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摘  要：随着新能源技术的迅速发展，准确评估电池健康状态对于电池管理系统的优化和电池寿命预测具有至关

重要的意义。现有的SOH估计方法主要依赖传统神经网络对时间序列进行编码，但这些方法通常忽略了通道间

特征的相互关系，导致信息利用不足。为解决这一问题，本文提出了一种基于混合空间池化与多通道特征加权

融合的SOH预测方法。首先，通过混合池化模块对电池电压、电流、温度等时序数据进行多尺度特征提取，结

合最大池化、平均池化和L2池化策略，有效提高了模型对退化特征的感知能力。接着，利用多通道加权融合模

块，通过优化特征通道之间的交互与融合，进一步提升了模型的预测性能。实验结果表明，所提方法在马里兰

大学、同济大学和西交大的多个公开电池数据集上表现优异，在MAE、RMSE和MAPE等评估指标上均优于传

统方法，取得了最佳结果，其中MAE为0.0012，RMSE为0.0017，MAPE为0.1661。尤其在复杂退化模式下，

展现出更强的鲁棒性和更好的泛化能力。
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Abstract: Accurate estimation of lithium-ion battery State of Health (SOH) is essential for the 

optimization of battery management systems (BMS) and reliable lifetime prediction. However, 

existing neural-network-based SOH estimation methods often ignore the interdependencies 

among feature channels, leading to suboptimal feature utilization and degraded prediction 

accuracy. This study proposes a novel SOH estimation framework that integrates Hybrid 

Spatial Pooling (HPP) with a multi-channel feature fusion module (STAR). The HPP module 

performs multi-scale feature extraction on voltage, current, and temperature time-series by 

combining max, average, and L2 pooling operations to enhance degradation-sensitive feature 
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representation. The STAR module further strengthens feature interactions across channels 

through adaptive weighting and cross-channel enhancement. Experimental evaluations on 

three publicly available datasets from the University of Maryland, Tongji University, and Xi'an 

Jiaotong University demonstrate the effectiveness of the proposed approach. The model 

achieves a mean absolute error of approximately 0.0012, a root-mean-square error of roughly 

0.0017, and a mean absolute percentage error of about 0.1661, consistently outperforming 

conventional neural-network baselines. In addition, the method exhibits strong robustness 

under complex degradation patterns and preserves stable generalization capability across 

different battery chemistries. The proposed HPP – STAR framework significantly enhances 

SOH estimation through three main contributions: (1) introducing hybrid multi-scale pooling to 

enrich degradation-aware representations, (2) optimizing inter-channel dependencies via 

multi-channel feature fusion, and (3) achieving consistently high accuracy across diverse 

datasets. These results verify the effectiveness and generalization capability of the proposed 

approach, providing a promising direction for future SOH estimation in practical BMS 

applications.
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随着新能源汽车、储能系统以及消费电子的快

速发展，锂离子电池凭借高能量密度、长循环寿命

和低自放电率，已成为最核心的能量存储单元[1]。

然而，在长期充放电循环和复杂运行工况下，电池

性能会逐渐衰退，表现为容量下降、内阻增加和安

全性降低[2]。因此，如何准确评估锂离子电池的健

康状态（State of Health，SOH），已成为电池管

理系统（Battery Management System，BMS）的

关键任务。有效的SOH 估计不仅能够提升系统运

行的安全性和可靠性，还能为电池的智能运维与调

度提供重要支撑[3]。SOH通常被定义为电池在当前

状态下可用性能与初始性能的比值，是衡量电池老

化程度的关键指标[4]。最常见的判定方式是基于容

量衰减,当SOH下降至70%–80%时，电池通常被

认为达到寿命终点（End of Life，EOL）[5]。SOH

的准确估计不仅有助于避免电池过度使用引发的安

全隐患，而且是实现电池寿命预测与健康管理的基

础[6]。因此，SOH估计的精度与鲁棒性直接关系到

电池系统的可靠性与安全性，对智能运维与能量调

度具有重要意义。

目前，电池SOH估计方法主要分为三类：实

验方法、模型方法和数据驱动方法[7]。实验方法如

开路电压（Open Circuit Voltage，OCV）法、库

仑积分（Coulomb Counting）法以及电化学阻抗

谱 （Electrochemical Impedance Spectroscopy，

EIS）测试等，能够通过直接测量电池的容量、内

阻或阻抗特征来反映电池健康状态。OCV法基于

端电压与SOC的单值对应关系，理论上可实现较

高精度，但需要长时间静置以达到电化学平衡，实

时性较差[8]。库仑积分法通过对充放电电流积分来

估算容量，但长期应用会受到测量噪声与漂移累积

的影响。EIS方法则能够在频域层面揭示电池退化

机理，但测试条件苛刻、设备昂贵且难以车载化应

用[9]。因此，实验方法虽然直观，但往往存在高成

本与低实时性的问题。模型方法主要包括基于物理

机理的电化学模型和基于等效电路的简化模型。电

化学模型能够从反应动力学角度准确描述电池内部

离子传输与相变过程，但其参数众多、计算复杂，

需要大量实验标定，难以满足在线估算的需求[10]；

等效电路模型（Equivalent Circuit Model，ECM）

则以电阻、电容等元件近似电池动态行为，并结合

扩展卡尔曼滤波（EKF）、无迹卡尔曼滤波（UKF）

等方法进行参数辨识和SOH估计，具有建模简便、

计算高效的优点[11]。但ECM本质上是一种近似模

型，参数会随温度、SOC和循环工况发生显著波

动，从而限制了在不同场景下的普适性。

数据驱动方法凭借强大的非线性建模与特征自

动提取能力，已成为近年来电池SOH估计的重要

研究方向[12]。早期研究主要采用传统机器学习方

法，如支持向量机（SVM）[13]、高斯过程回归
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（GPR）[14]和随机森林（RF）[15]，通过人工构造的

电压、电流、温度特征建立映射模型，虽然在小规

模数据集上取得了一定精度，但高度依赖专家经

验，难以适应多样化工况[16]。为克服人工特征工程

的不足，研究者开始引入深度学习方法。Zhang等

人[17]基于 LSTM网络直接建模电池容量退化序列，

能够捕捉时间依赖特征，并在NASA与CALCE数

据集上取得较高精度，但在快速衰减阶段预测误差

明显增大。Zhu等人[18]提出了一种端到端深度学习

模型能够直接从原始充电数据中高精度地估计锂电

池健康状态。其预测平均绝对误差在NASA数据集

上低至 1.14%，在牛津数据集上更是达到了

0.038%。在序列建模任务中，为应对梯度消失问

题并提升模型对远距离上下文信息的捕捉能力，注

意力机制应运而生，并迅速成为关键技术。通道注

意力机制（SE和SEA）被用于对特征通道加权，

以突出关键的退化特征[19-20]。时序注意力机制则通

过学习不同时刻的重要性来捕捉其不同阶段的特

性[21]。以Transformer为代表的全局注意力机制则

旨在建模序列中任意元素之间的直接交互，通过计

算所有时间步的关联权重实现全局依赖关系建

模[22]。Bao等人[23]提出的TTSNet结构利用VIT分支

提取电压、电流和温度特征，再结合时间

Transformer编码器与注意力引导的特征融合模块，

在SOC和SOH预测任务中表现显著优于传统RNN

与CNN。Wang等人[24]提出了一种融合多尺度特征

提取、改进型LSTM与双流注意力机制的多任务学

习框架，实现了锂电池SOH高精度预测。Gui等

人[25]提出了一种基于多模态数据信息对齐的锂离子

电池 SOH 估计方法，通过结合本地-全局并行的

CNN-Transformer网络以及多信息对齐的迁移学习

策略，有效提升了在目标域数据稀缺场景下的估计

精度与泛化能力，然而，这类方法的计算开销较

大，在长序列建模中存在效率瓶颈，同时缺乏结构

化约束，在跨工况与跨电池条件下的稳定性仍有不

足。现有的锂电池SOH估计方法多基于深度神经

网络对多变量时间序列进行建模，并在一定程度上

引入通道注意力或特征融合机制以刻画多物理量信

息。然而，已有方法在通道间特征交互的建模方式

上通常依赖独立加权或局部关联假设，难以充分刻

画电压、电流和温度等信号在电池退化过程中的全

局协同性，从而在复杂退化场景下仍存在特征利用

不充分的问题。

综上所述，数据驱动方法在时序建模、特征自

动提取、多模态融合与注意力机制引入等方面取得

了显著进展。在电池SOH估计中，多尺度特征的

学习是一个关键挑战。尤其在处理电池退化过程中

的多样化特征时，传统的池化方法往往无法有效地

捕捉不同时间尺度上的重要信息，更为重要的是，

当前许多深度学习方法对特征通道之间的联系重视

不足，忽略了各个通道特征在不同电池状态下的交

互和相互作用，导致特征融合过程中的信息丢失，

限制了模型性能的提升。本文提出了一种多通道混

合池化特征融合的方法，用于锂电池SOH的估计。

本文的主要贡献如下。

（1）针对锂电池退化特征在统计属性上呈现异

质性的问题，本文提出一种混合金字塔池化

（HPP）结构，在多尺度池化框架下融合最大池化、

平均池化与L2池化，从不同统计视角对局部异常、

长期趋势与整体能量变化进行协同建模。

（2）针对锂电池SOH估计中多模态特征之间

存在强相关性但难以有效建模的问题，本文引入基

于特征交互核心（series-core fusion）的STAR特

征融合模块，对多通道时序特征进行集中式全局融

合。该模块通过构建统一的核心表示来刻画电压、

电流和温度等信号的共性退化特征，并通过残差映

射将全局信息反馈至各通道，从而避免传统通道注

意力机制对单一特征质量的过度依赖，在复杂退化

场景下提升模型的稳定性与鲁棒性。

（3）为全面评估所提方法的有效性，本文在马

里兰大学、同济大学及西安交通大学三个公开电池

数据集上进行了系统实验。结果表明，通过HPP

与STAR的SOH预测方法在所有数据集上均表现

出优异的性能，能够准确捕捉不同电池在不同退化

阶段的变化趋势。与传统方法相比，本方法在预测

精度、计算效率与跨数据泛化能力方面均具有明显

优势，显示出良好的实用价值与推广潜力。

1 方法

本次用于估计电池SOH的模型结构如图 1所

示，该网络结构采用多通道输入处理方式，分别利

用电压、电流和温度信号进行特征提取。其主要结

构包括三个分支网络：电压分支、电流分支和温度

分支，每个分支通过1D卷积层提取局部特征。之
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后，利用混合金字塔池化（HPP）对各分支的特征

进行多尺度池化，以增强模型对不同时间尺度信息

的感知。池化后的特征进一步融合进入 STAR 模

块，该模块通过自适应加权融合特征，强化重要特

征，并通过残差连接确保信息流的有效传递。最

终，融合后的特征通过全连接层进行映射，输出

SOH预测结果。

1.1　CNN特征提取层

本文通过CNN神经网络来提取电压电流温度

上的特征，具体的示意图如图2所示，CNN通过卷

积核在输入数据上滑动，能够高效地捕捉局部相关

性和空间模式，对于电池的时序数据，这意味着可

以准确地识别出电压骤降、电流尖峰、温度异常等

短期、局部的退化征兆。同时相同的卷积核在整个

输入序列上共享参数，这大大减少了模型需要学习

的参数量，降低了过拟合的风险。具体来说，输入

数据X ∈ RB × C × L 经过卷积操作后，利用卷积核Wk

对输入数据进行特征提取，得到新的特征表示：

X′ = Conv1D (X,Wk ) + bk (1)

其中，bk ∈ Rdseries 是偏置项，X' ∈ RB × C × L'是经

过卷积层处理后的特征表示，L'是卷积后特征的长

度，接着使用RELU激活函数对卷积结果进行非线

性变换，进一步增强模型的表达能力，然后使用最

大池化操作对卷积后的特征图进行池化，减少计算

量并保留最显著的特征：

Xpool = MaxPooling (X 'ReLU,psize,pstride ) (2)

其中 psize 是池化窗口的大小，pstride 是池化步

幅。池化操作后，特征图的大小减小，信息浓缩。

通过堆叠多个卷积层和池化层，CNN能够逐层提

取电池数据中的多层次特征。每一层卷积和池化操

作使得模型能够从局部特征中逐步学习到更抽象的

高维特征。在每个特征（电压、电流、温度）经过

三层的卷积层和池化层提取特征后，本文将它们沿

通道进行拼接，得到最终的特征表示。

Xfinal = concat (XV,pool,XI,pool,XT,pool ) (3)

1.2　混合金字塔池化层

为了增强模型对电池退化过程中的多尺度特征

的学习能力，本文在空间金字塔池化（SPP）[26]进

行改进，混合空间金字塔结构如图3所示。SPP通

过在不同尺度下对特征进行池化，有效增强了模型

对多尺度信息的感知能力。然而，SPP通常采用单

一池化算子，其隐含假设是不同尺度下的特征可以

通过同一种统计方式进行有效表征。在锂电池

SOH估计任务中，这一假设并不完全成立。电池

退化过程中同时存在局部突变特征、长期演化趋势

以及整体幅值变化等具有不同统计属性的退化信

息，单一池化方式难以对其进行全面刻画。该模块
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图 1　锂电池SOH预测模型结构框图

Fig. 1　Block diagram of the lithium battery SOH prediction mode
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结合了多种池化方式（最大池化、平均池化和 L2

池化），其中，不同池化算子从不同统计视角对特

征进行建模，最大池化强调局部极值变化，平均池

化刻画整体趋势，而 L2池化对特征能量变化更加

敏感。通过在多个尺度上对特征进行池化操作，帮

助模型从不同尺度和不同特征视角学习退化特征，

从而提高了模型的鲁棒性和精度。HPP模块能够有

效地捕捉不同时间尺度和特征类型上的信息，使得

模型能够更好地应对电池退化模式的多样性。

HPP模块的输入是一个形状为X ∈ RB × C × L 的

张量，其中B是批次大小，C是通道数，L是每个

通道的特征维度。该模块通过在多个池化尺度对特

征进行混合池化，包括最大池化、平均池化和 L2

池化。得到不同尺度的池化方式的特征表示，并将

结果沿通道维度进行拼接，从而为后续的通道注意

力机制提供多尺度、多特征的丰富表示。具体的计

算过程如下。

首先对输入特征X进行池化，池化的尺度由人

为设定，对于每个池化尺度Lp，计算池化窗口的大

小k，步幅为s和填充p：

k,s = L/Lp (4)

p = k/2 (5)

接下来，分别进行最大池化、平均池化和 L2

池化操作。对于每个池化尺度Lp，池化操作可以通

过以下公式得到池化后的特征表示Xscale：

X max
scale = MaxPooling (X,k,s,p) = max (xi ) (6)

X avg
scale = AvgPooling (X,k,s,p) (7)

X l2
scale = L2Pooling (X,k,s,p) (8)

其中各个池化的所代表的计算方式为：

MaxPooling (x ) = max (xi ) (9)

AvgPooling (x ) =
1
k∑i = 1

k

xi (10)

L2Pooling (x ) = ∑
i = 1

k

x 2
i (11)

对于每个池化尺度，可以得到一个池化后的特

征表示Xscale。本文将所有的池化尺度的特征表示沿

通道维度进行拼接，得到最终的多尺度特征表示：

Xfinal = concat (X max
scale,X

avg
scale,X

l2
scale,…) (12)

1.3　混合金字塔池化层

STAR模块最初由Han等人[27]提出，用于多变

量时间序列预测任务，如图4所示，其核心思想是

通过特征交互核心机制实现集中式特征交互，从而

避免传统分布式注意力机制在多变量场景下的高复

杂度与不稳定性。本文借鉴STAR的这一思想，并

 

卷积核

原始输入

池化特征

Relu

图 2　CNN特征提取层示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the CNN feature extraction layer

图3　混合金字塔池化结构图

Fig. 3　Structure diagram of hybrid pyramid pooling
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将其引入锂电池SOH估计任务，用于建模电压、

电流和温度等多物理量特征在退化过程中的全局耦

合关系。从建模假设角度看，STAR与传统通道注

意力机制存在本质差异。SE、ECA等方法隐含假

设各通道对预测目标的贡献是可区分的，因此通过

独立加权来强调“重要通道”、抑制“次要通道”。

然而，在锂电池SOH估计任务中，电压、电流和

温度等多物理量信号通常受共同老化机理驱动，其

退化过程呈现出显著的协同性与一致性。STAR通

过构建统一的特征交互核心表示，显式建模这种共

源退化特征，而非对单一通道进行竞争式加权，从

而更符合SOH演化过程的实际特性。

该注意力机制的具体计算方法如图5所示。首

先，为了将电池的时序数据映射到高维空间，采用

线性投影（Embedding）操作，将原始输入数据

X ∈ RC × d 映射为隐藏空间的表示S0 ∈ RC × d'，其中

C是通道数，d是每个通道的特征和维度，d'是隐

藏层的维度：

S0 =  Embedding (X ) (13)

其中线性投影由两个全连接层构成：

Embedding (X ) = W2 (Gelu (W1 X + b1 )) + b2 (14)

其中Wi 和 bi 分别对应着全连接层的权重矩阵

和偏置向量。

Gelu是一个光滑的激活函数，其公式为：

Gelu (x ) = 0.5 ⋅ x (1 + tanh ( 2
π
⋅ (x + 0.044715x3 ) ) )(15)

接下来，使用Softmax计算每个通道的权重：

S1 = softmax (S0 ) =
eS0

 ∑i = 1

C eS0

(16)

随后基于Softmax权重的加权选择机制，从每

个样本中选择一个通道

indicesi = multinomial (S1,1) (17)

根据采样得到的通道索引，从核心特征S1 中

选择对应的通道特征，通过

S'1 = gather (S1,indicesi ) (18)

具体而言，在每次特征融合过程中，通过权重

分配机制从多通道特征中选取一个具有代表性的核

心特征，用以表征当前时序样本的全局退化模式。

由于该核心特征在通道维度上与原始输入特征数量

不一致，为保证后续网络结构在维度上的一致性，

本文将该核心特征在通道维度上进行扩展，使其通

道数与原始输入保持一致。随后，将扩展后的核心

特征与原始输入特征在通道维度上进行拼接，从而

在保留原始多通道信息的同时，引入全局退化表

征，形成更加丰富且具有互补性的特征表示：

S ''
1 = contact (X,(repeat (S'1,C ) ) ) (19)

随后通过两层线性层将S ''
1映射到X相同的维度

并进行残差连接得到最终的特征：

Sfinal = X + W4 (Gelu (W3S
''
1 + b3 )) + b4 (20)

最后经过两层全连接将所有的特征信息进行总

结来得到最后的预测SOH的结果

SOH = W6 (Relu (W5S
''
1 + b5 )) + b6 (21)

2 电池数据集介绍及处理

2.1　数据集介绍

本研究使用了三个公开数据集进行实验验证，

具体包括马里兰大学数据集（CALCE）[28]、西安交

通大学（XJTU）数据集[29]和同济大学（TJ）数据

集[30]。如表1所示，这些数据集涵盖了不同化学成

分的电池，包括钴酸锂电池（LCO）、镍钴锰三元

图 4　注意力机制对比图

Fig. 4　Comparison diagram of attention mechanisms
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电池（NCM）、镍钴铝三元电池（NCA）等类型，

电池的容量、截止条件和样本数量各不相同，为评

估模型的泛化能力提供了充分的依据。每个数据集

都包含了多个充放电周期的数据，且SOH在实验

过程中逐步衰减。

2.2　数据集分配

为了公平地评估模型的性能，本研究对每个数

据集进行了合理的划分，确保训练集、验证集和测

试集的划分具有代表性和多样性。具体的划分如表
2所示。

2.3　数据预处理

首先，针对不同数据集和不同充电循环中采样

点数不一致的问题，本文对单次充电过程的电压、

电流和温度时序数据进行统一的长度对齐处理。具

体而言，以每个充电循环的完整充电过程为基本单

元，通过重采样方式将原始时序映射到统一的时间

维度上，从而消除不同循环采样长度差异对模型训

练的影响。

在实现过程中，本文采用一维线性插值方法对

原始时序信号进行重采样。插值公式为：

y = yi + ( )x - xi

( )xi + 1 - xi

(yi + 1 - yi ) (22)

该过程仅用于时间轴对齐，使不同样本在时间

维度上具有一致的表示形式，而不改变原始信号的

整体变化趋势和统计特性。通过上述处理，不同数

据集和不同循环的数据均可作为统一格式的模型输

入，便于后续多尺度特征提取与特征融合。

2.4　评估指标

为了全面评估模型的性能，本文采用了以下几

个常见的评估指标。

平均绝对误差（MAE）用于衡量预测值与实际

图 5　特征注意力融合结构图

Fig. 5　Structure diagram of feature attention fusion

表 1　实验电池详细说明

Table 1　Detailed description of experimental 

batteries

电池成分

化学成分

额定容量

EOL

饱和电压

电池总数

马里兰大学

LCO

1.1Ah

0.77Ah

4.2V

15

西交大

NCM

2Ah

1.6Ah

4.2V

55

同济大学

NCA

3.5Ah

2.5Ah

4.2V

130

表 2　数据划分策略

Table 2　Data partitioning strategy

数据集

CALCE

XJTU

TJ

训练集

CS2_33 CS2_34 CS2_35

Batch1_1 Batch1_2 Batch1_3

TJ45_11 TJ45_12 TJ45_13

TJ45_14 TJ45_15

验证集

CS2_36

Batch1_4

TJ45_11 TJ45_12

TJ45_13

测试集

CS2_37 CS2_38

Batch1_5 Batch1_6 Batch1_7

TJ45_19 TJ45_20 TJ45_21

TJ45_22 TJ45_23

7
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值之间的差异。其计算公式为：

MAE = 
1
n∑i = 1

n

||SOHi - SOH 'i (23)

均方根误差（RMSE）衡量的是预测误差的标

准偏差，能够反映预测值与实际值的偏差程度。其

计算公式为：

RMSE =
1
n∑i = 1

n

( )SOHi - SOH 'i
2

(24)

平均绝对百分比误差（MAPE）用于衡量预测

误差相对于实际值的百分比。其计算公式为：

MAPE =
1
n

|

|
|
||
| SOHi - SOH 'i

SOHi

|

|
|
||
|

(25)

其中SOH ''
i 表示预测SOH的算术平均值。

3 实验结果与讨论

本节介绍本文在三种公开数据集下进行的实

验，以验证所提方法的有效性。

3.1　实验设置

本节基于以下硬件平台开展：13th Gen Intel

(R) Core(TM) i7-13650HX （ 主 频 2.6GHz）、

NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop 显卡、16GB

内存及 Windows11 操作系统。实验模型采用

Python3.9与Pytorch2.6框架实现，模型具体结果

如第三章所述。优化器采用Adam算法，学习率设

为 1×103。模型训练总轮次设定为 200，批次大小

为64。

3.2　消融实验

为验证本文提出的HPP模块与STAR特征聚合

模块共同带来的性能提升，本文设计了一项消融实

验，将完整模型与一个仅包含普通CNN与SPP模

块的基线模型进行对比。所有实验均在相同的训练

设置、超参数与数据集划分下进行，以确保对比的

公平性。数据集采用XJTU数据集，实验结果如图

6、图7所示。

需要说明的是，本文提出的混合金字塔池化

（HPP）模块在结构设计上并非作为独立组件使用，

其多尺度、多统计特征输出旨在为后续的STAR特

征融合模块提供更加丰富且具有互补性的通道表

示。STAR 模块通过特征交互核心机制对多通道特

征进行集中式建模，其有效性依赖于前端特征在统

计属性和尺度信息上的多样性。

基于上述结构耦合关系，本文在消融实验中选

择以 CNN-SPP 作为对比基线模型，用于评估由

HPP与STAR共同引入的性能增益。其中，SPP模

块采用单一池化算子进行多尺度特征汇聚，能够在

保持整体网络结构一致的前提下，与所提出的HPP

–STAR结构形成合理对照。该设计有助于客观评

估混合池化与集中式特征融合在SOH估计任务中

的综合效果。

从图6中可以观察到，采用HPP和STAR特征

聚合模块的模型在多个评估指标上显著优于基线模

型。从图7中也可看见，黄色曲线的预测结果较为

稳定，且其点分布更加接近理想红色拟合线，表明

该模型的预测精度较高，能够更准确地反映实际

SOH的变化。而绿色散点所代表的基线模型在多

个SOH值区间，尤其是SOH较低和较高的区间出

现了较大的预测误差，表现出一定的波动，表明该

模型在处理电池退化的复杂性方面存在不足。

图6　消融实验结果对比图

Fig. 6　Comparison of ablation experiment results
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这一结果验证了HPP和STAR模块在提升模型

性能方面的有效性。HPP模块通过多尺度特征融

合，增强了对电池退化过程中不同尺度信息的捕捉

能力，而STAR模块则通过优化特征通道之间的交

互，进一步提升了模型的表现。尤其在电池退化的

后期，采用HPP和STAR模块的模型能够更好地适

应退化过程中的复杂变化，展现出更强的鲁棒性和

泛化能力。

3.3　对比实验

在本研究中，本文使用了四种不同的模型来预

测 锂 电 池 的 SOH， 包 括 CNN、 CNN-LSTM、

Transformer 和本文提出的模型（OUR）。为了验

证各模型的性能，本文在多个公开电池数据集上进

行了测试，涉及不同的退化模式和工况。总体的实

验结果如表3所示。

从实验评估指标的结果可以看出，本文的方法

在大多数数据集上均表现出优于其他模型的性能。

在所有测试中，本文的方法在 MAE、RMSE 和

MAPE 指 标 上 均 优 于 CNN、 CNN-LSTM 和

Transformer 模型。例如，在数据集 CS2_36 中，

本文的方法在 MAE（0.0068）、RMSE（0.009）

和 MAPE （1.2479）上均优于其他模型，其中

CNN 的 MAE 为 0.009，RMSE 为 0.0167，MAPE

为2.846%。通过这种多维度的性能提升，本文的

方法展现了更强的准确性和鲁棒性。在其他数据

集，如同济数据集 TJ_45_20 和西交大数据集

XJTU_1_5，本文的模型也表现出较低的预测误

差，尤其在 MAE 和 RMSE 上，分别为 0.002 和

0.0026（tj-45-20 数据集）以及 0.0025 和 0.0036

（xjtu-1-5 数据集），相比之下， Transformer 和

CNN-LSTM模型的误差较大，尤其在MAPE指标

上，我的方法仍然明显优于它们。从各个模型的实

际预测图7中可以看到

对于同济大学数据集，所选取的电池的寿命表

现出了较为稳定的下降趋势。从图中的各个电池的

预测表现中可以看出来，本文的模型能够更为准确

地捕捉电池退化的过程，特别是在中后期的预测

上，保持了与实际SOH的一致性，而其他模型在

图 7　消融实验一致性散点图

Fig. 7　Scatter plot of consistency in ablation experiments
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一些数据点的误差相对会大一些，但总体的预测效

果都较为良好。

对于马里兰大学的电池数据集来说，该数据集

包含较长的周期电池且具有较高的动态变化。在锂

电池退化的前期阶段表现出平稳的下降趋势，但在

后期（500个循环以后），电池的SOH有较大幅度

的下降，这对此时的SOH预测产生了一定的困难。

在这种较为复杂的退化模式下，所提出的模型在电

池SOH预测中表现出了出色的精度和鲁棒性。尤

其是在SOH出现波动的阶段。而其他模型则在此

阶段的表现不尽人意，未能充分捕捉到电池的退化

状态。

对于西交大数据集的电池来说，SOH呈现出

非单调的退化趋势：初期阶段，SOH出现短暂的

上升，然后进入平稳下降阶段，随后的中期退化加

速，最终进入后期稳定下降的阶段。具体而言，在

前期（大约0到100个循环内），SOH先是略有回

升，随后缓慢下降，维持在 95%以上；进入中期

（大约200至400个循环之间），SOH下降速率明显

加快，电池的性能快速衰退；接近电池寿命终止

（EOL）时，SOH的下降逐渐趋于平稳，最终保持

在一个较低的水平。与其他预测模型进行对比时，

本文提出的模型在整体表现上优于其他模型，尤其

在后期退化阶段，能够准确跟踪SOH的变化趋势。

其他模型在后期退化过程中出现了较大误差，特别

是在200至300个循环之间的预测波动较大，可能

是由于这些模型未能有效捕捉电池退化的动态特征

或受到充放电策略等因素的影响。但在锂电池的

SOH初期的上升时段，这些模型并不能够十分精

准地预测SOH。

本文方法的性能优势并不主要体现在所有样本

上均获得大幅数值提升，而在于其在不同退化规律

下保持了较稳定的预测能力。对于同济大学数据集

中退化趋势相对平稳的样本，各模型均可取得较高

精度；而在马里兰大学数据集中后期快速衰减样本

以及西交大数据集中具有非单调退化特征的样本

上，所提方法表现出更好的误差控制能力。这表明

本文方法的价值更多体现在复杂退化场景下的鲁棒

性提升，而非仅体现为简单样本上的局部精度

改进。

为进一步评估所提出方法在现有研究中的相对

性能水平，本文将实验结果与近年来部分文献中公

开报告的SOH预测结果进行了对照分析，相关结

果汇总如表4所示。需要指出的是，不同文献在数

表 3　与现有方法的性能对比

Table 3　Performance comparison with existing methods

SOH

method

CNN

CNN-LSTM

transformer

OUR

SOH

method

CNN

CNN-LSTM

transformer

OUR

SOH

method

CNN

CNN-LSTM

transformer

OUR

MAE

0.0095

0.0119

0.0079

0.0068

MAE

0.0028

0.0035

0.0027

0.002

MAE

0.004

0.0042

0.0065

0.002

CS2_36

RMSE

0.0167

0.0184

0.0101

0.009

tj-45-20

RMSE

0.0032

0.0039

0.0032

0.0026

xjtu-1-5

RMSE

0.0062

0.0056

0.0075

0.0031

MAPE

2.846

2.8781

1.4905

1.2479

MAPE

0.3488

0.4403

0.3329

0.233

MAPE

0.4341

0.4613

0.6991

0.2142

MAE

0.0084

0.0085

0.0081

0.0066

MAE

0.0024

0.0026

0.0015

0.0014

MAE

0.0035

0.004

0.006

0.0025

CS2_37

RMSE

0.0154

0.0124

0.0109

0.0117

tj-45-21

RMSE

0.003

0.003

0.0021

0.0018

xjtu-1-6

RMSE

0.0057

0.0051

0.007

0.0036

MAPE

2.289

1.3773

1.1902

0.9816

MAPE

0.292

0.3316

0.1853

0.1687

MAPE

0.3854

0.4312

0.6399

0.2659

MAE

0.0128

0.0088

0.0083

0.0066

MAE

0.0031

0.0035

0.0019

0.0015

MAE

0.004

0.0063

0.0064

0.0017

CS2_38

RMSE

0.0227

0.0116

0.0103

0.0085

tj-45-22

RMSE

0.0034

0.0045

0.0024

0.0023

xjtu-1-7

RMSE

0.0063

0.0082

0.0077

0.003

MAPE

1.6235

1.2908

1.1664

0.8822

MAPE

0.3925

0.4574

0.2471

0.1909

MAPE

0.4386

0.7003

0.6786

0.1834

MAE

0.0029

0.0029

0.002

0.0013

MAE

0.0032

0.0024

0.0026

0.0018

MAE

0.0051

0.0083

0.0057

0.0048

tj-45-19

RMSE

0.0035

0.0033

0.0025

0.0017

tj-45-23

RMSE

0.0043

0.0029

0.003

0.0025

xjtu-1-8

RMSE

0.0073

0.0111

0.0073

0.0066

MAPE

0.3557

0.3738

0.2406

0.1661

MAPE

0.4133

0.2958

0.3167

0.2151

MAPE

0.5578

0.9196

0.6214

0.5327
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据预处理策略、模型训练方式及实验设置等方面存

在差异，因此该对照分析主要用于反映不同方法在

SOH预测精度层面的总体水平，而非严格的同条

件性能比较。从表4可以看出，本文方法在多个公

开数据集上的预测误差水平与现有代表性方法相比

具有一定竞争力，进一步验证了所提出方法在

SOH估计任务中的有效性。

同时为了验证电流、电压和温度对SOH预测

的有效性，本文在西交大数据集上进行了多组实

验，分别使用电压、电流、电压与温度（VIT）等

不同输入特征对SOH进行了预测，实验结果如图9

所示。可以看出，采用电压、电流和温度作为输入

特征的模型在MAE和RMSE方面均表现出较好的

表4　近年文献SOH对比结果

Table 4　Comparison of SOH results from recent 

literature

方法

Li[31]

Chen[32]

Wang[24]

Ours(Average)

数据集

CALCE

CALCE

XJTU

CALCE

XJTU

MAE/%

0.87

0.84

0.47

0.66

0.22

RMSE/%

1.47

1.07

0.62

0.97

0.4

MAPE/%

0.98

1.07

/

1.03

0.29

图 8　模型预测对比图

Fig. 8　Comparison of model predictions
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性能。通过实验结果可以看出，电流、电压和温度

作为输入特征显著提升了SOH预测的精度。在所

有电池中，VIT模型的MAE和R²都表现出明显的

优势，尤其是在5号和第7号电池中，具有最低的

MAE和最高的R²，这表明电流和温度信息对提高

模型预测精度具有重要作用。相比之下，单独使用

电压或电流特征的模型预测效果较差，尤其在第8

号中，VIT模型依然保持了较低的误差，而仅使用

电流和电压的模型误差较大。值得注意的是，在第

6号电池样本中，使用电压、电流、温度三模态特

征所训练模型的MAE反而高于仅使用电压与电流

的模型，表明温度特征在该组电池中可能未能提供

有效的判别信息，甚至对模型预测造成一定干扰。

这一现象可能归因于温度信号的变化范围较小或噪

声较大，导致三模态融合反而影响模型对关键特征

（电压与电流）的提取能力。

此外，图9展示了不同模型在各数据集上的相

对误差分布，进一步验证了采用电压、电流和温度

作为输入特征的模型相较于单一电压或电流特征模

型，具有显著的性能优势。通过对比不同模型的结

果，可以清楚地看到，VIT模型在所有数据集上均

展现出较低的相对误差，尤其是在5号和7号电池

的预测中，显示了更为稳定和精确的预测性能，进

一步印证了电流和温度信息对模型预测精度的重要

贡献。

3.4　充电区间适应性实验

为验证所提方法在缺乏完整充电区间数据情况

下的适应能力，本文进一步开展了部分充电区间实

验。在实际电动车运行过程中，由于用户充电行为

的不确定性，电池往往难以获得完整充电区间数

据。因此，有必要评估模型在部分充电区间条件下

的 SOH 估计性能。在本实验中，分别选取 20%

-80%和 30%-70%的SOC区间作为模型输入，并

图 9　电压电流温度对比图

Fig. 9　Comparison of voltage, current, and temperature

图 10　电压电流温度误差对比小提琴图

Fig. 10　Violin plot of voltage, current, and temperature errors

12
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在 XJTU 数据集上进行测试。实验结果如表 5 所

示。总体来看，在部分充电区间条件下模型仍保持

较低预测误差，说明所提方法在缺乏完整充电区间

数据的情况下仍具有较好的SOH估计能力，体现

出一定的区间适应性。

3.5　负载计算

为评估模型的复杂度与计算效率，本文采用

torchinfo工具对所提出模型的参数规模进行统计。

在输入序列长度为4000的条件下，模型总参数数

量为2.22 × 105，整体结构较为紧凑。模型主要由

一维卷积、池化操作以及轻量级全连接层构成，未

引入大规模自注意力矩阵计算，其前向计算复杂度

约 92.4M mult-adds。值得注意的是， HPP 与

STAR模块主要通过少量线性映射与特征重组操作

实现，其引入的额外参数量在模型总参数中占比较

低，并未显著增加整体计算负担。该结构设计在保

证多尺度特征提取与多通道协同建模能力的同时，

有效控制了模型复杂度。

为进一步评估所提出方法在工程应用场景下的

计算效率与模型复杂度，本文在保持相同硬件平台

与运行环境的条件下，对不同模型的训练时间与推

理效率进行了对比分析。在相同训练轮次（200

轮）条件下，统计各模型的总训练时间与平均单轮

训练耗时，结果如表6所示。CNN模型具有最快的

训练速度，但其预测精度相对有限；CNN-LSTM

在计算复杂度与性能之间表现出一定折中。相比之

下，本文提出的方法在引入混合金字塔池化与

STAR特征融合模块后，训练时间有所增加，但整

体计算代价仍显著低于 Transformer模型。同时，

结合前述精度对比实验结果，可以看出所提出方法

在预测精度提升的同时，保持了较为可控的计算开

销，在精度与效率之间取得了良好的平衡，体现出

较好的工程应用潜力。

4 结 论

针对现有SOH估计方法中多通道特征交互不

足、退化信息利用不充分的问题，本文提出了一种

融合混合金字塔池化与STAR特征模块的SOH预

测方法。该方法通过多尺度混合池化增强退化特征

表征能力，并利用统一核心表示实现多通道特征的

集中式融合。

在CALCE、XJTU和 TJ三个公开数据集上的

实验结果表明，所提方法在 MAE、 RMSE 和

MAPE 等指标上总体优于 CNN、CNN-LSTM 和

Transformer等对比模型，同时在训练时间和模型

复杂度方面保持了较为可控的开销，体现出较好的

精度—效率平衡。

为进一步验证模型在实际应用场景中的适应能

力，本文补充开展了部分充电区间实验，在 20%

-80%和 30%-70%的SOC区间条件下对模型性能

进行了评估。实验结果表明，在部分充电区间条件

下模型仍能保持较低预测误差，说明所提方法在缺

乏完整充电区间数据时仍具有一定的SOH估计能

力。未来工作将进一步研究更加灵活的输入区间建

模方法，并结合真实车载运行数据开展验证，同时

探索模型在嵌入式平台上的轻量化部署与优化，以

提升方法在实际电池管理系统中的应用潜力。
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