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摘  要：针对现有锂离子电池健康状态(state of health，SOH)点估计方法难以量化估计不确定性的问题，本工作

聚焦于更具实际应用价值的SOH区间估计方法。现有大多数区间估计方法是基于分布假设的，当现实数据偏离

这些假设时，会引入估计偏差，进而影响估计的可靠性。为此，无分布的上下界估计(lower upper bound 

estimate，LUBE)方法逐渐受到关注，但其仍面临若干挑战：其一，损失函数不可微，导致模型优化困难；其

二，部分研究采用Sigmoid函数将不可微的损失函数转变为可微损失函数，但Sigmoid函数的引入往往需人工调

整斜率参数；其三，现有的研究多建立在容量这一理想健康指标上，然而容量的精确测量成本高昂，限制了该

方法在实际场景中的适用性。为此，本工作提出一种面向多健康指标的锂离子电池SOH无分布区间估计方法。

首先，采用核主成分分析(kernel principal component analysis， KPCA)方法对提取的多健康指标进行非线性降

维。在此基础上，构建一个双输出神经网络模型，通过引入一种无需手动调整斜率参数的损失函数，使模型能

够基于降维后的数据，稳定地输出高质量的预测区间。在公开可用的CALCE数据集上的实验结果表明，本工作

所提方法不仅满足预定义置信水平的要求，还进一步提升了预测区间的质量。
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Abstract: To address the limitations of conventional state of health (SOH) point estimation 

methods for lithium-ion batteries, this study develops a more practical SOH interval estimation 

method. Most previous interval estimation methods rely on distribution assumptions. However, 

when real-world battery data deviate from these assumptions, estimation biases may be 

introduced, consequently reducing estimation reliability. Consequently, the distribution-free 

lower upper bound estimation (LUBE) method has gradually attracted attention, although it 

still faces critical challenges. First, the loss function is non-differentiable, complicating model 

optimization. Second, several studies employed Sigmoid functions to transform non-
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differentiable loss functions into differentiable loss functions; however, this approach often 

requires manual slope-parameter tuning. Third, previous studies mostly rely on capacity as an 

ideal health indicator; however, accurately measuring capacity is costly, and this limits the real-

world applicability of this method. To address these shortcomings, this study proposes a 

distribution-free SOH interval estimation method for quantifying LIB SOH using multiple health 

indicators. First, the kernel principal component analysis (KPCA) method is applied to reduce 

the dimensionality of the extracted health indicators. Based on this, a dual-output neural 

network model is constructed; this model introduces a loss function that eliminates the need 

for manual slope-parameter tuning, enabling it to stably output high-quality prediction intervals 

based on the reduced-dimensional data. Experimental results using the publicly available 

CALCE dataset demonstrate that the proposed method consistently meets nominal-

confidence-level requirements while significantly improving prediction-interval quality.

Keywords: lithium-ion batteries; state of health; distribution-free interval estimation; lower 

upper bound estimate; kernel principal component analysis

锂离子电池因具有高能量密度、高输出电压、

低自放电率以及无记忆效应等[1-2]优点已被广泛应用

于电动汽车[3]、航空航天[4]等领域。准确的估计锂离

子电池SOH对于保障电池使用安全、延长电池寿

命均具有重要意义[5-7]。目前，学术界尚未就SOH

的定义达成共识。为明确本工作的研究对象，根据

Okoshi等人[8]提出的定义，如式(1)所示，将SOH

表示为当前电池容量 Caged 与电池标称容量 C0 的

比值。

SOH =
Caged

C0

× 100% (1)

在锂离子电池SOH估计的研究中，现有方法

大多采用点估计[9-11]，这种方法虽然能给出一个具

体的SOH数值，但无法反映估计的不确定性。相

比之下，区间估计量化了这种不确定性，通过提供

SOH可能的波动范围，为电池的安全管理、寿命

预测和风险控制等实际应用提供了更有价值的信

息。为了实现可靠的SOH区间估计，研究人员提

出了各种方法，如：Bootstrap法[12]、核密度估计

法[13]和高斯过程[14-15]等。然而，这些方法通常依赖

于对数据分布的特定假设。当现实世界的数据偏离

这些假设时，会引入估计偏差。

为了克服这一局限性，Khosravi等人[16]在2010

年提出了无分布的LUBE方法。该方法使用具有两

个输出的神经网络来直接生成预测区间的上下限。

LUBE方法尽管避免了对数据分布的假设，但也带

来了新的挑战。若原始损失函数不可微，则无法直

接应用梯度下降算法，需依赖元启发式优化算法进

行参数训练。这带来了高昂的计算成本，尤其是对

于大型模型。同时，这类算法也存在收敛速度慢、

优化效率低等问题。针对此问题，Pearce等人[17]在

2018年重新设计了损失函数，引入Sigmoid函数

替代原有的阶跃函数，从而实现了与梯度下降算法

兼容。Pang 等人[18]将该思想应用到锂离子电池

SOH估计中，并在此基础上考虑了预测区间中心

的重要性。然而，Sigmoid函数本身会引入需要手

动调整的斜率参数，不当的选择会影响预测区间的

质量。为了解决这个问题，本研究引入了一种新的

损失函数消除手动调整斜率参数的需要，同时保持

了与梯度下降算法的兼容性。

在锂离子电池SOH的无分布区间估计研究中，

通常将容量作为健康因子进行研究。然而，容量的

精确测量往往依赖昂贵且精密的设备，在实际应用

场景中并不总是直接获得，需借助电流、电压、放

电时长等间接特征进行推算。因此，直接以容量作

为健康指标在实际应用中存在一定局限性。基于

此，本研究选取更易于测量且与容量高度相关的健

康指标，以推进锂离子电池SOH的无分布区间估

计研究。

基于上述分析，本研究提出了一种面向多健康

指标的锂离子电池SOH无分布区间估计方法，为

电池安全管理、寿命预测和风险控制等实际应用提

供了更具可靠性与实用性的区间估计方案。本研究

的贡献可以总结为以下几点。①提出多健康指标的
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电池SOH无分布区间估计框架。针对锂离子电池

SOH估计，选取更易于测量且与容量高度相关的

多健康指标，既不依赖于数据分布的假设，又解决

了以容量为单一健康因子时测量繁琐、实施受限的

问题。有效克服了基于分布方法的局限性，提升了

所提方法在实际应用场景中的适应性。②使用

KPCA对多健康指标进行非线性降维。此方法能够

从存在复杂相关性的原始指标中，提取出少数几个

互不相关且具有强表征能力的综合主成分。这些主

成分作为去相关、低噪的特征输入，为后续区间估

计模型提供了高质量的输入数据。③构建双输出神

经网络模型并引入新型损失函数。构建以KPCA降

维后的主成分为输入，下一时刻SOH真实值为输

出目标的双输出神经网络模型，同时引入了一个兼

顾区间覆盖概率与区间宽度的损失函数。该损失函

数消除了对传统LUBE方法中不可微损失函数的依

赖，也避免了手动调整Sigmoid函数斜率参数的局

限性，实现了与梯度下降算法的兼容，能够直接生

成高质量的SOH预测区间。

1 特征提取

1.1　实验数据

为验证本工作所提方法对电池退化特征的捕捉

能力，研究选用CALCE电池数据集[19-21]进行验证分

析。该数据集选取了CS2_35、CS2_36、CS2_37

和CS2_38共4组电池样本开展实验。4节电池的真

实SOH退化曲线如图1所示，其额定容量均为1.1 Ah。

充电阶段采用0.5 C恒流充电至4.2 V后转为恒压模式，

直至电流降至50 mA以下；放电阶段则以1 C恒流

放电至截止电压2.7 V。表1汇总了CALCE数据集

在充放电阶段的关键参数。

1.2　健康因子的提取

锂离子电池恒流充电阶段，电压达到一定值后

增长变缓慢，这被称为电压的平台期。为更直观地

反映老化过程，容量增量分析法 (incremental 

capacity analysis， ICA)方法[22] 被引入，表达式

如下。

dQ
dV

≈ ΔQ
ΔV

=
Qk - Qk - 1

Vk - Vk - 1

(2)

式中，Qk、Qk - 1为第 k和 k-1时刻已充入的电

池容量，Vk、Vk - 1为第k和k-1时刻的电池端电压。

电池的老化程度不同，绘制出的 IC曲线也会有明

显差异，因此可从 IC曲线上提取电池老化特征。

本部分选取CS2_36电池作为研究对象，从其

对应的 IC充电曲线中提取健康指标。如图 2(a)所

示，受噪声及测量误差影响，直接进行数值微分通

常难以获得平滑可靠的结果。为克服这一问题，本

研究采用高斯滤波器对原始 IC曲线进行平滑处理，

结果如图2(b)所示。观察可知，随着电池老化，IC

充电曲线整体呈现向右下方偏移的趋势。基于该趋

势，本研究提取了3个关键健康指标，分别为：IC

曲线的最高峰值、峰值对应的电压值，以及峰值所

覆盖的区域面积，分别记作HI1、HI2和HI3，如图

3所示。

1.3　KPCA特征降维

在数据分析中，各变量之间往往存在信息重

叠，这不仅会增加计算负担，也会提升问题分析的

复杂度。因此，理想的特征集合应满足以下条件：

既能充分反映电池容量退化的关键信息，又具备低

冗余度和低维度的特点。考虑到数据中存在的非线

性关系，KPCA在此背景下适用于数据的非线性特

征降维，具体的算法步骤如下。

（1）原始数据获取与标准化。将提取到的健康

表 1　CALCE数据集中充电和放电阶段的具体参数

Table 1　Specific parameters of the charging and 

discharging phase in the CALCE dataset

电池

CS2_35

CS2_36

CS2_37

CS2_38

充电截止

电压/V

4.2

4.2

4.2

4.2

放电截止

电压/V

2.7

2.7

2.7

2.7

充电恒定

电流/C

0.5

0.5

0.5

0.5

放电恒定

电流/C

1

1

1

1

图1　锂离子电池的SOH退化曲线

Fig. 1　SOH degradation curves of lithium-ion 
batteries
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指标组成矩阵并进行标准化，得到矩阵X，如式(3)

所示。其中，m代表电池健康指标数量，n代表采

集的电池样本数。

X =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
x11 x12 ⋯ x1n

x21 x22 ⋯ x2n⋮ ⋮ ⋱ ⋮
xm1 xm2 ⋯ xmn

= [ x ′1, x ′2 … x ′n ] (3)

（2）将 RBF 核函数作为 KPCA 的非线性核，

根据式(4)计算核矩阵K。其中 xk 与 xg 是参数矩阵

中的样本，kRBF (u,v ) = exp (- u - v
2
/σ 2 )为 RBF

核函数。

K ij = kRBF (xk, xg ) (4)

（3）对核矩阵K进行中心化，得到K '，可以表

示为式(5)：

K ' = K -
1
n

eeTK - K
1
n

eeT +
1
n

eeTK
1
n

eeT (5)

其中，e是所有元素为1的列向量。

（4）通过引入非线性函数ϕ (xk )，将数据空间

映射到高维空间，并获得协方差矩阵C：

C =
1
n∑k = 1

n

ϕ (xk ) ⋅ ϕ (xk )T (6)

（5）求解协方差矩阵的特征值λ和特征向量V，

其中，特征值和特征向量满足以下条件：

λV = CV (7)

引入ϕ (xk )，式(7)可写为：

λϕ (xk )V - ϕ (xk )CV = 0 (8)

结合式(6)和(7)，特征向量V可由公式(9)获得：

V =∑
k = 1

n

αkϕ (xk ) (9)

（6）引入中心化核矩阵K '，获得样本在非线性

映射ϕ (x )上的投影，引入K ' = [ ]ϕ (xk ), ϕ (xg ) 并结

合式(6)~(9)，将式(7)简化为：

nλα = K 'α (10)

其中α是K '的特征向量，则样本在非线性映射

ϕ (x )上的投影可表示为：

V T ⋅ ϕ (x ) =∑
k = 1

n

αkK (xk, x ) (11)

(a) 初始 IC曲线 (b) 去噪后 IC曲线

图 2　CS2_36电池在不同周期的 IC曲线

Fig. 2　IC curves of CS2_36 battery at different cycles

(a) HI1 (b) HI2 (c) HI3

图 3　3个关键健康因子

Fig. 3　Three key health indicators

1378



第 4 期 郭子瑶等：多健康指标的锂离子电池健康状态无分布区间估计

（7）根据式(12)计算主成分的累计贡献率DΣ，

并选择满足DΣ ≥ 85%[23]的主成分作为融合HI。

DΣ =∑
i = 1

k

λi /∑
i = 1

n

λi ,     (k = 1, 2…n ) (12)

1.4　定量评估

在统计学中，皮尔逊相关系数和斯皮尔曼相关

系数常被用来评估变量之间的相关程度。通常，皮

尔逊相关分析更适用于呈正态分布的连续变量。而

斯皮尔曼相关系数则不受上述约束，适用范围更

广[23]。基于此，本研究选择斯皮尔曼相关分析来衡

量健康指标与容量之间的相关性。其计算公式

如下：

ρ = 1 -

6∑
i = 1

n

d 2
i

n (n2 - 1)
(13)

di = xi - yi (14)

式中，n是样本量；ρ值介于-1~1之间，ρ绝

对值越大，代表x和y之间的相关程度越高。

2 无分布SOH区间估计方法

考虑到基于分布方法依赖数据分布的假设，当

假设与实际情况不符时，往往会引入估计偏差，进

而影响估计结果的可靠性。而无分布LUBE方法[16]

由Khosravi等人于2010年提出，恰好为解决上述

问题提供了有效途径。其核心思想是通过直接优化

预测区间的关键评价指标，来构建高质量的预测区

间。图4展示的是LUBE方法中用于构建预测区间

的神经网络结构，这是一个具有双输出的前馈神经

网络，其设计目的是直接估计预测区间的上界和下

界。其中，输入层接收来自样本的特征向量，隐藏

层通过非线性激活函数进行特征变换，以捕捉输入

与输出之间的复杂关系。与传统的单输出神经网络

不同，该模型的两个输出神经元分别直接估计预测

区间的上界和下界。这种设计的优势在于神经网络

能够通过优化覆盖概率和区间宽度的组合指标进行

训练，从而直接生成高质量的预测区间。

LUBE方法虽然能得到可靠的预测区间，但其

损失函数不可微，难以与梯度下降算法兼容，这极

大地限制了 LUBE在锂离子电池SOH估计中的应

用。质量驱动的预测区间(QD_LUBE)方法[17]通过引

入Sigmoid函数，成功解决了损失函数不可微的问

题，实现了与梯度下降算法的兼容性。然而，

Sigmoid函数本身所存在的斜率问题，又会对预测

区间的质量产生影响。

鉴于此，本研究引入了一个新的损失函数于锂

离子电池SOH估计研究，摒弃了传统上依赖离散

的阶跃函数ki[式(15)]或通过Sigmoid函数将原先离

散的ki转化为连续的ksoft i
形式[式(16)]。

ki =
ì
í
î

ïï
ïï

1,    yl i
≤ yi ≤ yu i

0,    其他
(15)

ksoft i
= σ [ ]s ⋅ (yi - y l i

) ⋅ σ [ ]s ⋅ (yu i
- yi ) (16)

式中，σ是Sigmoid函数，s为缩放因子，控

制斜率。图5对上述离散函数和其通过Sigmoid函

数平滑后的连续形式进行了直观对比。然而，s需

要人工进行调控，这会影响模型的估计精度。因

此，本研究的损失函数L如式(17)，该损失函数由

两部分组成。

min
θ

L = Lw + Lc (17)

式中，θ代表神经网络的参数集合。

第一部分为宽度损失Lw，其定义如下：

Lw =
1
c∑i = 1

n
é
ë
êêêê(yu i

- yi ) 2

+ (yi - y l i ) 2ù
û
úúúú × ki (18)

c =∑
i = 1

n

ki (19)

式中，yi 为第 i个样本的观测值，yu i
和 y l i

分别

是神经网络估计的预测区间的上界和下界。这种设

计不仅间接地驱使区间宽度变窄，更重要的是，支

持预测区间的边界紧密地包裹住实际的观测值。一

个狭窄但偏离观测值的区间在此损失下会受到较大

惩罚，从而促使网络生成高质量的预测区间。

第二部分为覆盖损失Lc，该项负责驱动模型满

足预先定义的置信水平，定义如下。

Lc = UPθ + LPθ (20)

UPθ =∑
i = 1

n

max (0, yi - yu i
) × γ (21)

LPθ =∑
i = 1

n

max (0, y l i
- yi ) × γ (22)

式中，UPθ 为上界惩罚项，在 yi > yu i
时被激

图 4　神经网络模型结构

Fig. 4　Neural network model structure
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活；LPθ为下界惩罚项，在 yi < y l i
时被激活。为了

确保模型在优化过程中满足预测区间覆盖概率

(prediction interval coverage probability， PICP)

的要求，并在宽度最小化与覆盖最大化之间形成平

衡，需要一个自适应权重因子 γ。γ值动态地取决

于当前模型的实际PICP与预先定义的置信水平1 -

α之间的差值。当 γ > 0时，覆盖损失通常远大于

宽度损失，这强制优化器优先调整网络参数以扩大

覆盖范围，从而快速提升PICP值。一旦实际PICP

达到或超过1 - α，γ的值自动变为零，覆盖损失项

随之失效。优化器便可专注于最小化宽度损失，努

力减小区间宽度，γ的定义如式(23)。这种损失函

数的设计克服了传统LUBE和QD_LUBE方法的固

有局限性，从而直接生成高质量的预测区间。

γ = λ × max [ ]0, (1 - α ) - PICPθ (23)

PICPθ =
∑
i = 1

n

ki

n
(24)

3 多健康指标下无分布区间估计框架

根据上述方法原理，本部分设计了一种考虑多

健康指标下的无分布区间估计框架，整体流程如

图6所示。该策略包括3个主要部分：健康因子的

提取与降维、无分布区间估计模型构建，以及模型

性能评估，具体步骤如下。

步骤一：健康因子的提取与降维。相较于传统

基于充放电曲线的方法，ICA具有更高的灵敏度，

可有效提取与电化学性能相关的电池行为信息。基

于此优势，本研究从 IC曲线中提取了 3个健康因

子：IC 曲线的峰值、IC 曲线峰值对应的电压值，

以及峰值下的区域面积。进一步地，对上述多健康

因子集合进行了KPCA非线性降维处理，从而获得

互不相关且具有更强表征能力的低维特征。

步骤二：无分布区间估计模型构建。构建的双

输出神经网络模型以融合后的健康指标序列为基

础，采用滑动窗口方法提取时间窗口内的降维特征

作为输入，并将下一时间步的实际SOH值作为输

出目标。训练过程中，通过最小化所定义的损失函

数[式(17)]，动态调整预测区间的覆盖概率与区间

宽度之间的关系，在确保覆盖概率满足预先定义置

信水平的同时尽可能缩小预测区间宽度。模型训练

完成后，可直接输出预测区间的上下限，从而实现

不确定性量化估计。

步骤三：模型性能评估。为检验模型性能，使

用测试数据对其进行验证。通过以下3个指标对预

测区间的质量进行综合评价：PICP、平均预测区

间宽度 (mean prediction interval width，MPIW)，

以及基于覆盖宽度的评价准则 (coverage width-

based criterion，CWC)。

4 实验过程与结果分析

4.1　特征处理

为严格保证训练集与测试集的独立性并充分利

用有限数据，本研究采用留一法交叉验证。具体而

言，每次迭代将一个电池的完整数据留作测试集，

其余电池数据作为训练集，并循环此过程直至所有

电池均被测试一次。

在每次迭代生成的训练集上，为消除特征间的

图 5　离散函数 (a) 及其转化为连续的Sigmoid平滑形式 (b) 的比较

Fig. 5　Comparison between discrete functions (a) and their transformation into the continuous Sigmoid 
smooth form (b)
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信息冗余，本研究采用KPCA算法进行降维处理。

如表2所示，融合健康因子与电池容量之间斯皮尔

曼相关系数的计算结果，证实了二者存在显著相关

性。这进一步验证了第一主成分作为电池健康因子

对电池退化状态的表征能力。因此，该融合健康因

子可以替代容量，作为表征电池退化的指标。

在此基础上，参考文献[24]的建议，将滑动窗

口长度设定为序列长度的5%~10%。据此，本研究

对上述健康因子序列采用64的窗口长度进行划分，

以构建模型的最终输入。所有模型的性能指标均在

90%的置信水平下进行验证。

4.2　评价指标

在锂离子电池SOH区间估计的研究中，预测

区间的质量综合评估应基于两个关键维度：覆盖概

率和区间宽度。覆盖概率反映预测区间的可靠性，

图 6　考虑多健康因子的无分布区间估计框架

Fig. 6　Distribution-free interval estimation of the health indicators with multiple health indicators

表 2　相关性分析

Table 2　Correlation analysis

Spearman相关性

CS2_36,37,38容量

CS2_35,37,38容量

CS2_35,36,38容量

CS2_35,36,37容量

CS2_36,

37, 38

-0.9892

—

—

—

CS2_35,

37, 38

—

-0.9919

—

—

CS2_35,

36, 38

—

—

-0.9907

—

CS2_35,

36, 37

—

—

—

-0.9908
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而区间宽度反映预测区间的清晰度。为了进行定量

评估，本研究采用了以下 3 个核心指标：PICP、

MPIW和CWC。

PICP表示落在预测区间上限和下限内的观测值

的比例。它是衡量可靠性的关键指标，定义如下：

PICP =
∑
i = 1

n

ki

n
(25)

为了捕捉目标观测值的波动范围，需要另一个

指标 MPIW。它是衡量预测区间清晰度的关键指

标，定义如下：

MPIW =
1
n∑i = 1

n

(yu i
- yl i

) (26)

高质量预测区间应同时具备高 PICP 值和低

MPIW值。为综合评估所得到的预测区间，引入了

CWC综合评价指标[25]，定义如下。

CWC =
ì
í
î

ïï
ïï

MPIW, PICP ≥ μ
MPIW + exp[ ]-η (PICP - μ ) , PICP < μ

    (27)

式中，μ = 1 - α为预先定义的置信水平，η是

控制惩罚强度的比例因子。当PICP达到置信水平

1 - α时，CWC=MPIW，此时 MPIW 越小，CWC

值越小，预测区间质量更优；若PICP未达到置信

水平1 - α时，则PICP越大，CWC的值越小，预

测区间质量更优。总体而言，CWC的值越小，表

明预测区间质量越好。

4.3　实验结果与分析

4.3.1　有效性验证

为验证所提出方法的有效性，本研究在CALCE

数据集上对所提出的GD_LUBE方法进行了系统评

估。如图7所示，大多数SOH退化数据点位于模型

输出的预测区间上下界范围之内，表明该方法总体

上能够较好地捕捉真实SOH变化趋势。然而，仅凭

视觉观察尚不足以客观评估预测区间的可靠性，需

进一步结合量化指标进行分析。由表3可知，所有

PICP值均高于90%的置信水平，说明所构建的预

测区间在统计意义上具备良好的可靠性。

为进一步验证KPCA在捕捉非线性特征方面的

优势，本研究对比了KPCA降维后所得特征与原始

未降维特征所对应的区间估计结果，如表 4所示。

在 90%置信水平下，基于KPCA降维特征得到的

预测区间在综合评价指标CWC上表现更优，表明

其预测区间质量更高。

图 7　GD_LUBE方法在CALCE数据集上的区间估计结

果：(a) CS2_35；(b) CS2_36；(c) CS2_37；(d) CS2_38
Fig. 7　Interval estimation results of the GD_LUBE 

model on the CALCE dataset: (a) CS2_35; (b) CS2_36; 
(c) CS2_37; (d) CS2_38
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4.3.2　对比实验与性能分析

为了评估本研究的方法在清晰度和可靠性方面

的性能优势，设计并进行了两组对比实验。第一组

实验采用基于 Sigmoid 函数的传统 QD_LUBE 方

法，作为基准模型；第二组实验则采用本研究提出

的GD_LUBE方法，该方法整合了一种新型可微损

失函数，旨在验证避免人工调节斜率参数的损失函

数对预测区间质量的影响。

图 8展示了两种方法在CALCE数据集上对电

池 SOH 的区间估计结果。其中，图 8(a)为基于

Sigmoid函数的QD_LUBE方法所得结果，其区间

虽能覆盖真实值，但整体宽度较大；图8(b)为使用

新型损失函数的GD_LUBE方法所得结果，可见其

生成的预测区间在覆盖真实SOH值的同时，区间

宽度有所收窄。

表5中的实验数据进一步从量化角度验证了上

述观察。在关键评价指标 MPIW 和 CWC 上 ，

GD_LUBE方法均优于传统QD_LUBE方法。具体

而言，GD_LUBE 方法得到的区间估计结果在

MPIW指标上有所下降，反映出区间宽度的有效压

缩；而在CWC指标上的改善，则说明区间在变窄

的同时仍能保持理想的覆盖概率，兼顾了可靠性。

这些结果有力证明了本研究所提方法能够更好地平

衡区间宽度与覆盖概率之间的关系，从而在保证必

要置信水平的前提下，生成高质量的预测区间。

4.3.3　多步验证

在本部分中，本研究对所提出方法在多步预测

任务中的性能进行了系统评估。如表6所示，随着

预测步长从第1步逐步延伸至第6步，两种对比模

型所得到的 PICP 值均能稳定在 90% 置信水平附

近，这从统计层面证明了所有方法都具备了基本的

可靠性。在所有预测步长上，所提方法绝大多数在

MPIW指标上取得了最小值。此外，综合衡量区间

宽度与覆盖能力的CWC指标提供了更具说服力的

证据。从第 1步到第 6步，所提出模型的CWC值

绝大多数都优于对比方法。这一连贯的优势表明，

本方法不仅在单步预测中表现优异，在多步预测中

同样卓越，能够生成高质量的预测区间。

5 结 论

本研究提出了一种多健康因子的无分布区间估

计方法。通过KPCA对多健康因子进行降维处理，

并结合采用新型损失函数的双输出神经网络，能够

有效实现锂离子电池SOH的无分布区间估计。该

方法创新之处在于考虑了容量作为健康指标在实际

应用中的局限性，并解决了传统LUBE方法中损失

函数不可微、训练效率低下的问题，同时克服了现

有可微损失函数需手动调整斜率参数的局限。在

CALCE 数据集上的实验结果表明，所提出的

GD_LUBE方法在综合评价指标CWC上显著优于

传统QD_LUBE方法，平均下降了 12.07%，验证

了该方法的有效性和优越性。此外，在多步预测任

务中，该方法同样表现出性能提升，进一步体现出

所提方法具有良好预测稳定性。

虽然本研究为锂离子电池SOH提供了一种有

效的无分布区间估计策略，但仍有一些需要改进的

地方。现有方法假设训练数据与测试数据来自同一

分布，然而在实际应用中，电池类型、工作条件和

老化模式的差异往往导致数据分布不一致。迁移学

习作为一种能够利用已有知识提升模型在新领域性

能的范式，为解决此类域偏移问题提供了可能。未

来研究可探索无监督域自适应等方法，学习具有域

不变性的特征，从而提升模型在未见电池或工况下

的泛化能力。

表 3　GD_LUBE方法在CALCE数据集上的性能评估结果

Table 3　Performance evaluation results of the 

GD_LUBE method on the CALCE dataset

电池

CS2_35

CS2_36

CS2_37

CS2_38

PICP

0.9095

0.9060

0.9890

0.9442

MPIW

0.0765

0.0777

0.0688

0.0683

CWC

0.0765

0.0777

0.0688

0.0683

表 4　KPCA与无降维区间估计结果对比

Table 4　Comparison of KPCA and non-

dimensionality reduction interval estimation results

电池

CS2_35

CS2_36

CS2_37

CS2_38

KPCA降维预测区间

PICP

0.9095

0.9060

0.9890

0.9442

MPIW

0.0765

0.0777

0.0688

0.0683

CWC

0.0765

0.0777

0.0688

0.0683

无降维预测区间

PICP

0.9780

0.9404

0.9681

0.9818

MPIW

0.0783

0.0798

0.0700

0.0710

CWC

0.0783

0.0798

0.0700

0.0710
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(a) 基于Sigrmoid函数的QD_LUBE方法 (b) 基于新型损失函数的GD_LUBE方法

图 8　CALCE数据集的SOH区间估计结果图

Fig. 8　CALCE dataset SOH interval estimation results
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表 5　CALCE数据集的SOH区间估计评估结果

Table 5　SOH interval estimation evaluation results for the CALCE dataset

电池

CS2_35

CS2_36

CS2_37

CS2_38

方法

QD_LUBE

GD_LUBE

QD_LUBE

GD_LUBE

QD_LUBE

GD_LUBE

QD_LUBE

GD_LUBE

PICP

0.9584

0.9095

0.9358

0.9060

0.9901

0.9890

0.9721

0.9442

MPIW

0.0850

0.0765

0.0886

0.0777

0.0761

0.0688

0.0817

0.0683

CWC

0.0850

0.0765

0.0886

0.0777

0.0761

0.0688

0.0817

0.0683

表 6　CALCE数据集的SOH多步区间估计评估结果

Table 6　Evaluation results of SOH multi-step interval estimation for the CALCE dataset

电池

CS2_35

CS2_36

CS2_37

CS2_38

电池

CS2_35

CS2_36

CS2_37

CS2_38

方法

QD_LUBE

GD_LUBE

QD_LUBE

GD_LUBE

QD_LUBE

GD_LUBE

QD_LUBE

GD_LUBE

方法

QD_LUBE

GD_LUBE

QD_LUBE

GD_LUBE

QD_LUBE

GD_LUBE

QD_LUBE

GD_LUBE

1步预测

PICP

0.9584

0.9095

0.9358

0.9060

0.9901

0.9890

0.9721

0.9442

4步预测

PICP

0.9055

0.9043

0.9471

0.9344

0.9901

0.9867

0.9709

0.9580

MPIW

0.0850

0.0765

0.0886

0.0777

0.0761

0.0688

0.0817

0.0683

MPIW

0.0774

0.0712

0.0975

0.0914

0.0784

0.0742

0.0843

0.0736

CWC

0.0850

0.0765

0.0886

0.0777

0.0761

0.0688

0.0817

0.0683

CWC

0.0774

0.0712

0.0975

0.0914

0.0784

0.0742

0.0843

0.0736

2步预测

PICP

0.8996

0.0911

0.9357

0.8955

0.9879

0.9901

0.9549

0.9624

5步预测

PICP

0.9263

0.9080

0.9424

0.9320

0.9834

0.9790

0.9591

0.9515

MPIW

0.0829

0.0716

0.0955

0.0885

0.0834

0.0779

0.0792

0.0745

MPIW

0.0811

0.0751

0.0975

0.0879

0.0830

0.0750

0.0888

0.0760

CWC

1.1014

0.0716

0.0955

1.3394

0.0834

0.0779

0.0792

0.0745

CWC

0.0811

0.0751

0.0975

0.0879

0.0830

0.0750

0.0888

0.0760

3步预测

PICP

0.8848

0.9044

0.9184

0.9322

0.9923

0.9857

0.9624

0.9720

6步预测

PICP

0.7909

0.9079

0.9400

0.9181

0.9856

0.9878

0.9364

0.9622

MPIW

0.0830

0.0754

0.0953

0.0872

0.0827

0.0787

0.0791

0.0782

MPIW

0.0778

0.0773

0.0951

0.0953

0.0832

0.0766

0.0785

0.0771

CWC

2.2208

0.0754

0.0953

0.0872

0.0827

0.0787

0.0791

0.0782

CWC

234.0272

0.0773

0.0951

0.0953

0.0832

0.0766

0.0785

0.0771
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