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计及退化阶段特征的服役电池容量预测

周 涛，缪书唯

（三峡大学电气与新能源学院，湖北 宜昌 443002）

摘  要：精准预测锂电池容量对保证其安全稳定运行极为重要。为此，本研究将锂电池简称为电池，将已知全生

命周期数据的电池称为测试电池，正在使用中且数据有限的电池称为服役电池，提出基于迁移学习且计及退化

阶段特征的服役电池容量预测模型。首先，采用双Bacon-Watts方法，将测试电池全生命周期划分为早期、中

期、末期3组退化阶段。接着，构建电池阶段性匹配机制，该机制根据测试电池早期容量数据与服役电池容量数

据间的时间扭曲编辑距离，通过两步筛选获得与服役电池适配的测试电池。在退化阶段划分的基础上，通过识

别测试电池当前阶段归属以及阶段内的相对位置信息，刻画其阶段编码。随后，应用多层感知机对阶段编码进

行特征映射，将映射后的阶段特征嵌入长短期记忆网络中，同时引入加速退化损失项，引导模型学习电池实际

退化规律，实现对测试电池的容量预测。最后，将测试电池的预测模型参数进行微调，并迁移至服役电池容量

预测任务中。利用麻省理工学院公开数据集进行验证，模型预测平均绝对误差、平均绝对百分比误差及均方根

误差均低于1%，为服役电池早期容量预测提供了可靠方案。

关键词：锂离子电池；测试电池匹配；阶段退化；加速退化；迁移学习；容量预测

doi： 10.19799/j.cnki.2095-4239.2025.0925           

中图分类号：TM 912；TP 183       文献标志码：A 文章编号：2095-4239（2026）04-1451-12

Prediction of service battery capacity considering the 
characteristics of the degradation phase

ZHOU Tao, MIAO Shuwei
(College of Electrical Engineering and New Energy, China Three Gorges University, Yichang 443002, Hubei, China)

Abstract: Accurate prediction of lithium-ion battery capacity is of great significance for its safe 

and stable operation. Hence, this study refers to lithium-ion batteries as batteries, refers to 

batteries with known full-life cycle data as test batteries, refers to batteries currently in use 

with limited data as in-service batteries, and proposes an in-service battery capacity prediction 

model based on transfer learning that accounts for degradation phase characteristics. First, 

the double Bacon-Watts method is adopted to divide the entire life cycle of test batteries into 

three degradation phases: early, middle, and end phases. Subsequently, a phased matching 

mechanism for batteries is constructed. Based on the Time Warping Edit Distance between 

the early-stage capacity data of test batteries and the capacity data of in-service batteries, this 

mechanism obtains test batteries compatible with in-service batteries through a two-step 

screening process, providing high-quality data samples for subsequent model training. On the 
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basis of phase division, the phase code is characterized by identifying both the current phase 

attribution of the test battery and the relative position information within that phase. Then, a 

multi-layer perceptron is applied to perform feature mapping on the phase codes. The 

mapped phase features are embedded into a long short-term memory network, while an 

accelerated degradation loss term is introduced simultaneously to guide the model in learning 

the actual degradation law of batteries, thereby achieving capacity prediction for the test 

batteries. Finally, the prediction model parameters of the test batteries are fine-tuned and then 

transferred to the capacity prediction task of in-service batteries. Validation was conducted 

using the public dataset from the Massachusetts Institute of Technology. The model's 

prediction results show that the mean absolute error, mean absolute percentage error, and 

Root Mean Squared Error are all below 1%, providing a reliable solution for the early-phase 

capacity prediction of in-service batteries.

Keywords: lithium-ion batteries; test battery matching; stage degradation; accelerated 

degradation; transfer learning; capacity prediction

在全球能源转型与低碳发展的背景下，锂电池

作为新能源汽车、储能系统等领域的核心储能部

件，其性能稳定性与安全性备受关注[1]。电池生产

制造时，厂家会对锂电池开展老化实验，可获取完

整的全生命周期数据，这类锂电池称为测试电池，

本研究将用户正在使用的锂电池称为服役电池。除

特别说明外，本研究电池均指锂电池。

目前，国内外学者主要采用物理机理驱动与数

据驱动两类方法预测电池容量[2]。数据驱动法无需

分析电池内部机理，通过挖掘电池的电压、电流等

退化数据，实现容量预测[3]，实用性更强。其中，

深度学习方法[4]具有较强的时序建模能力，在电池

容量预测中得到广泛应用。文献[5]通过充电电压特

征融合和注意力机制优化间接健康特征，采用融合

模型预测电池的容量。文献[6]提出的深度学习组合

模型，通过卷积神经网络的局部特征提取能力、高

效局部注意力机制的自适应调整能力对输入的特征

信息进行更充分提取。文献[7]利用堆叠噪声自编码

器去噪，提取电池退化特征。然而，这类方法需要

充足的电池容量、电压等退化数据训练，迁移学

习[8]为解决有限退化数据场景下的预测问题提供了

新思路。文献[9]基于特征迁移的卷积神经网络模

型，提出通过卷积神经网络提取服役电池与测试电

池的共享特征，实现容量预测。文献[10]构建深度

信念网络和长短期记忆神经网络(long short-term 

memory，LSTM)混合模型，用于挖掘测试电池健

康指标中的隐藏信息。文献[11]提出基于迁移学习

的容量预测框架，该框架通过三步相似性评价标准

选择匹配的测试电池。

但现有研究仍存在两方面不足：第一，常采用

测试电池的全部容量数据与服役电池进行匹配，但

服役电池通常处于早期退化阶段，而测试电池已经

历早、中、末退化阶段，该匹配方式可能导致匹配

度较低[12]；第二，建模时未对电池容量退化的阶段性

特征进行针对性提取与深入分析，可能导致模型难以

捕捉容量退化过程中的阶段性差异[13]。

针对上述问题，本研究提出计及退化阶段特征的

服役电池容量预测模型，该模型提出测试电池阶段性

匹配准则，通过双Bacon-Watts划分得到测试电池

容量退化的早、中、末期阶段。基于各测试电池与服

役电池在容量及退化速率上的扭曲编辑距离，提出两

步筛选法确定匹配的测试电池。在阶段划分基础上，

对匹配的测试电池进行阶段编码，得到阶段标识和相

对循环位置，将其拼接后经多层感知机(multilayer 

perceptron，MLP)池化并嵌入 LSTM网络。同时，

损失函数的引入加速退化物理特性的约束项，可表征

电池容量退化随循环次数增大而加剧的现象。最

终，通过微调策略，实现对服役电池的容量预测。

1 基于早期退化相似度的测试电池与

服役电池匹配

本研究的服役电池处于早期退化阶段，而测试

电池经历了早、中、末期的容量退化阶段，二者因

所经历的退化阶段不同难以保持较高相似性。故本

研究将测试电池的容量退化划分为3组阶段，且仅
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采用其早期退化阶段的容量与服役电池匹配。

1.1　基于拐点检测的测试电池退化阶段划分

锂电池退化早期因 SEI 膜稳定生长致容量缓

降，中期受SEI膜破裂、活性物质溶解及导电性下

降影响而衰退加快，末期则因锂枝晶刺穿隔膜、活

性物质坍塌致容量骤降。容量退化的速率差异是该

机理的外在体现，其退化数据的拐点可直观表征不

同退化阶段的转换。

记某测试电池的最大循环次数为N，容量随循

环次数变化的时间序列为C=(c1, c2…cN)。其中，ci

为第 i(i=1, 2…N)次循环时测试电池的容量。记第p*

次循环作为容量退化早期、中期的拐点，第q*次循

环作为容量退化中期、末期的拐点。

本研究应用双Bacon-Watts模型，拟合确定拐

点p*和q*对应的循环次数，其表达式如下[14]：

ĉi = c1 + α1 ( i - p* ) + α2 ( i - p* ) tanh
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

( i - p* )
γ

+ α3 ( i -

q* ) tanh 
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

( i - q* )
γ

+ Z (1)

式中，c1 为初始容量，p*、q*分别初始化为

0.3 N和0.7 N，α1为线性退化斜率，α2、α3控制非

线性变化，γ为控制退化阶段平滑过渡的尺度因子，

Z为零均值、正态分布的随机扰动项。

本研究应用最小二乘法拟合式(1)中参数，初

始参数设置参考文献[15]。其目标函数如下：

min
α0, α1, α2, α3, p

*, q*, γ
 ∑
i = 1

N

(ci - ĉi ) 2
(2)

式中，ĉi为式(1)中的计算值。

对式(2)拟合得到的p*、q*向下取整得到p、q，

以此近似表征容量退化过程中两个拐点对应的整数

循环。该组测试电池容量序列可划分为早期容量序

列C1=(c1, c2…cp)、中期容量序列C2=(cp+1, cp+2…cq)

和末期容量序列C3=(cq+1, cq+2…cN)。重复上述操作，

可将K组测试电池的容量序列划分阶段，得到各组

测试电池的早、中、末期容量序列 C k
1、C k

2、C k
3，

其中，k=1, 2…K。

1.2　基于扭曲编辑距离的测试电池与服役电池

匹配

记C*=(c*
1,c

*
2…c*

M)为服役电池的早期容量序列。

将1.1所得各测试电池早期退化容量数据Ck
1，用于

相似度分析以及与服役电池匹配，并应用扭曲编辑

距离(time warp edit distance，TWED)作为测试电

池与服役电池的相似度指标。

根据文献[16]的TWED距离公式，基于容量和

容量退化速率，计算测试电池与服役电池的TWED

距离 δ和 ζ，并进行测试电池的两步筛选。其中，

退化速率近似为相邻循环的容量之差。

（1）基于距离δ的首次筛选。分别计算服役电

池容量序列C*与各测试电池早期容量序列Ck
1 之间

的 TWED 距离 δ，得到 K 组测试电池的距离指标

后，将该指标升序排序，选取距离指标最小的前5

组测试电池进行下一步筛选。

（2）基于距离 ζ的再次筛选。计算容量序列前

后两次循环次数的容量之差，可得服役电池容量退

化速率序列 S*=(c*
2-c*

1,c
*
3-c*

2…c*
M-c*

M - 1)，以及首次

筛选的5组测试电池退化速率序列S1，S2…S5。分

别计算S*与S1，S2…S5间的TWED距离 ζ，得到 5

组测试电池的距离指标后，依据该距离指标最小

值，选择最优电池样本作为匹配的测试电池。

2 计及退化阶段和加速退化物理特性

的电池容量演化规律挖掘

在1.1节基础上，对匹配的测试电池进行阶段

编码，应用多层感知机池化包含退化阶段特征的阶

段编码后，嵌入LSTM网络挖掘退化规律，并在损

失函数中引入物理约束项。

2.1　应用多层感知机池化测试电池的阶段编码

确定匹配的测试电池后，在划分阶段的基础上

进行阶段编码。记g为阶段标识向量，用于表示各

循环次数对应的退化阶段；r为相对循环向量，表

示各循环次数在其所属退化阶段内的相对循环位

置。二者具体编码如下所示：

g = (  1, 1⋯1
1, 2⋯p

,  2, 2⋯2
p + 1, p + 2⋯q

,  3, 3⋯3
q + 1, q + 2⋯N

) (3)

r = (  1, 2⋯p
1, 2⋯p

,     1, 2⋯q - p
p + 1, p + 2⋯q

,      1, 2⋯N - q
q + 1, q + 2⋯N

) (4)

式中，下括注为各编码对应的循环次数。

鉴于匹配的测试电池与服役电池在容量退化过

程具有较高相似性，二者的退化阶段编码可近似视

为一致。

对阶段编码进行最大最小值归一化时，可将g

内元素映射至区间[-0.5, 0.5]；而对于 r，其元素取

值由各阶段包含的循环次数决定，不同阶段的元素

最大值可能存在较大差异。若对 r进行整体归一化，

会掩盖编码 r的部分信息，需根据 r中各元素所对

1453



2026 年第 15 卷储 能 科 学 与 技 术

应的阶段标识 g(g=1,2,3)不同，将 r划分为 r1、r2、

r3，再进行归一化处理。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ḡ =
g - 3
3 - 1

- 0.5

r̄g =
rg - 1
lg - 1

- 0.5
(5)

式中，lg为 r中各阶段元素的最大值，其值分别

为p、q-p、N-q。

记 r̄ = [ r̄1 ; r̄2 ; r̄3 ]，将归一化后的向量拼接为

V = [ ḡ,r̄ ]，共同作为MLP的输入。模型的输出为：

V̂ = σ [ ]σ (V ⋅ W1 + b1 ) ⋅ W2 + b1 (6)

式中，W1、W2为权重矩阵，b1、b2为偏置项，

均为可学习参数；σ表示线性整流函数。

2.2　嵌入退化阶段编码的长短期记忆神经网络

本部分将2.1经MLP池化后的退化阶段编码嵌

入LSTM，引导神经网络学习容量退化的阶段性特

征。如图 1红色虚线框所示，通过调整门控机制，

将 V̂引入LSTM的门控计算与状态更新过程。

具体而言，退化阶段编码 V̂并非简单直接拼接

于模型输入层，而是作为反映电池内部退化物理状

态的特征，与上一时刻的输入门控信号 it-1进行特征

融合后，共同传递至更新门参与后续计算。该连接

设计使得 V̂通过输入门、遗忘门、输出门的权重矩

阵直接影响各门控决策：在输入门环节，当前时间

步输入Xt与上一时间步隐藏状态ht-1先进行维度拼

接，经激活函数Sigmoid初步生成基础激活特征 it，

随后与 V̂进行特征融合，生成携带历史门控决策经

验与当前退化物理信息的最终输入门激活特征 i͂ t

(i͂ t = i t + V̂)，该特征直接参与细胞状态更新的计

算，即 C t = f t ⋅ C t - 1 + i͂ t ⋅ C͂ t，使当前循环的电池

退化阶段信息融入模型新信息编码过程，完成旧信

息筛选与新信息注入的动态平衡；同时，通过Ct输

出值与遗忘门相关联，动态调节历史状态Ct-1中相

关退化信息的保留比例——例如当 V̂指示电池进入

加速退化阶段时，ft会适应性提升，优先保留近期

与退化机制强相关的关键时序特征，弱化早期无关

状态的干扰；随后，细胞状态Ct经 tanh激活函数

后传递至输出门，如h t = o t ⋅ tanh(C t )所示，确保

精准筛选出Ct与当前退化阶段的关键信息，生成当

前时间步隐藏状态ht，并传递至下一时间步参与循

环计算。这一设计使模型可基于包含物理特征的退

化阶段编码，主动调整对电池容量时序数据中关键

信息的遗忘、输入和输出策略，而非被动依赖时序

数据中隐含的、缺乏物理解释性的特征模式。本研

究设计逻辑通过式(7)直观体现，模型其余部分的

工作原理与传统LSTM单元结构保持一致，具体公

式如下。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

f t = σ (W f ⋅ [ ht - 1,x t ] + b f )

i t = σ (W i ⋅ [ ht - 1,x t ] + b f )

i͂ t = i t + V̂

C͂ t = tanh(Wc ⋅ [ ht - 1,x t ] + b f )

C t = f t ⋅ C t - 1 + i͂ t ⋅ C͂ t

o t = σ (Wo ⋅ [ ht - 1,x t ] + bo )

h t = o t ⋅ tanh(C t )

(7)

式中，ft、it、ot、Ct分别为遗忘门、输入门、

输出门和更新门的输出。

2.3　嵌入物理惩罚项的长短期记忆神经网络损失

函数

为表征电池容量退化速率随循环次数增加而逐

渐加快的现象，本研究在传统均方误差 (mean 

square error, MSE)损失函数的基础上，引入了加

速退化损失项。模型应用批次训练策略，批次大小

设定为H。在每个批次内，容量数据均按照电池循环

次数的先后顺序排列，以此确保容量退化数据的时序

关联性。模型应用滑动窗口预测方法，将前T次循环

的容量数据输入本模型，以预测电池下一次循环的容

量，本模型的具体结构将在3.1节详细介绍。

以某批次为例，具体如图2(a)所示，通过窗口

的滑动实现逐步迭代预测过程。图中虚线左侧为历

史容量数据，右侧为预测容量数据；其中，绿色区

域代表输入本模型的窗口内容量数据，橙色区域则

对应该窗口输出的预测容量，绿色箭头示意窗口的

滑动机制。每完成滑动一次，需剔除上一窗口的首

个数据，并将该窗口对应的预测值作为新数据补充

σ

Ct1C t-

1t-h

X t

σ σ
ht

ht

tanh

tanh

V̂

ti

tf
i

tC
to

图1　嵌入退化阶段编码的LSTM单元结构

Fig. 1　The embedding degradation stage encodes 
the LSTM unit structure
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至窗口末尾，以此循环迭代，直至完成 I次滑动，

最终得到第 I次循环的预测容量。将图2(a)中的 I个

预测值，按循环次数整合为时序预测序列，并在此

基础上生成长度递增的子序列，如图2(b)所示。图

中蓝色箭头代表了子序列的生成过程：各子序列按

时序依次构建，每个子序列均在前一个子序列的基

础上滑动扩增一个预测值。具体而言，第一个子序

列 ĉ′1包含前3次循环的预测值，第二个子序列 ĉ′2包

含前4次循环的预测值，以此类推，最后一个子序

列 ĉ′I - 3 包含整个预测序列。其中，I为预测序列的

长度。随后，对每个子序列进行二次函数拟合，通

过最小二乘求解二次项系数at。

at = arg min
at,bt,ct

∑
x = 1

t

[ ]ĉ′x - (axx
2 + bxx + cx )

2
(8)

若at<0，表明该批次内预测所得的容量呈现加

速退化特征，反之则不满足该特征需进行惩罚。设

计惩罚项如下：

Lacc =
1
H

1
I - 3∑i = 1

H ∑
t = 1

I - 3

max (0,at ) (9)

式中：at为式(8)的计算值。

最终，计及加速退化特性的损失函数可表

示为：

L total = Lmse + θLacc (10)

式中，θ为用于平衡两个约束的参数。其中，

Lmse为预测均方误差，公式如下：

Lmse =
1
N∑i = 1

N

(ĉ i - ci )
2 (11)

利用测试电池全量容量数据，以总损失Ltotal为

优化目标训练模型，并引入早停机制：当损失连续

10次未出现下降时，判定模型训练达到收敛，随

即终止训练流程，完成模型训练。

3 基于模型迁移的服役电池容量预测

基于2.2节构建容量预测模型，通过匹配的测

试电池容量数据训练模型后，将模型参数微调并实

现服役电池的容量预测。

3.1　基于微调策略的容量迁移预测

本研究构建的电池容量预测模型采用双输入-

单输出结构，核心在于融合两类输入特征：时序容

量数据与退化阶段编码。模型主体由两层LSTM单

元(如 2.3节所述)以及两层全连接层构成，并引入

计及加速退化特性的损失函数。

模型利用匹配的测试电池训练后，通过冻结

LSTM层并微调全连接层实现参数迁移。如图3所

示，该过程主要包括模型训练与模型迁移两部分，

使模型适配于服役电池的容量预测任务。其中，

LSTM层已从通用数据习得普适性容量退化共性时

序规律，冻结可保护该知识并避免数据有限时过拟

合；而全连接层微调以适配目标任务因电池类型、

服役环境不同产生的个性特征，实现共性与个性匹

配，提升预测精度。

在微调阶段，引入最大均值差异 (mean 

squared error, MMD)作为域自适应正则项。MMD

通过对比测试电池与服役电池样本在特征空间的分

布一致性，实现对服役电池特征的有效对齐与自适

应优化，从而减小领域偏移对预测性能的影响。具

体公式为[17]：

LMMD = MMD2 ( X, Y ) =








 







1

N∑i = 1

N

φ (xi ) -
1
n∑j = 1

n

φ (yj )

2

Η

=
1
N2∑

i = 1

N ∑
j = 1

N

ψ (xi, xj ) -
2

Nn∑i = 1

N ∑
j = 1

n

ψ (xi, yj ) +

1
n2∑

i = 1

n ∑
j = 1

n

ψ (yj, yj )

    (12)

1c 2c

2c 1ĉ3c

1ĉ 2ĉ ˆIc

1ĉ

2ĉ

窗
口
滑
动

历史容量的
循环次数

预测容量的
循环次数

Hc

Hc

(a)

滑
动

滑
动

滑
动

滑
动

1ĉ 2ĉ 3ĉ

1ĉ 2ĉ 3ĉ

1ĉ 2ĉ 3ĉ

4ĉ

5ĉ4ĉ

1ĉ 2ĉ 3ĉ 5ĉ4ĉ ˆ Ic

子

序

列

生

成

(b)

图2　物理惩罚机制下的电池容量预测子序列生成：(a) 滑
动窗口机制；(b) 子序列生成

Fig. 2　Generation of battery capacity prediction 
subsequences under the physical punishment 

mechanism: (a) Sliding window mechanism;
 (b) subsequence generation
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式中，X和Y分别为测试电池与服役电池的容

量经第一层全连接层映射得到的特征，N和M为特

征样本长度，φ为映射函数。其中，Ψ为高斯核函

数，公式如下：

ψ (x,y ) = e
-
 x - y

2

2μ2

(13)

式中，μ为高斯核函数的宽度参数。

微调阶段的总损失L′total可表示为：

L′total = (1 - β )Lmse + βLMMD + θLacc (14)

式中，LMMD为跨域正则项；参数β为权重因子，

用于平衡目标域拟合与跨域对齐的影响程度。

综上所述，本研究首先利用匹配的测试电池容

量数据进行模型训练，待训练完成后冻结模型中

LSTM层的权重参数，将固定LSTM层权重的模型

保存，作为后续迁移学习的基础模型。在此基础

上，以微调总损失L′total为目标函数，用部分服役电

池容量数据对上述基础模型进行二次训练，引入早

停机制，当损失连续 10次未出现下降时，判定模

型训练达到饱和，进而完成对模型可训练参数的微

调优化。最后，通过逐步迭代预测，即可实现服役

电池的容量预测任务。

3.2　基于微调策略的容量迁移预测流程

本部分构建基于迁移学习的预测框架，具体步

骤如下。

步骤一，根据1.1节中方法对测试电池容量序

列进行退化阶段划分，将K组测试电池的容量退化

划分为早期、中期和末期。

步骤二，选取各测试电池的早期阶段容量，基

于TWED距离，通过1.2节提出的两步筛选法进行

相似度筛选，确定与服役电池匹配的测试电池。

步骤三，按2.1节将测试电池阶段信息进一步

编码，并将阶段特征编码拼接为V后输入多层感知

机，生成包含阶段信息的高维特征向量并嵌入

LSTM网络。

步骤四，基于2.2节内容搭建预测模型。预测

模型采用“双层 LSTM+两层全连接层”架构，并

应用2.3节提出的总损失函数。

步骤五，将匹配的测试电池容量数据进行最大

最小值归一化，随后，用于预训练模型。

步骤六，保存已训练好的模型，基于3.2节的

微调策略实现服役电池容量预测任务，服役电池容

量数据沿用匹配的测试电池归一化准则。基于服役

电池已知的容量数据，联合最小化拟合误差与

MMD损失进行微调训练。

步骤七，利用微调后的模型对服役电池容量序

列进行逐步迭代预测，生成完整的容量退化轨迹。

4 算例分析

4.1　麻省理工学院锂电池数据集

本研究使用的锂电池数据集来自麻省理工学院

开展的加速老化试验，包含124个锂电池在快速充

电条件下的循环测试，该数据集所用电池的详细规

格信息可参见表1[18]。

针对数据集中存在的突变点，本研究将其界定

为异常值，并采用异常值前后相邻数据点的平均值

对该异常数据进行替换修正，以消除突变干扰。经

上述预处理后，部分锂电池的容量退化曲线如图4

所示，该数据集可分为三个批次，各批次由“批次

日期”定义，不同批次在试验设计中工况存在

差异。

4.2　测试电池匹配结果

本部分从4.1节所述数据集中，随机选取覆盖

3个批次的5组电池作为待预测的服役电池，且假

冻
结

LSTM LSTM

微
调

匹配的测
试电池

服役电池

全连接层全连接层

 

图3　迁移策略

Fig. 3　Migration strategy

表1　电池规格参数

Table 1　Battery specifications

参数

电池类型

阴极/阳极

标称容量/标称电压

环境温度/℃

截止电压/V

规格

APR18650MIA

磷酸铁锂/石墨

1.1 Ah/3.3 V

30

3.6、2
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设仅已知其前30%的容量样本，后70%的容量样

本均未知。随后，应用本研究提出的测试电池匹配

准则，从涵盖 3个不同批次的 149组测试电池中，

筛选出与各服役电池匹配的测试电池。

具体的匹配结果如表2所示。由表可见，所匹配

的测试电池与服役电池源自同一批次，该匹配策略可

确保二者具备高度相似的容量退化特征，从而为模型

迁移过程中退化特征的有效传递提供保障。其中，

068_CH38 为 电 池 编 号 ， 源 于 “FastCharge_

000068_CH38_structure”文件[18]的缩写，其余电

池编号也类似生成。

以068_CH38电池作为服役电池样本，首先需

对测试电池容量数据进行拐点检测。如图 5所示，

蓝色虚线为071_CH40电池的拐点检测结果。可以

看出，拐点检测以电池实际容量的退化速率变化为

依据，通过捕捉退化速率突变节点，实现对测试电

池容量退化阶段的划分。图中，红色曲线代表服役

电池已知容量数据的退化曲线，黑色曲线为两步筛

选准则筛选出的测试电池容量退化曲线，且已标注

出该测试电池容量退化的拐点位置。可以看出，筛

选所得测试电池与对应服役电池的容量曲线，在拐

点 p之前的退化阶段呈现出高度相似的变化趋势。

可合理推断，在后续的容量快速退化阶段，服役电

池的容量退化趋势将与该测试电池的退化规律有一

致性。

4.3　模型验证与消融实验

本研究的数值实验在 64 位操作系统、AMD 

Ryzen 3200G 处 理 器 、 DDR 内 存 、 Python 

3.7.16、TensorFlow 2.11.0等软硬件平台上完成，

未启用TensorFlow显卡加速功能。基于上述平台，

完成3.2中的全部步骤，累计耗时6~7分钟。

本节选取批次 1中的 068_CH38、批次 2中的

015_CH44以及002_CH34和批次3中的067_CH4

1作为服役电池，通过本研究所提模型分别预测其

容量。同时，为验证模型各模块的有效性，基于本

研究所提模型设计了3组消融模型：去除加速损失

项模块、去除阶段编码模块、同时去除加速损失以

及阶段编码模块。

为合理确定模型中各项参数，本研究采用网格

搜索法进行超参数调优。其中，θ为加速退化权重

项，用于控制加速退化损失项在总训练损失中的占

比，鉴于加速退化损失的数值远大于均方根误差损

失项，其网格搜索范围及数值偏小；β为跨域迁移

的平衡因子，作用是平衡模型微调阶段中“服役电

池均方损失”与“测试电池-服役电池间的MMD损

失”，直接决定跨域微调效果；T为滑动窗口长度，

为匹配数据序列的时间步长特性，采用整数寻优方

式；μ为高斯核函数的宽度参数，用于调节核函数

图4　电池容量退化曲线

Fig. 4　Battery capacity degradation curve

表2　测试电池匹配结果

Table 2　Test the battery matching results

服役电池

批次

批次2

(2017-6-30)

批次3

(2018-4-12)

批次3

(2018-4-12)

批次1

(2017-5-12)

批次1

(2017-5-12)

编号

068_CH38

015_CH44

002_CH34

067_CH41

065_CH33

测试电池

批次

批次2

(2017-6-30)

批次3

(2018-4-12)

批次3

(2018-4-12)

批次1

(2017-5-12)

批次1

(2017-5-12)

编号

070_CH46

006_CH43

012_CH5

067_CH42

039_CH27

图5　测试电池匹配

Fig. 5　Test battery matching
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的局部拟合能力，适配数据分布特性。模型具体超

参数设置如表3所示，其中，“∈[0:5×10-5:10-3]”等

表述对应各超参数的网格搜索范围：“0”和“10-3”

分别为搜索范围的左右边界，“5×10-5”为搜索步

长；未标注该类范围的则为直接设定的超参数。

图6为四个服役电池在本模型与消融模型上的

容量预测结果，虚线右侧曲线为服役电池容量预测

轨迹部分。图中，黑色曲线为服役电池实际容量曲

线，红色、蓝色、绿色和橙色曲线则分别对应本模

型、去除加速损失的本模型、去除阶段编码的本模

型以及同时去除加速损失和阶段编码的本模型对服

役电池容量的预测结果。可以看出，本研究所提模

型的预测轨迹均贴合实际容量曲线，表现出良好的

拟合能力与较强的泛化性能。

为验证本研究方法的预测精度，本研究选用均

方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、平均绝

对百分比误差(MAPE)作为评价指标。实验中，将

本模型输出的容量预测结果，与服役电池全生命周

期内后 70%的实测容量数据进行定量对比；需说

明的是，后 70%的服役电池数据作为独立测试集

使用，仅用于评估预测精度，不参与模型的训练和

迁移，最终通过量化计算得到上述3类精度评价指

标，以客观反映模型的预测性能。表4为本模型以

及消融模型在不同型号电池上的3类误差指标，可

表3　模型超参数设置

Table 3　Model hyperparameter settings

超参数名称

隐藏单元数量

学习率

批次

最大训练轮数

θ

β

T

μ

值

64

10-4

32

100

10-4∈[0:5×10-5:10-3]

0.1∈[0:0.1:1]

20∈[0:1:30]

1.0∈[0:1.0:10]

      (a)

      (c)

      (b)

      (d)

图6　本模型及消融模型的预测结果：(a) 068_CH38；(b) 015_CH44；(c) 002_CH34；(d) 067_CH41
Fig. 6　Battery capacity prediction results of different module ablation models: (a) 068_CH38; (b) 015_CH44;

 (c) 002_CH34; (d) 067_CH41
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得出以下结论。

（1）本模型对各服役电池容量预测的3类误差

指标均在 0.01 以内：其中， RMSE 最低可达

0.0055，MAE 最低仅为 0.0035，MAPE 最低至

0.0036。这表明本模型在处理不同服役电池的预测

任务时，具有良好的预测精度和一定的泛化能力。

（2）与本模型相比，去除加速损失的预测误差

较大。其中，068_CH38电池的RMSE达 0.0211，

而其余服役电池的预测误差指标在0.01左右。这表

明去除加速损失后的本模型具有一定的预测能力，

但相比本模型，在精度上仍有提升空间。

（3）在各服役电池容量预测任务中，去除阶段

编码后的误差指标整体偏高。其中，RMSE指标最

大值达0.0308，最低为0.0164。可见，其预测结果

不仅偏离实际值的幅度较高，而且误差波动范围

较大。

（4）同时去除加速损失和阶段编码在预测中表

现出性能不稳定性。RMSE波动于0.0175~0.0298，

MAE 处于 0.0108~0.0184， MAPE 则在 0.0112~

0.0198内变动。

综上，消融实验揭示了在引入阶段编码和加速

退化损失后，一定程度上提升了模型在电池容量迁

移预测中的泛化能力与预测准确性，为模型设计的

合理性提供了佐证。

为进一步验证本模型的可靠性，本研究对以上

4组电池样本分别开展5次重复实验，获取其在本

模型及各消融模型下的 20组预测误差指标。本研

究应用Tensorflow框架中的 tf.random.set_seed函

数设置随机种子，该函数使用Mersenne twister随

机数发生器，设定初始随机种子为 42，每重复试

验一次，随机种子增加1，最终将所有误差数据通

过箱型图进行可视化呈现。

图7为本模型与各消融模型整合各电池预测结

果后的误差箱型图，可以看出，本研究提出的模型

在RMSE、MAE、MAPE三项误差指标上均优于各

消融模型；具体来看，本模型的箱体高度、中位

数、上下四分位数均为最小；仅去除加速损失或阶

段编码的消融模型误差次之且存在异常值，反映出

模型性能的不稳定性；同时去除两者的模型误差波

动最大。这表明，本模型通过加速损失与阶段编码

的设计，提升了电池容量预测的精度与稳定性，验

证了模型各组件的必要性及协同有效性。

4.4　与现有模型的性能比较

本部分选取现有相关模型展开对比研究，分别

选取文献[19]的WOA-VMD-LSTM模型、文献[9]的

TL-CNN-AT模型以及文献[10]的TL-DBN-LSTM模

型作为对比模型。其中，WOA-VMD-LSTM模型为

传统非迁移学习模型，其余两个模型采用迁移学习

方法。为保障对比实验的公平性，所有对比模型均

基于与本模型完全一致的数据集划分方案。除本研

究所提模型需对阶段特征额外实施归一化处理外，

其余对比模型的容量归一化方式均与本研究保持一

致，统一采用最大最小值归一化。以此消除数据层

面的变量差异，确保模型性能对比结果的可信度。

图 8 为各模型对不同服役电池容量的预测曲

线。从曲线拟合程度来看，相较于本模型，两种迁

移学习模型的预测曲线，与实际容量曲线存在一定

的偏差，但相较于传统模型，仍展现出良好的预测

精度；而WOA-VMD-LSTM模型的预测曲线与实际

容量曲线相差较大，反映出该模型在有限数据下难

以充分学习服役电池容量变化规律。

表 5 为不同模型在容量预测任务中的误差指

标。结果显示，本模型三类误差指标均稳定在0.01

以内，以 067_CH41 电池的预测结果为例，其

RMSE、 MAE 和 MAPE 分 别 为 低 至 0.0058、

0.0038和 0.0039，优于对比模型，验证了本模型

具有较高的预测精度；TL-DBN-LSTM模型性能次

之，尽管其整体误差指标略高于本模型，但波动范

表4　本模型及消融模型的预测误差指标

Table 4　The prediction error index of the proposed and ablation models

模型

本模型

去除加速损失项

去除阶段编码

去除加速损失项和阶段编码

068_CH38

RMSE

0.0058

0.0211

0.0189

0.0298

MAE

0.0043

0.0136

0.0119

0.0184

MAPE

0.0046

0.0146

0.0128

0.0198

015_CH44

RMSE

0.0088

0.0170

0.0164

0.0256

MAE

0.0069

0.0113

0.0103

0.0162

MAPE

0.0071

0.0118

0.0108

0.0170

002_CH34

RMSE

0.0055

0.0109

0.0230

0.0175

MAE

0.0035

0.0084

0.0152

0.0108

MAPE

0.0036

0.0086

0.0157

0.0112

067_CH41

RMSE

0.0058

0.0158

0.0308

0.0176

MAE

0.0038

0.0108

0.0208

0.0114

MAPE

0.0039

0.0112

0.0215

0.0118
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围较小，且在015_CH44电池样本上展现出较高的

预测精度；TL-CNN-AT 模型的各项指标平均在

0.01，具有良好的稳定性；相较而言，WOA-

VMD-LSTM模型性能表现最差，该模型在各服役

电池中的预测误差指标多数超过0.02，与其他模型

存在差距。上述结果表明，与各对比模型相比，本

模型通过采用迁移学习方法与嵌入阶段编码的机

制，在有限数据条件下实现了预测精度的提升。

5 结 论

本研究针对锂电池容量预测中阶段差异、工况

波动导致的模型性能不足问题，提出一种计及退化

(a)

(b)

(c)

图7　本模型及消融模型的误差箱型图：(a) RMSE误差指

标；(b) MAE误差指标；(c) MAPE误差指标

Fig. 7　Error boxplots of the proposed model and 
ablation models: (a) RMSE error metric; (b) MAE error 

metric; (c) MAPE error metric

           (a)

        (b)

         (c)

           (d)

图8　不同模型的电池容量预测结果：(a) 068_CH38；
(b) 015_CH44；(c) 012_CH34；(d) 067_CH41

Fig. 8　Battery capacity prediction results of different 
models: (a) 068_CH38; (b) 015_CH44; (c) 002_CH34; 

(d) 067_CH41
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阶段特征的迁移学习方法。该方法通过测试电池精

准匹配、阶段编码特征融合、物理约束损失强化与

分层微调迁移策略的协同优化，有效提升了电池容

量预测的准确性与稳定性，验证结果如下。

（1）本研究所提模型在跨批次、跨工况迁移任

务中表现出更强的泛化能力，可适应锂电池复杂的

服役环境差异。

（2）通过双 Bacon-Watts 的退化阶段划分与

TWED双维度筛选机制，实现了测试电池与服役电

池的精准匹配，为后续模型迁移过程提供先验知识

支撑。

（3）消融实验验证了各模块的有效性，其协同

提高了预测精度，使预测结果更契合实际。
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