪生技术

数字孪生技术通过构建电池物理实体的高保真

虚拟映射,实现了基于实时数据的动态同步与状态

反馈,为电池储能系统全生命周期健康管理提供了

虚实融合的新范式。

Yuan 等 [ 52] 利用高保真热 -电耦合模型生成了

大量虚拟故障数据,热模型与电模型二者通过实时

交换温度、电压和 SOC 等参数实现耦合,揭示了传

感器位置对内短路监测的显著影响,将算法开发与

阈值标定周期从数月缩短至一周。
在电池全生命周期运行过程中,老化引发的参

数漂移是状态估计失准的核心原因。 针对这一问

题,Ji 等 [ 53] 提出的 DTHM 模型集成了自适应卡尔曼

滤波与神经网络,利用数字孪生技术实时修正因电

池内部演化导致的参数不确定性,保证了全生命周

期的估计稳定性。 此外,算力瓶颈是当前数字孪生

发展的重要制约因素,Reeta 等 [ 54] 开发的云端 BMS
框架利用云平台的强大算力,运行复杂的数字孪生

模型,突破了车载边缘端的算力瓶颈,实现了可扩

展、高精度的实时 SOC 估算。 Yi 等 [ 55] 围绕电池热

异常早期识别问题,基于集中热等效电路建立了描

述电池动态热行为的数字孪生模型,实现了对电池

热异常的极早期识别,为系统安全防护争取了关键

时间窗口。
数字孪生技术正推动电池管理向主动调控转

型,但存在强实时性与高保真度的矛盾。 数字孪生

技术需要实时数据进行在线更新和仿真,在算力受

限的边缘侧,为追求毫秒级响应而依赖降阶模型易

导致系统在非线性老化阶段存在预测失真问题。
3. 3　 大语言模型

大语言模型( large
 

language
 

models,LLMs) 凭借

其强大的序列建模能力和语义理解能力,可用于复

杂时序数据的长依赖建模、多模态故障数据的分析
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处理、自动化提取有效特征、辅助模型设计、电池运

维知识问答与决策支持,有望为电池健康管理开辟

全新的技术路径。
针对电 池 早 期 退 化 特 征 不 明 显 的 难 题, Hu

等 [ 56] 开发的 BatteryGPT 利用因果语言模型对电压、
电流等标记化数据进行自回归外推,成功实现了全

生命周期充电轨迹的生成,显著提升了早期 SOH 预

测的准确性。 在降低应用门槛方面,Tuncel 等 [ 57] 引

入 ChatGPT 自动化编排机器学习工作流,通过结构

化提示词引导大模型完成从特征选择到超参数调优

的全流程,优化了储能电池的 SOH 预测流程,缓解

了传统方法对专家经验的过度依赖。
此外,LLMs 在多模态特征融合与抗噪建模上表

现出独特优势。 Zhang 等 [ 58] 提出的 LLM-MSIformer
框架,通过定制化提示词将老化特征转化为具有丰

富语义信息的文本元数据,利用 LLMs 语义推理能

力生成具有抗噪特性的特征嵌入,提升了预测的精

度、抗噪性与可靠性。
尽管大模型在上述研究中初见成效,但在电池

状态估计与故障诊断领域的应用仍处于早期探索阶

段。 首先,大模型在处理高度专业的电池电化学机

理或故障诊断任务时,有可能产生“ 幻觉” ,输出结

果专业深度不足。 其次,高精度的 LLMs 通常体量

巨大,推理速度慢,难以直接部署在算力极度受限的

车端或储能舱边缘端,尚难以满足储能系统对状态

监控实时性的需求。

4　 结论与展望

本文系统综述了 AI 技术在锂离子电池状态估

计与故障诊断领域的应用研究进展。 尽管目前 AI
技术为电池健康管理带来了突破性进展,但是迈向

大规模工程应用仍面临多重挑战。 结合当前研究现

状、技术瓶颈和应用需求,未来的研究将聚焦于以下

核心方向:
(1)发展多模态协同感知技术,适配低成本工

业应用需求。 基于多模态协同感知与数据融合理

论,建立传感器最优部署方法,融合多维度监测数据

提升故障预警精度。
(2)深化物理信息与人工智能融合,破解可解

释性难题。 将锂离子电池电化学核心机理作为强先

验知识嵌入深度学习架构,通过物理约束明确模型

性能下限。 该方向可重点适配极端场景下电池状态

监测,解决特殊工况下状态估计偏差问题。
(3)完善小样本与跨域迁移学习理论,突破数

据匮乏瓶颈。 通过迁移学习适配工况数据差异,结

合数字孪生生成高保真故障数据,破解固态电池等

新体系投产初期数据匮乏难题,缩短新电池工程化

落地周期。
(4)构建边云协同与数字孪生融合体系,提升

规模化管理效能。 围绕云端大数据处理与边端实时

推理需求,打造边端轻量推理与云端复杂训练协同

架构。 通过对储能集群协同管控及汽车动力电池集

中监控和运维优化,保障系统高效可靠运行。
(5)推进大模型通用智能应用,实现全流程端

到端管理。 依托大模型通用智能理论,利用 LLMs
多模态处理能力,实现电池特征工程与故障识别端

到端管理,无须人工干预特征提取。
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AI-Driven
 

Lithium-Ion
 

Battery
 

State
 

Estimation
 

and
 

Fault
 

Diagnosis

JIN
  

Yang1 ,
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Xiao1 ,
 

WANG
  

Lei2 ,
 

HE
  

Zhichao2 ,
 

LI
  

Xiuyong1 ,
 

LIU
  

Haojie1,2
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Electrical
 

and
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China;
 

2. Beijing
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and
 

Technology
 

Co. ,
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Beijing
 

100084,
 

China)

Abstract:
   

With
 

the
 

development
 

of
 

large-scale
 

grid
 

energy
 

storage
 

technology,
 

state
 

estimation
 

and
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

lithium-ion
 

batteries
 

were
 

regarded
 

as
 

the
 

core
 

to
 

guarantee
 

the
 

safe
 

and
 

efficient
 

operation
 

of
 

energy
 

storage
 

sys-
tems.

 

To
 

address
 

the
 

prominent
 

bottlenecks
 

of
 

traditional
 

modeling
 

methods,
 

such
 

as
 

significant
 

difficulties
 

in
 

pa-
rameter

 

identification
 

and
 

weak
 

cross-condition
 

generalization
 

ability
 

under
 

complex
 

electrochemical
 

aging
 

mecha-
nisms

 

and
 

dynamic
 

operating
 

conditions,
 

taking
 

the
 

evolution
 

of
 

AI
 

algorithms
 

as
 

the
 

main
 

thread,
 

the
 

application
 

progress
 

of
 

AI
 

in
 

the
 

estimation
 

of
 

state
 

of
 

charge
 

( SOC) ,
 

state
 

of
 

health
 

( SOH)
 

and
 

remaining
 

useful
 

life
 

( RUL)
 

of
 

lithium-ion
 

batteries
 

was
 

systematically
 

reviewed.
 

The
 

performance
 

differences
 

and
 

limitations
 

of
 

various
 

methods
 

were
 

critically
 

analyzed.
 

Furthermore,
 

the
 

application
 

potential
 

of
 

AI
 

in
 

the
 

diagnosis,
 

identification
 

and
 

early
 

warning
 

of
 

typical
 

faults
 

such
 

as
 

internal
 

short
 

circuit,
 

lithium
 

dendrite
 

growth
 

and
 

thermal
 

runaway
 

was
 

analyzed.
 

Finally,
 

the
 

core
 

challenges
 

confronted
 

by
 

current
 

methods
 

in
 

interpretability,
 

few-shot
 

adaptability,
 

cross-condition
 

generalization
 

and
 

computational
 

power
 

constraints
 

were
 

systematically
 

summarized,
 

and
 

the
 

development
 

trends
 

of
 

emerging
 

technologies
 

including
 

physics-informed
 

neural
 

network
 

( PINN) ,
 

transfer
 

learning,
 

digital
 

twin
 

and
 

large
 

language
 

model
 

( LLM)
 

were
 

discussed
 

pertinently,
 

thereby
 

providing
 

a
 

theoretical
 

reference
 

for
 

the
 

research
 

and
 

development
 

of
 

algorithms
 

for
 

the
 

next-generation
 

highly
 

reliable
 

and
 

strongly
 

generalizable
 

battery
 

management
 

sys-
tems.
Keywords:
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battery;
 

state
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fault
 

diagnosis;
 

thermal
 

runaway
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artificial
 

intelligence


