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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ａｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ａｎｄ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｐａｒｔ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｂａｔｔｅｒｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ (ＢＭＳ)ꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｒｅｍａｉ￣
ｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ (ＲＵＬ) ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ａｔｔａｃｈ ｍｏｒｅ ａｎｄ ｍｏｒｅ ａｔｔｒａｃｔｉｏｎｓ. Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａ￣
ｃｈｅｓ ｕｓｅ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓꎬ ｔｈａｔ
ｍａｋｅｓ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｉｎ ａｃｔｕａｌ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ａｔ ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｃｏｎｃｅｐｔｓ ａｎｄ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ
ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ. Ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄꎬ ａｓ ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｏｕｎｄａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ　 ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ. Ｔｈｅｎꎬ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｒｅ
ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｉｎｖｏｌｖｅｄ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｔｒｅｎｄ ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ ｐｒｏｇ￣
ｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｒｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙꎻ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅꎻ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓꎻ ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｒａｐｉｄ ａｄｖａｎｃｅｓ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｉｅｓ ｈａｖｅ ｍａｄｅ ｔｈｅｍ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ａｌｍｏｓｔ ａｌｌ
ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｆｉｅｌｄｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅｓꎬ ｃｏｎ￣
ｓｕｍｅｒ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ａｖｉａｔｉｏｎꎬ ｓｐａｃｅ￣
ｃｒａｆｔｓ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＮｉＭＨ
ａｎｄ ＮｉＣｄ ｂａｔｔｅｒｙꎬ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｈａｓ ｔｈｅ ａｄ￣
ｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｈｉｇｈ ｏｕｔｐｕｔ ｖｏｌｔａｇｅꎬ ｈｉｇｈ ｅｎｅｒｇｙ ｄｅｎｓｉ￣
ｔｙꎬ ｌｏｗ ｓｅｌｆ￣ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｒａｔｅꎬ ｌｏｎｇ ｃｙｃｌｅ ｌｉｆｅꎬ ｈｉｇｈ ｒｅ￣
ｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｓａｆｅｔｙ[１￣２] .
　 　 Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒ￣
ｉｅｓ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ａ ｌｏｔ ｏｆ ｆａｔａｌ ｆａｉｌｕｒｅｓ ｏｆ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｘ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｒｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｂａｔｔｅｒｙ ｓｕｂ￣ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓ[３￣４] ꎬ ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ
ｈａｓ ａｔｔｒａｃｔｅｄ ｍｕｃｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎｄｕｓ￣
ｔｒｙ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｏｆ ｓａｆｅｔｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ
ｃｈａｒｇｅ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｇ￣
ｒａｄａｔｉｏｎꎬ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ (ＲＵＬ) ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔ￣

ｔｅｒｉｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｃｏｍｅ ｔｈｅ ｈｏｔｔｅｓｔ ｉｓｓｕｅｓ ｂｕｔ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｒｅ￣
ｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ｓｙｓｔｅｍ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ａｅｒｏｓｐａｃｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｅｔｃ. Ａｃｃｕｒａｔｅ ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｈｅｌｐ
ｔｈｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｓｃｈｅｄｕｌｅ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｒｅｐａｉｒｓ ｉｎ
ａｄｖａｎｃｅ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ａｎ ａｌａｒｍ ｂｅｆｏｒｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｒ
ｆａｉｌｕｒｅ ｒｅａｃｈｅｓ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｌｅｖｅｌ. Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｔｈｉｓ ｉｎｔｅｌｌｉ￣
ｇｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｐｒｅｖｅｎｔ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｔａ￣
ｓｔｒｏｐｈｉｃ ｆａｉｌｕｒｅｓ ｏｆ ｂａｔｔｅｒｙ ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｂａｔｔｅｒｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ (ＢＭＳ)ꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ
ａｎｄ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｔｏ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅ￣
ｍｅｎｔｓ ｏｎ ｌｉｆｅ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎꎬ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｄｉ￣
ｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ. Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒꎬ ｌｉｆｅｔｉｍｅ ｔｅｓｔｓ
ａｎｄ ｄａｔａ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｃａｒｅｆｕｌｌｙ
ａｄｄｒｅｓｓｅｄ ｆｏｒ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｍａｉｎ￣
ｔｅｎａｎｃｅ.
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｅａꎬ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ ＲＵＬ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｃａｔｅｇｏ￣
ｒｉｅｓ: ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｎｄ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ[５￣７] .
Ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｒｅｑｕｅｓｔｓ ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｅｘ￣
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ｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｏｒ ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｈｙｓ￣
ｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈａｔ ｉｔ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ ｈｉｇｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ａ ｍｏｒｅ
ａｃｃｕｒａｔｅ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｂｕｔ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｒｅｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｏｃｈｅｍｉｃａｌ
ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｏｒ ｐｈｙｓｉ￣
ｃａｌ ｏｒ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ. Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅꎬ ａｓ ａ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｅｌｅｃｔｒｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｉｔ ｉｓ ｖｅｒｙ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
ａ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｍｏｄｅｌꎬ ｏｒ ｓｏｍｅｔｉｍｅｓꎬ ｉｔ ｉｓ
ｈａｒｄ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｓｏｍｅ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ[８] .
　 　 Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ｔｈｅ
ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎｌｙ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｄａｔａ ａｎｄ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａꎬ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓ ａｎｄ ｈｅａｔｈ ｓｔａｔｕｓ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ[９] . Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓꎬ
ｔｈｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ｔｈｅ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ
ｏｆ ｔｈｅ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｍａｎｙ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ＲＵＬ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉ￣
ｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ. Ｔｈｅ ｋｅｙ ｏｆ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｉｓ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉ￣
ｔｉｏｎｅｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ＲＵＬ ｖａｌｕｅ.
Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｂｔａｉｎ ｇｒｅａｔ ｓｕｃ￣
ｃｅｓｓ ａｎｄ ａｐｐｌｙ ｗｉｄｅｌｙ ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ
ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｉｔｈ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｕａｌ￣
ｌｙ ｏｐａｑｕｅ ａｎｄ ｓｕｃｈ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｉｎｖｉｓｉｂｌｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｕｓｅｒｓ. Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｓｔａｔｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ＲＵＬꎬ ｔｈｅ ＲＵＬ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｔｉｌｌ ｒｅｍａｉｎｓ ａ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ.
　 　 Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｈｅａｄ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ ｄａｔａ￣
ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ
ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
ｆｏｃｕｓｅｓ ｔｈｅ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｅａ. Ｔｈｅ ｒｅｓｔ
ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ: ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ꎬ
ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｏｎｃｅｐｔｓ ｏｆ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓ
ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ
ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ. Ｔｈｅｎꎬ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｍａｉｎｌｙ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ
ｂａｔｔｅｒｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｗｉｄｅｌｙ ａｐｐｌｉｅｄ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ａｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄ ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ
Ｓｅｃｔｉｏｎ ５ ｓｕｍｍａｒｉｅｓ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ.

２　 Ｒｅｌａｔｅｄ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｏｎｃｅｐｔｓ

　 　 Ｂｅｆｏｒｅ ｗｅ ｓｕｍｍａｒｉｚｅ ｔｈｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｃｏｎｃｅｐｔｓ ａｎｄ
ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ ａｄｄｒｅｓｓｅｄ ａｔ ｆｉｒｓｔ.
　 　 １) Ｃａｐａｃｉｔｙ: ｔｏ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｐｏｗｅｒ
ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｉｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｉｎ ｕｎｉｔ ｏｆ ａｍｐ￣ｈｏｕｒ (Ａｈ) .
　 　 ２) Ｒａｔｅｄ ｃａｐａｃｉｔｙ: ｔｏ ｒｅｆｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｃａ￣
ｐａｃｉｔｙ ｄｉｓｃｈａｒｇｅｄ ｔｏ ｃｕｔ￣ｏｆｆ ｖｏｌｔａｇｅ ａｔ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｃｕｒ￣
ｒｅｎｔ (ｄｉｓｃｈａｒｇｅｄ ｒａｔｅ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｅｑｕａｌｓ ｔｏ ０.２Ｃ ｓｐｅｃｉ￣
ｆｉｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｒ) .
　 　 ３) Ａｃｔｕａｌ ｃａｐａｃｉｔｙ: ｔｏ ｒｅｆｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ｄｉｓｃｈａｒｇｅｄ ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ ｆｕｌｌｙ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｕｎｄｅｒ ｃｅｒｔａｉｎ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｉｔ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｅｍｐｈａｓｉｚｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ
ｃａｐａｃｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｐｏｗｅｒ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ.
　 　 ４ ) Ｅｌｅｃｔｒｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｉｍｐｅｄａｎｃｅ Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ
(ＥＩＳ): ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ａ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｔｏ
ＡＣ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｔｏ ａ ｒｅａｌ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｃｉｒ￣
ｃｕｉｔ ｋｎｏｗｎ ａｓ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｃｉｒｃｕｉｔ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｃｉｒ￣
ｃｕｉｔ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｒｅｓｉｓｔｏｒｓ ａｎｄ ｃａｐａｃｉｔｏｒｓ[１０] . Ｔｈｅ
ｒａｔｉｏ ｏｆ ＡＣ ｖｏｌｔａｇｅ ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ( ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｓｙｓ￣
ｔｅｍ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ) ｃｈａｎｇｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎ￣
ｃｙ ωꎬ ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｔｈｅ Ｎｙｑｕｉｓｔ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｅｎｄ￣
ｅｎｃｅ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ. Ｂｙ ｃｈｅｃｋｉｎｇ ｔｈｅ Ｎｙｑｕｉｓｔ
ｃｕｒｖｅꎬ ｗｅ ｍａｙ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｏｆ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅꎬ ｃｈａｒｇｅ￣ｔｒａｎｓｆｅｒ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ
Ｗａｒｂｕｒｇ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｙｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ.
　 　 ５) Ｃｈａｒｇｅ / ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｃｙｃｌｅ: ａ ｃｈａｒｇｅ / ｄｉｓｃｈａｒｇｅ
ｃｙｃｌｅ ｍｅａｎｓ ｃｈａｒｇｉｎｇ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ ｆｏｒ ｏｎｅ ｔｉｍｅ ｔｏ
ｔｈｅ ｓｔｏｒａｇｅ ｂａｔｔｅｒｙ.
　 　 ６) Ｓｔａｔｅ ｏｆ ｃｈａｒｇｅ (ＳＯＣ): ｉｓ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｏｆ
ａ ｆｕｅｌ ｇａｕｇｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｐａｃｋꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ＳＯＣ ａｒｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｐｏｉｎｔｓ (０％ ＝ ｅｍｐｔｙꎻ １００％ ＝ ｆｕｌｌ) .
　 　 ７) Ｄｅｐｔｈ ｏｆ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ (ＤＯＤ): ｉｓ ａｎ ａｌｔｅｒｎａｔｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｉｎｄｉｃａｔｅ ａ ｂａｔｔｅｒｙ'ｓ ＳＯＣ. Ｔｈｅ ＤＯＤ ｉｓ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔ ｏｆ ＳＯＣꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｕｎｉｔｓ ｆｏｒ ＤＯＤ ｃａｎ ｂｅ
Ａｈ ｏｒ ｐｅｒｃｅｎｔ ｐｏｉｎｔｓ (１００％ ＝ ｅｍｐｔｙꎻ ０％ ＝ ｆｕｌｌ) .
　 　 ８) Ｓｔａｔｅ ｏｆ ｈｅａｌｔｈ (ＳＯＨ): ｔｏ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎ￣
ｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｂａｔｔｅｒｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｉｔｓ ｉｄｅａｌ ｃｏｎｄｉ￣

０６
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ｔｉｏｎｓ[１１] . Ｔｈｅ ｕｎｉｔｓ ｏｆ ＳＯＨ ａｒｅ ｐｅｒｃｅｎｔ ｐｏｉｎｔｓ
(１００％ ＝ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ'ｓ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｍａｔｃｈ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ'ｓ
ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ) . Ｔｙｐｉｃａｌｌｙꎬ ａ ｂａｔｔｅｒｙ'ｓ ＳＯＨ ｗｉｌｌ ｂｅ
１００％ ａｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｗｉｌｌ ｄｅｇｒａｄｅ ｏ￣
ｖｅｒ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｕｓａｇｅ.
　 　 ９) Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ: ｔｏ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｒｏｍ
ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｕｎｔｉｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ
ｆａｉｌｕｒｅ.
　 　 １０) Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ (ＨＩ): ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ
ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ａ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ａｎｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｄｅ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌ[１２] .
　 　 １１) Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｓｔａｔｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ: ｔｏ ｍａｐ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｒ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈ ｉｎｄｉ￣
ｃａｔｏｒꎬ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ.
　 　 １２) Ｆａｉｌｕｒｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ: ｔｏ ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ 'ｓ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｒ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｎｏｔ ｃｏｎｔｉｎｕｅ
ｔｏ ｍａｉｎｔａｉｎ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｙｓｔｅｍｓ ｏｒ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓ ｔｏ
ｗｏｒｋ ａｓ ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ. Ｇｅｎｅｒａｌｌｙꎬ ｗｅ ｄｅｆｉｎｅ
ａｂｏｕｔ ７０％ ｔｏ ８０％ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｔｅｄ ｃａｐａｃｉｔｙ ａｓ ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙꎬ ｔｈａｔ ｍａｙ ｖａｒｙ ｆｏｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ[１３] .
　 　 １３) Ｌｉｆｅ: ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｒｅｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓꎬ ｔｈａｔ ａｒｅ
ｓｔｏｒａｇｅ ｌｉｆｅꎬ ｕｓａｇｅ ｌｉｆｅ ａｎｄ ｃｙｃｌｅ ｌｉｆｅ. Ｓｔｏｒａｇｅ ｌｉｆｅ ｒｅ￣
ｆｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ ｔｉｍｅ ｄｅｇｒａｄｅｄ ｔｏ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｄｅ￣
ｇｒｅｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｓｈｅｌｖｉｎｇ / ｓｔｏｒａｇｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｕｓａｇｅ ｌｉｆｅ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄ ｆａｄｉｎｇ
ｔｏ ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｕｎｄｅｒ ｃｅｒｔａｉｎ ｃｈａｒｇｅ ａｎｄ ｄｉｓ￣
ｃｈａｒｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｉｎ ａｃｔｕａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｗｅ ｕｓｕａｌｌｙ
ａｐｐｌｙ ｃｙｃｌｅ ｌｉｆｅ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｌｉｆｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓꎬ
ｔｈａｔ ｉｓꎬ ｔｈｅ ｃｈａｒｇｅ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｃｙｃｌｅｓ ｄｅｇｒａｄｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｕｎｄｅｒ ｃｅｒｔａｉｎ ｃｈａｒｇｅ ａｎｄ ｄｉｓ￣
ｃｈａｒｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ.
　 　 Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅ ｌｉｆｅ ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ｉｎ
ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｃｙｃｌｅ ｌｉｆｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣
ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ ｃｙｃｌｅｓ ｆｒｏｍ
ｔｈｉｓ ｍｏｍｅｎｔ ｕｎｔｉｌ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｃａｐａｃｉｔｙ
ｃａｎｎｏｔ ｓｕｓｔａｉｎ ｔｈｅ ｄｅｖｉｃｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｐｒｏｐｅｒｌｙ.
　 　 Ｆｉｇｕｒｅ １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ
ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ.

Ｆｉｇ. １　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ

３ 　 Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣
ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ

　 　 Ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｓｔａｔｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ
ｆｏｒ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｉｓ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄꎬ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｔｏ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ＲＵＬ ｖａｌｕｅ.

３.１　 Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 Ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ｓｔｏｒｅ ａｎｄ ｒｅｌｅａｓｅ ｅｎｅｒｇｙ
ｂｙ ｔｈｅ ｉｎｓｉｄｅ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｒｅａｃｔｉｏｎ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｖｏｌｖｅｍｅｎｔ
ｏｆ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｃｔｕａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ａ ｓｅｒｉｅｓ
ｏｆ ａｇｉｎｇ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｏｃｃｕｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｌｉｔｈｉｕｍ￣
ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙꎬ ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｆａｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅｉｒ
ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓ. Ｔｈｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍ￣
ａｎｃｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｅｘｈｉｂｉｔ ａｓ ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｆａｄｉｎｇ ｏｒ
ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ. Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ａｎｄ ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｌ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ａｄｏｐｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ.
　 　 １) Ｃａｐａｃｉｔｙ
　 　 Ｎｏｗａｄａｙｓꎬ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｃａｐａｃｉｔｙ ｉｓ ａｌｗａｙｓ ｕｓｅｄ
ｆｏｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａ￣
ｔｕｓ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ
ａｓ[１１]ꎬ

　 　 ＳＯＨ＝Ｃａｐａｃｉｔｙ(ｋ)
Ｃａｐａｃｉｔｙ(０)

×１００％ (１)

　 　 ｗｈｅｒｅ Ｃａｐａｃｉｔｙ(０) ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｒ ｒａ￣
ｔｅｄ ｃａｐａｃｉｔｙ (Ａｈ)ꎬ Ｃａｐａｃｉｔｙ(ｋ) ｉｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃａｐａｃ￣
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　 ＬＩＵ Ｄａｔｏｎｇ ｅｔ ａｌ: Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ: Ａ Ｒｅｖｉｅｗ

ｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｋｔｈ ｃｙｃｌｅ (Ａｈ) .
　 　 Ａｓ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒꎬ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｃａｐａｃｉｔｙ
ｃａｎ ｎｏｔ ｂｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄｉｒｅｃｔｌｙꎬ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ｗｉｔｈ ａｍｐｅｒｅ￣ｈｏｕｒ ( ａｈꎬ ａｍｐ￣ｈｒ) ｍｅｔｈｏｄ[１４] . Ｔｈｅ
ａｍｐ￣ｈｒ ｍｅｔｈｏｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｃａｐａｃｉｔｙ ｂｙ ａｃ￣
ｃｕｍｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ ｃｕｒｒｅｎｔꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ
ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｉｓ ｃｈａｒｇｅｄ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｅｄ ｔｈｏｒ￣
ｏｕｇｈｌｙ ｕｎｄｅｒ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｌｉｆｅ ｔｅｓｔ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｖｅｒｙ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕ￣
ｍｉｎｇ ｆｏｒ ｃａｐａｃｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅꎬ ｔｈｅ
ｌｉｆｅ ｔｅｓｔ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｓ
ｈａｒｄ ｔｏ ｃｏｖｅｒ ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｃｏｍｐｌｅｘ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｉｎ ａｃｔｕａｌ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｉｓ ｎｏｔ ｗｏｒｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ｆｕｌｌｙ
ｃｈａｒｇｅ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ. Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｔｈｅ ａｍｐ￣ｈｒ ｍｅｔｈ￣
ｏｄ ｉｓ ｎｏｔ ｓｏ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ａｎｄ ｆｌｅｘｉｂｌｅ.
　 　 ２) Ｉｍｐｅｄａｎｃｅ
　 　 Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙꎬ ｍａｎｙ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｆｏｃｕｓ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ
ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓ ｉｎ ｔｈｅ ｖｉｅｗ ｏｆ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇꎬ
ｔｈａｔ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ＡＣ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ( ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ ｉｍｐｅｄ￣
ａｎｃｅ) ａｎｄ ｏｈｍｉｃ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ( ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ ｒｅｓｉｓｔ￣
ａｎｃｅ) .
　 　 Ｉｔ ｉｓ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｃａｐａｃｉ￣
ｔｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｏｆ
ＡＣ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｃａｎ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｂｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｅꎬ ａｎｄ ｉｔ ｉｓ
ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ ａ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｅｘｉｓｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ[１５] . Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣
ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｃａｐａｃｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ
ｔｏ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｂａｔｔｅｒｙ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ.
　 　 Ｔｈｅ ｋｅｙ ｉｓｓｕｅ ｉｓ ｈｏｗ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｏｆ
ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｗｈｉｌｅ ｕｓｉｎｇ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｔｏ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓ. Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙꎬ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｏｍ￣
ｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｉｍｐｅｄ￣
ａｎｃｅ ｉｓ ｔｈｅ ＥＩＳ ｔｅｓｔ[１６] . Ｓａｈａ ｅｔ ａｌ. ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｍｐｅｄ￣
ａｎｃｅ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ＥＩＳꎬ ａｎｄ ｍｏｄ￣
ｅｌｅｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ
ａｎｄ ｃａｐａｃｉｔｙ ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ.
Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｅｄａｎｃｅꎬ ｔｈｅ ＳＯＨ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｆｉｎｅｄ
ｗｉｔｈ ｐｏｗｅｒ ａｓꎬ

　 　 ＳＯＨ＝(１￣Ｐｏｗｅｒ(ｋ)
Ｐｏｗｅｒ(０)

)×１００％ (２)

　 　 ｗｈｅｒｅ Ｐｏｗｅｒ(０) ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｗｅｒ ｏｒ ｒａｔｅｄ
ｐｏｗｅｒ (Ｗ)ꎬ ａｎｄ Ｐｏｗｅｒ(ｋ) ｉｓ ｔｈｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｐｏｗｅｒ
ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｋｔｈ ｃｈａｒｇｉｎｇ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ (Ｗ) .
　 　 Ｇｏｍｅｚ ｅｔ ａｌ.[１８] ｐｏｉｎｔｅｄ ｏｕｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ
ｃｉｒｃｕｉｔ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ＥＩＳ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｂａｔ￣
ｔｅｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｌｅｅ ｅｔ ａｌ.[１９] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈａｔ ＥＩＳ
ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｃａｐａｃｉ￣
ｔｙ ｌｏｓｓ. Ｒａｎ ｅｔ ａｌ.[２０] ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｅｌｌ ａｇｉｎｇ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ＥＩＳ. Ｋｏｚｌｏｗｓ￣
ｋｉ[２１] ａｃｈｉｅｖｅｄ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ｕｓｉｎｇ ｓｉｎｕ￣
ｓｏｉｄａｌ ｓｉｇｎａｌ ｓｃａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｃｏｎｄ￣ｏｒ￣
ｄｅｒ ｂａｔｔｅｒｙ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ＡＮＮꎬ ＡＲＭＡ ａｎｄ
ｆｕｚｚｙ ｌｏｇｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ＳＯＨ.
　 　 Ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ＥＩＳ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｔｈａｔ ｉｔ ｃａｎ ａｃ￣
ｃｕｒａｔｅｌｙ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ[２２] .
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａ ｔｙｐｉｃａｌ ｏｆｆ￣ｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ＥＩＳ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｘ ａｎｄ ｔｉｍｅ￣ｃｏｎ￣
ｓｕｍｉｎｇꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｉｎｓｔｒｕ￣
ｍｅｎｔｓ. Ｔｏ ａｐｐｌｙ ｔｈｅ ＥＩＳ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｏｎ￣ｌｉｎｅ ｍｏ￣
ｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｂａｔｔｅｒｙ ｓｔａｔｕｓꎬ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ａ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ａｎｄ ｎｅｅ￣
ｄｅｄ ｆｕｒｔｈｅｒ ｓｔｕｄｙ.
　 　 Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ＥＩＳ ｍｅａｓｕｒｅ￣
ｍｅｎｔꎬ ｓｏｍｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｓｔｕｄｉｅｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｒｅｌａ￣
ｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃａｐａｃｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｈｍｉｃ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ
ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙꎬ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ ＳＯＨ ｄｅｆｉｎｉ￣
ｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｏｈｍｉｃ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅꎬ

　 　 ＳＯＨ＝
ＲＥＯＬ￣Ｒ

ＲＥＯＬ￣Ｒｎｅｗ
×１００％ (３)

　 　 ｗｈｅｒｅ Ｒｎｅｗ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅꎬ ａｎｄ ＲＥＯＬ ｉｓ
ｔｈｅ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｅｎｄ￣ｏｆ￣ｌｉｆｅꎬ ａｎｄ Ｒ ｉｓ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅ￣
ｓｉｓｔａｎｃｅ.
　 　 Ｏｈｍｉｃ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｃｏｎ￣
ｄｕｃｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ. Ａ ｓｍａｌｌｅｒ ｌｏａｄ ｉｓ ａｄｄｉｎｇ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｃｉｒｃｕｉｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖｏｌｔａｇｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｏａｄ
ｃａｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ. Ｔｈｅ ＳＯＨ ｉｓ ｔｈｅｎ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ. (３) . Ｍｅａｎｗｈｉｌｅꎬ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｏｈｍｉｃ
ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｉｓ ａｔ
ｉｔ ｓｔａｔｉｃ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｗｉｔｈ ｎｏ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｏｕｔｓｉｄｅ
ｃｉｒｃｕｉｔ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｏｈｍｉｃ ｉｓ ｖｅｒｙ ｓｍａｌｌ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｍｉｌｌｉｏｈｍꎬ ｔｈａｔ ｍａｋｅ ｉｔ ｈａｒｄ ｔｏ ａｃ￣
ｃｕｒａｔｅｌｙ ｍｅａｓｕｒｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ Ｄａｉ ｅｔ ａｌ.[２３] ｏｂｔａｉｎｅｄ

２６
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ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｂａｔｔｅｒｙ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｃｙｃｌｅ ｎｕｍ￣
ｂｅｒｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＤＯＤｓꎬ ｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ ｒａｔｅｓꎬ ｏｐｅｒ￣
ａｔｉｎｇ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ａｇｉｎｇ ｔｅｓｔ. Ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｍｏｄｅｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ ｏｐｅｎ ｃｉｒｃｕｉｔ ｖｏｌｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ. Ｂｙ
ｕｓｉｎｇ Ｄｕａｌ ＥＫＦ ( Ｄｕａｌ Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒꎬ
ＤＥＫＦ) ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｉｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ.
Ｂｕｔ ｔｈｅ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅａｓ￣
ｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｏｐｅｎ ｃｉｒｃｕｉｔ ｖｏｌｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｍｕｓｔ
ｔａｋｅ ａ ｌｏｎｇ ｓｔａｔｉｃ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｔｉｍｅ ( ｕｓｕａｌｌｙ ｓｅｖｅｒａｌ
ｈｏｕｒｓ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｌｉｍｉｔｓ ｉｔｓ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｈｕ ｅｔ
ａｌ.[２４] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ＥＫＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅ ａｎ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ＳＯＣ ａｎｄ
ｃａｐａｃｉｔｙꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｔｈａｎ
ｔｈｅ ＤＥＫＦ ａｎｄ Ｊｏｉｎｔ ＥＫＦ. Ｌｉｕ[２５] Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｈｅ ｉｎ￣
ｔｅｒｎａｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ＳＯＣꎬ ｔｈｅ ＳＯＨ ｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｉｎ
ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ｖｉａ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅ￣
ｄｕｃｅｄ￣ｏｒｄｅｒ ＤＥＫＦ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｍａｉｎ
ｄｒａｗｂａｃｋ ｉｓ ｔｈａｔ ａｃｃｕｒａｔｅ ＳＯＣ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｉｓ ｎｅｅｄｅｄ.

３.２　 Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｉｄｅｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 １) Ｄｉｒｅｃｔ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
　 　 Ａｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅꎬ ｗｅ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｄｅｇｒａ￣
ｄａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｂａｔｔｅｒｙ ｃａｐａｃｉｔｙꎬ ｉｎｔｅｒｎａｌ
ｉｍｐｅｄａｎｃｅꎬ ｂｙ ｄｉｒｅｃｔ ｔｅｓｔ ｏｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｃａｌｌｅｄ ｄｉｒｅｃｔ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ.
　 　 Ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｓ ｔｈａｔ ｐｒｅｃｉｓｅ
ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ. Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ ｔｈｅｓｅ ｐａｒａｍｅ￣
ｔｅｒｓ ａｒｅ ａｌｌ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎｓｉｄｅ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ
ｂａｔｔｅｒｉｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｂｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ
ｉｎ ｃｅｒｔａｉｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｔｅｓｔ ｉｎ ａｎ ｏｆｆ￣ｌｉｎｅ ｗａｙ. Ｍｏｒｅ￣
ｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｉｓ ｔｉｍｅ￣ｃｏｎｓｕｍｉｎｇꎬ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄꎬ ａｎｄ
ｈｉｇｈ ｃｏｓｔꎬ ｔｈａｔ ｉｓ ｎｏｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｏｎ￣ｌｉｎｅ ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎｓ.
　 　 ２) Ｉｎｄｉｒｅｃｔ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
　 　 Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｏｆ ｂａｔｔｅｒｙ ｃａ￣
ｐａｃｉｔｙ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅꎬ ｓｏｍｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｅｘ￣
ｔｒａｃｔ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｉｔｈ ａｖａｉｌａ￣
ｂｌｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｔｈｅｓｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐａｒａｍ￣

ｅｔｅｒｓ ｃａｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｒ ｉｎｔｅｒｎａｌ
ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｆｏｒ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｉｒｅｃｔ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｔｈｅｓｅ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｌｅｄ ｉｎｄｉｒｅｃｔ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ.
　 　 Ｉｎ ａｃｔｕａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｃｈａｒｇｉｎｇ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ ｖｏｌｔａｇｅꎬ
ｃｕｒｒｅｎｔꎬ ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌｓꎬ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ ｅｔｃ. Ｗｉｄｏｄｏ ｅｔ
ａｌ.[２６] ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ ｈｅａｌｔｈ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏ￣
ｐｙ ( ＳａｍｐＥｎ ) ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｖｏｌｔａｇｅ. Ｔｈｅ
ＳａｍｐＥｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｎｄ ｕｓｅｄ ａｓ ｈｅａｌｔｈ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
(ＳＶＭ ) ａｎｄ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ( ＲＶＭ )
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ＳＯＨ. Ｌｉｕ ｅｔ
ａｌ.[２７] ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ
ｖｏｌｔａｇｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣
ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓꎬ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｈｅａｌｔｈ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ
ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ ｃｙｃｌｅ ｌｉｆｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ. Ｔｈｅ ｇｒｅｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｆｏｒ ｔｉｍｅ
ｉｎｔｅｒｖａｌ ｔｏ ｅｑｕａｌ ｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ ｖｏｌｔａｇｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
(ＴＩＥＤＶＤ) ｓｅｒｉｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｅｄ ｈｉｇｈ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｅｘ￣
ｉｓｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＴＩＥＤＶＤ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ｂａｔｔｅｒｙ ｃａｐａｃｉｔｙ
ｓｅｒｉｅｓ.
　 　 Ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｈａｓ ｇｒｅａｔ ｉｍｐａｃｔ
ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣
ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｆｉｅｌｄꎬ ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｆｆｏｒｔｓ ｈａｖｅ
ｂｅｅｎ ｍａｄｅ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｎｄ ｆｌｅｘｉ￣
ｂｌｅ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ
ｈｅａｌｔｈ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ.

４ 　 Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

４.１　 Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ ｏｒ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ｗｉｔｈ
ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ＲＵＬ ｃａｎ ｂｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ. Ｔｈｅ ｍａｉｎ ａｄｖａｎ￣
ｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｄｏ ｎｏｔ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｔｔｅｒｙ ｍｅｃｈ￣
ａｎｉｓｍꎬ ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅ ｉｔ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ａｎｄ ｒａｐｉｄｌｙ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ.

３６



　 ＬＩＵ Ｄａｔｏｎｇ ｅｔ ａｌ: Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ: Ａ Ｒｅｖｉｅｗ

　 　 Ｔｈｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓ￣
ｓｉｖｅ ( ＡＲ ) ｍｏｄｅｌꎬ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
( ＡＮＮｓ )ꎬ ＳＶＭꎬ Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
(ＧＰＲ)ꎬ ＲＶＭꎬ ｅｔｃ. ｗｅ ｗｉｌｌ ｂｒｉｅｆｌｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅｓｅ
ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔ￣
ｔｅｒｙ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｏｎｅ ｔｈｉｎｇ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｂｅ ｅｍｐｈａ￣
ｓｉｚｅｄ ｉｓ ｔｈａｔꎬ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｆｉｌｔｅｒ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ ( ＰＦ)ꎬ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ
(ＫＦ) ａｒｅ ｎｏｔ ｉｎｖｏｌｖｅｄ.
　 　 １) ＡＲ ｍｏｄｅｌ
　 　 Ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｃｌｕ￣
ｄｉｎｇ ＡＲꎬ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ (ＭＡ)ꎬ ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
ａｎｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ (ＡＲＭＡ) ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌｓꎬ ｅ. ｇ. ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
Ｈｅｔｅｒｏｓｃｅｄａｓｔｉｃ (ＡＲＣＨ)ꎬ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓ￣
ｓｉｖｅ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｈｅｔｅｒｏｓｅｃｄａｓｔｉｃ ( ＧＡＲＣＨ )ꎬ
Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ (ＴＡＲ)ꎬ ｅｔｃ.[２８] . Ｔｈｅｓｅ
ＡＲ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌｓ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｓｔａｔｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓｅｖｅｒａｌ ｐａｓｔ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔａｔｅｓ. Ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌꎬ ｔｈｅ ＡＲＭＡ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＭＡ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ
ｏｒｄｅｒ ＡＲ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ＡＲ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ａｎｄ ｏｆ ｈｉｇｈ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ[２９] .
　 　 Ｓａｈａ ｅｔ ａｌ. [３０] ｕｓｅｄ ＡＲＭＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｍｏｄｅｌ
ｂａｔｔｅｒｙ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｃａｐａｃｉｔｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ ｒｅａｌｉｚｅｄ ｗｉｔｈ ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎ. Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＡＲＭＡ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ. [８ꎬ３１] ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ＡＲ (ＮＤ￣ＡＲ)
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｔｒａｃｋ ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｆａｃｔｏｒꎬ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｃａｐａｃｉｔｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ａｎ ａｃ￣
ｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｍｅｄｉｕｍ ｌｉｆｅｔｉｍｅ.
Ｌｏｎｇ ｅｔ ａｌ. [３２] ａｄｏｐｔｅｄ ＡＲ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｔｒａｃｋ ｔｈｅ ｂａｔ￣
ｔｅｒｙ ｃａｐａｃｉｔｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ (ＰＳＯ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅ￣
ｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ＡＲ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ａ ｎｅｗ ｅｒｒｏｒ
ｃｒｉｔｅｒｏｎ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｆｏｒ ＡＲ ｍｏｄｅｌ ｏｒｄｅｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎａ￣
ｔｉｏｎ.
　 　 Ｔｈｅ ＡＲ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｔｏ ｕｓｅ
ｗｈｏｓｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｉｓ ｌｏｗ. Ｂｕｔ ｔｈｅｓｅ
ｍｏｄｅｌｓ ｌａｃｋ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｙ
ｎｏｔ ｂｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ.

　 　 ２) ＡＮＮ
　 　 Ｔｈｅ ＡＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｊｏｎ ｅｔ ａｌ.[１５] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ Ｄｏｕｂｌｅ￣
Ｓｉｇｍｏｉｄ Ｍｏｄｅｌ (ＤＳＭ) ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＮＮ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ
ｃｙｃｌｅ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ. Ｉｔ ｉｓ
ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＤＳＭ ｃａｎ ｐｒｅｃｉｓｅｌｙ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｍａｉｎｉｎｇ ｃｙｃｌｅ ｌｉｆｅ ｕｎｔｉｌ ｔｈｅ ５０％ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｇｒａ￣
ｄａｔｉｏｎ. Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ.[３３] ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｎ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＡＲＮＮ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｔａｔｅ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ ＡＲＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｅｓ
ｔｈｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣Ｍａｒｑｕａｒｄｔ (ＲＬＭ) ｍｅｔｈｏｄ
ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ＲＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅꎬ ａｎｄ ｏｂ￣
ｔａｉｎｅｄ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ＲＵＬ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ａｎｄｒｅ ｅｔ ａｌ.[３４] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＳＮＮ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｐｒｉｏｒ ｋｎｏｗｌ￣
ｅｄｇｅꎬ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｔ￣
ｔｅｒｙ ｖｏｌｔａｇｅꎬ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｎｄ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｔ ｃｉｒｃｕｉｔ. Ｉｎ ＳＮＮꎬ ｔｈｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｎｄ
ＳＯＣ ａｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔｓ ａｎｄ ｖｏｌｔａｇｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｏｕｔ￣
ｐｕｔꎬ ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｃａｎ ｂｅ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｃｙｃｌｅ ｌｉｆｅ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣
ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ. Ｐａｒｔｈｉｂａｎ ｅｔ ａｌ.[３５] ａｐｐｌｉｅｄ ｔｈｅ ＡＮＮ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｌｉｆｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ｉｎ
ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｃｈａｒｇｉｎｇ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ ｃｙｃｌｅｓ ａｒｅ ａｓ ｉｎ￣
ｐｕｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｉｓ ａｓ ｏｕｔｐｕｔ. Ｔｈｅ ＡＮＮ ａｒｃｈｉ￣
ｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ ｔｈａｔ ｏｎｅ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｗｉｔｈ ｏｎｅ ｎｅｕｒｏｎ ｃｏｒｒｅ￣
ｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｏｎｅ ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅꎬ ａｎｄ ａ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ
ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｎｅｕｒｏｎｓ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅｉｒ ｏｕｔｐｕｔｓ
ｔｏ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｎｅｕｒｏｎｓꎬ ｒｅｐｒｅｓｅｎ￣
ｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｒｇｅ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｃａｐａｃｉｔｙꎬ ｗｈｏｓｅ ａｃｔｉ￣
ｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｓｏ ｔｈｅ ｓｉｇｍｏｉｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ.
　 　 Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＡＮＮ ｍａｉｎｌｙ ｈａｓ ｔｗｏ ｄｒａｗｂａｃｋｓ
ｔｈａｔ ｌｉｍｉｔ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｔｈａｔ ａｒｅ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃ￣
ｔｕｒｅ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｘ ａｎｄ ａｌｌ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ＡＮＮ ｍｕｓｔ ｂｅ
ｔｒａｉｎｅｄꎻ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍａｙ ｌｅａｄ ｔｏ ｏｖｅｒ￣ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ
ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ.
　 　 ３) ＳＶＭ
　 　 Ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ＶＣ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙꎬ ｔｈｅ ＳＶＭ
ｃａｎ ｇｅｔ ｇｌｏｂａｌ ｍｉｎｉｍｕｍ ｕｓｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｒｉｓｋ ｍｉｎｉｍｉ￣
ｚａｔｉｏｎ ａｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ. Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ＳＶＲ
ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｒｕｆｕｓ
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ｅｔ ａｌ.[３６] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｐａｃｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｕ￣
ｓｉｎｇ ＳＶＭ ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ ｆａｉｌｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｔｉｍｅꎬ ｔｈｅ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＤＮＮ) ｉｓ ｕｔｉ￣
ｌｉｚｅｄ ｔｏ ｅｘｐｌａｉｎ ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｅ
ｔｈｅ ＲＵＬ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ. Ｗｉｄｏｄｏ ｅｔ ａｌ.[２６]

ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｈｅ ＳＶＭ ａｎｄ ＲＶＭ ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ ＲＵＬ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｎｅｗ ｈｅａｌｔｈ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ. Ｐａｔｔｉｐａｔｉ ｅｔ ａｌ.[１１]

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ＢＭＳ ｔｈａｔ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｔｈｒｅｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃ￣
ｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ (ＳＯＣꎬ ＳＯＨꎬ ａｎｄ ＲＵＬ) ｗｉｔｈ
ａ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｃｉｒ￣
ｃｕｉｔ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ｒｅｓｉｓｔｏｒｓꎬ ｃａｐａｃｉｔｏｒꎬ ａｎｄ
Ｗａｒｂｕｒｇ ｉｍｐｅｄａｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｆａｄｅ ａｎｄ ｐｏｗｅｒ
ｆａｄｅ ｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｈａｒ￣
ａｃｔｅｒｉｚｅ ｔｈｅ ＳＯＨ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ＳＯＣ ｏｆ ｔｈｅ
ｂａｔｔｅｒｙ. Ｌａｔｅｒꎬ Ｐａｔｔｉｐａｔｉ ｅｔ ａｌ.[３７] ａｐｐｌｉｅｄ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ
Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ (ＨＭＭ) ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＳＶＭ ｔｏ ｒｅａｌ￣
ｉｚｅ ｔｈｅ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ. Ｎｕｈｉｃ
ｅｔ ａｌ.[３８] ａｐｐｌｉｅｄ ｔｈｅ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｉｓｈｅｒ ｒａｔｉｏ
ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ＳＯＨ ａｎｄ ＲＵＬ ｏｆ ｌｉ￣ｉｏｎ
ｂａｔｔｅｒｉｅｓꎬ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ａｎｄ ｌｏａｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
　 　 Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｅｘｔｅｎｄｅｄ
ｔｏ ｔｈｅ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓꎬ ｔｈｅｒｅ
ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ｓｏｍｅ ｄｅｆｉｃｉｅｎｃｉｅｓ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄꎬ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｕｓｔ ｓａｔｉｓｆｙ Ｍｅｒｃｅｒ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｅｒｒｏｒｓꎬ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｌａｃｋ ｏｆ ｇｕｉｄａｎｃｅ ａｎｄ ｈａｒｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｌａｃｋ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｂｉｌｉｔｙ.
　 　 ４) ＲＶＭ
　 　 Ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ＳＶＭꎬ ｔｈｅ ＲＶＭ ａｌｍｏｓｔ ｈａｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｂｕｔ ｔｈｅ ＲＶＭ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｂａｙｅｓｉａｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｒｅｐ￣
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｏｕｔｐｕｔ.
Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ ＲＶＭ ｉｓ ｏｆ ｈｉｇｈ ｓｐａｒｓｉｔｙꎬ ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ
ｉｔ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ “ ｏｖｅｒ￣ｆｉｔ ” ｏｒ “ ｌｅｓｓ￣
ｆｉｔ” [３９] . Ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＲＶＭ ｉｓ ａｓꎬ
　 　 Ｐ( ｔｎ｜ ｘｎꎬｗꎬσ２) ＝ Ｎ(ｙ(ｘｎꎻｗ)ꎬσ２) (４)
　 　 ｗｈｅｒｅ ｔｎ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔ ｗｈｉｃｈ ｏｂｅｙｓ

ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｅａｎ ｙ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ σ２ꎬ Ｘ
ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ Ｗ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ.
　 　 Ｓａｈａ ｅｔ ａｌ.[４０] ｂｕｉｌｔ ｔｈｅ ＲＶＭ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｗｉｔｈ ｂａｔｔｅｒｙ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ ｔｏ ｔｒａｃｋ ｔｈｅ ｄｅｇｒａ￣
ｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｔｈｅ ＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａｐ￣
ｐｌｉｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ＲＶＭ ｍｏｄｅｌ.
Ｓａｈａ ｅｔ ａｌ.[３０] ｃｏｍｐａｒｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓ￣
ｓｉｖｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ (ＡＲＩＭＡ) ｍｏｄｅｌꎬ
ＲＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｔｈｅ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｓ ｅｍｐｈａｓｉｚｅｄ
ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｅｄ.
　 　 Ｎｏｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ＲＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｏｏｒꎬ ｓｏ ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＲＶＭ ｄｉｒｅｃｔ￣
ｌｙ[４１] . Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ.[４２] ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ＲＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｈｒｅｅ￣ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃａｐａｃｉｔｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｈｅａｌｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｌｉｔｈｉ￣
ｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ. Ｔｈｅ ＲＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ
ｄｅｒｉｖｅ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒｓ (ＲＶｓ)ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉ￣
ｔｉｏｎａｌ ｔｈｒｅｅ￣ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃａｐａｃｉｔｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ｔｒａｃｋ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｃｙｃｌｅｓ
ｏｆ ｔｈｅ ＲＶｓ. Ｔｈｅ ＲＵＬ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ｉｓ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅｄ ｂｙ ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｈｒｅｅ￣ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒ ｃａｐａｃｉｔｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ. Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ.[４３] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ＲＶＭ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ
Ｇｒｅｙ Ｍｏｄｅｌ (ＧＭ) ｉｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｏｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＲＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.
　 　 ５) ＧＰＲ
　 　 Ａｓ ａ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ ＧＰＲ ｃａｎ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ
ＧＰＲ ｃａｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｙ ｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍ ｂｅ￣
ｈａｖｉｏｒ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｓｙｓｔｅｍ ｆｕｔｕｒｅ ｓｔａｔｕｓ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｐｒｉ￣
ｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｉｎ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ.
　 　 Ｓａｈａ ｅｔ ａｌ.[１７] ｕｓｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ
ＲＥ＋ＲＣＴ ( ｈｅｒｅ ＲＥ ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｏｌｙｔｅ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｉｓꎬ ａｎｄ
ＲＣＴ ｉｓ ｔｈｅ ｃｈａｒｇｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ) ａｎｄ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＰＲ ｍｏｄｅｌ.
Ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｙ ａｎｄ ＲＵＬ ｉｓ ｉｎｄｉｒｅｃｔｌｙ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ＲＥ＋ＲＣＴꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ

５６



　 ＬＩＵ Ｄａｔｏｎｇ ｅｔ ａｌ: Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ: Ａ Ｒｅｖｉｅｗ

ｍｅａｎ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ＲＵＬ ｖａｌｕｅ ａｒｅ ｏｕｔｐｕｔ. Ｌｉｕ ｅｔ
ａｌ.[４４] ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｓｑｕａｒｅｄ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｓｑｕａｒｅｄ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｈｙｐｅｒ￣ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＰＲ ｍｏｄ￣
ｅｌ. Ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｏｆ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｆｏｒ ＧＰＲ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｏｆ ｈｙｐｅｒ￣ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ａｎｄ
ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄꎬ ａｌｓｏ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ.
　 　 Ｗｅ ｃｏｍｐａｒｅ ｓｅｖｅｒａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｏｇ￣
ｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａ￣
ｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ａｓ Ｔａｂｌｅ １.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ
ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｉｎｄｅｘ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ Ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ

１
ＡＲ

ｍｏｄｅｌ
Ｓｉｍｐｌｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

Ｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ｐｏｉｎｔ

ｅｓｔｉｍａｔｏｒ

２ ＡＮＮ

Ａｖａｉｌａｂｌｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＡＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｒｅ ｎｕｍｅｒｏｕｓꎬ

ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

Ｌａｃｋ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｙꎬ ｃｏｍｐｌｅｘ

ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ
ｏｖｅｒ－ｆｉｔｔｉｎｇ

３ ＳＶＭ
Ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅꎬ
ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ａｎｄ

ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ

Ｌａｃｋ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｙꎬ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ
ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ

５ ＧＰＲ
Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

Ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ
ｈｙｐｅｒ－ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ
ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

５ ＲＶＭ

Ｎｏｔ ｍａｎｙ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ ｈｉｇｈ

ｓｐａｒｓｉｔｙꎬ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ

Ｐｏｏｒ ｌｏｎｇ－ｔｅｒｍ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ ｌｏｗ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ

　 　 Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｏ ｍａｎｙ ｏｔｈｅｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ
ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ＲＵＬ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎꎬ ｓｕｃｈ ａｓ Ｇｒｅｙ Ｍｏｄｅｌ (ＧＭ)ꎬ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｒｅ￣
ｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ Ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎｓꎬ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍａｔｃ￣
ｈｉｎｇꎬ ｅｔｃ.ꎬ ｗｅ ｗｉｌｌ ｎｏｔ ｃｏｖｅｒ ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ.
　 　 Ｔｈｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｎｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｎｄ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

ｗｉｔｈ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａꎬ ｉｎ
ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ ｎｏｔ ｉｎ￣
ｖｏｌｖｅｄ. Ｔｈｅ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖ￣
ｅｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｌｗａｙｓ ａ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｉｎ ｓｏｍｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ ｉｓ ａｎｏｔｈｅｒ ｍａｊｏｒ ｃｏｎｃｅｒｎ ｆｏｒ ｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ.
　 　 Ａｍｏｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ａｐｐｒｏａ￣
ｃｈｅｓꎬ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ａｒｅ ｔｈｅ ｈｏｔ ｉｓｓｕｅｓ ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙꎬ ｆｏｒ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｔｈｅｏｒｙ
ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ｌｏｔｓ ｏｆ ｅｆｆｏｒｔｓ ｓｈｏｕｌｄ
ｂｅ ｔａｋｅｎ.

４.２　 Ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

　 　 Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｕｎｓａｔｉｓｆｉｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｉｎ￣
ｇｌｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ＲＵＬ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ｌｏｔｓ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｂｅｃｏｍｅ ｔｈｅ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｉｎ ｔｈｉｓ
ａｒｅａ.
　 　 Ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌꎬ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙꎬ ｎｏｎ￣ｓｔａｔｉｏｎａｒｙꎬ ａｎｄ
ｎｏｎ￣ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｉｎ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｉｔ ｌｅａｄｓ
ｐｏｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[４５] .
　 　 Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ:
ｏｎｅ ｉｓ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ ａｎｄ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｉｓ ｔｈｅ
ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｄｒａｗｂａｃｋ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ｗｉｌｌ ｏｎｌｙ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ ｌａｔ￣
ｔｅｒ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ.
　 　 Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ.[２７] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｅｃｈｏ Ｓｔａｔｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ＥＳＮｓ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ ＲＵＬ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｍｏｎｏｔｏｎｉｃ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ ｉｓ ｂｒｏｕｇｈｔ ｔｏ
ｂａｓｉｃ ＥＳＮｓꎬ ｔｈａｔ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ￣
ｐｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ (ＥＬ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａ ｓｅ￣
ｒｉｅｓ ｏｆ ｓｕｂ￣ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｔａｂｉｌｉ￣
ｔｙ. Ｋｏｚｌｏｗｓｋｉ[２１] ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｂａｔｔｅｒｙ
ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｈｒｅｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ－
ＡＲＭＡ ｍｏｄｅｌꎬ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｆｕｚｚｙ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ
ａ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ. Ｓａｈａ ｅｔ ａｌ.[４６] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ
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ａ ｂａｔｔｅｒｙ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ＲＶＭ ａｎｄ ＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ( ｔｈｅ ＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅａｌｉｚｅｓ
ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＲＶＭ ｍｏｄｅｌ) .
Ｘｉｎｇ ｅｔ ａｌ.[４７] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌꎬ ｗｈｉｃｈ
ｍｅｒｇｅｓ ｆｕｓｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ＲＵＬ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ( ｔｈｅ
ＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｄｊｕｓｔｓ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｓｅｄ ｒｅ￣
ｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｎ￣ｌｉｎｅ ｔｏ ｔｒａｃｋ ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ
ｏｆ ｔｈｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｃｙｃｌｅ ｌｉｆｅ) . Ｈｕ ｅｔ ａｌ.[４８] ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａｎ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｍｅｍｂｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｍ ｍｏｄｅｌ
( ｔｈｒｅｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅｓ ａｒｅ ａｐｐｌｉｅｄ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｋ￣ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ) . Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｓｅ ｆｕｓｉｏｎ
ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓꎬ Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ.[４９] ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｆｕｓｉｏｎ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｍｏｄ￣
ｅｌ￣ｂａｓｅｄ ＰＦ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｒｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄꎬ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ’ｓ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅꎬ ｔｈｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｎ ｂｅ
ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｔｈｅ ｏｎ￣ｌｉｎｅ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｆｕｓｉｏｎ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｔｈｅ ｋｅｙ ｉｓ￣
ｓｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ ＲＵＬ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ.

５　 Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ

　 　 Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙꎬ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓꎬ
ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｎｅｗ ｂａｔｔｅｒｙ ｍａｔｅｒｉａｌｓꎬ ｎｅｗ ｍａｎ￣
ｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｈｉｇｈ ｓａｆｅｔｙꎬ ｈｉｇｈ
ｅｎｅｒｇｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｈｏｔｓｐｏｔｓ. Ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｌａｔｅｄ ｉｓｓｕｅｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ ｓｔａｔｅ ｅｓ￣
ｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ｈｅａｌｔｈ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ａｒｅ
ｓｔｉｌｌ ｍｅｅｔｉｎｇ ａ ｌｏｔ ｏｆ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｓｔｕｄ￣
ｉｅｄ ｆｕｒｔｈｅｒ.
　 　 Ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｔｒｅｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｍｏ￣
ｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ ＲＵＬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ
ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ.
　 　 １) Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ: ｔｈｅ
ｏｎ￣ｌｉｎｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｔａｔｅ￣ａｗａｒｅ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｓｔｕｄｉｅｄ.
　 　 ２) Ｓｍａｒｔ ａｎｄ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ.

　 　 ３) Ａ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ
ｓｔａｔｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｉ￣
ａｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ.
　 　 ４) Ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉ￣
ｔｉｏｎ.
　 　 ５) Ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣
ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ.
　 　 ６) Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ａｎｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ
ｌｉｆｅ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｏｎ￣ｌｉｎｅ
ａｎｄ ｏｆｆ￣ｌｉｎｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ.
　 　 ７) Ｒｅｌａｔｅｄ ｉｓｓｕｅｓ ｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｐａｃｋ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ
ｐａｉｄ ｍｏｒｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ
ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｃａｎ ｎｏｔ ｐｒｏｖｉｄｅ ｅ￣
ｎｏｕｇｈ ｄｅｃｉｓｉｏｎ￣ｍａｋｉｎｇ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ａｃｔｕａｌ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ.
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ｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ－ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ[Ｊ] . Ｍｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ
Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙꎬ ２０１３ꎬ ５３(６): ８１１￣８２０.

[４８] ＨＵ Ｃꎬ ＹＯＵＮ Ｂ Ｄꎬ ＷＡＮＧ Ｐꎬ ＹＯＯＮ Ｊ Ｔ. Ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｏｆ ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ[ Ｊ] . Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ￣

９６



　 ＬＩＵ Ｄａｔｏｎｇ ｅｔ ａｌ: Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ: Ａ Ｒｅｖｉｅｗ

ｉｎｇ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓａｆｅｔｙꎬ ２０１２ꎬ １０３: １２０￣１３５.
[４９] ＬＩＵ Ｊꎬ ＷＡＮＧ Ｗꎬ ＭＡ Ｆꎬ ＹＡＮＧ Ｙ Ｂꎬ ＹＡＮＧ Ｃ Ｓ.

Ａ ｄａｔａ －ｍｏｄｅｌ － ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｄｙ￣
ｎａｍｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔａｔｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ[ Ｊ] . Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ａｐｐｌｉ￣
ｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０１２ꎬ ２５(４): ８１４￣
８２３.

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

ＬＩＵ Ｄａｔｏｎｇꎬ ｂｏｒｎ ｉｎ １９８２ꎬ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ
ａｎ ａｓｓｉｓｔａｎｔ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ
ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｔｅｓｔ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ Ｓｃｈｏｏｌ
ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａ￣
ｔｉｏｎꎬ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
(ＨＩＴ)ꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｈｉｓ Ｐｈ. Ｄ
ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ ＨＩＴ ｉｎ ２０１０. Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｔｅｓｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｔｅｓｔ
ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｈｅａｌｔｈ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ｅｔｃ.
Ｔｅｌ: ＋８６－４５１－８６４１３５３３ｅｘｔ.５１４ꎻ
Ｅ－ｍａｉｌ: ｌｉｕｄａｔｏｎｇ＠ｈｉｔ.ｅｄｕ.ｃｎ

ＺＨＯＵ Ｊｉａｎｂａｏꎬ ｂｏｒｎ ｉｎ １９８０ꎬ ｉｓ ｃｕｒ￣
ｒｅｎｔｌｙ ａ ｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌ ｆｅｌｌｏｗ ｉｎ ｔｈｅ Ｓｃｈｏｏｌ
ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａ￣
ｔｉｏｎꎬ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
(ＨＩＴ)ꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｈｉｓ Ｐｈ. Ｄ
ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ ＨＩＴ ｉｎ ２０１３. Ｈｉｓ ｍａｊｏｒ ｉｎ￣
ｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｔｅｓｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏ￣

ｇｉｅｓꎬ ｂａｔｔｅｒｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍꎬ ａｎｄ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｅｔｃ.
Ｅ－ｍａｉｌ:ｚｈｏｕｊｉａｎｂａｏ＠１６３.ｃｏｍ

ＰＥＮＧ Ｙｕꎬ ｂｏｒｎ ｉｎ １９７３ꎬ ｉｓ ａ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ
ｉｎ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｔｅｓｔ ａｎｄ
Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ￣
ｉｎｇ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｈｅ ｉｓ ａｌｓｏ ｔｈｅ Ａｓｓｏ￣
ｃｉａｔｅｄ Ｄｅａｎ ｏｆ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ. Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒ￣

ｅａｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｖｉｒｔｕａｌ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｔｅｓｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏ￣
ｇｉｅｓꎬ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｈｅａｌｔｈ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ａｎｄ ｒｅｃｏｎ￣
ｆｉｇｕｒａｂｌｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ｅｔｃ.
Ｅ－ｍａｉｌ: ｐｅｎｇｙｕ＠ｈｉｔ.ｅｄｕ.ｃｎ
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