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摘  要：准确估计锂电池健康状态（state of health，SOH）对保障储能系统的稳定运行至关重要。在实际应用

场景中，电池充电过程通常呈现非完整与非固定特性，导致可获取的充电数据多为随机片段，使得传统SOH估

计方法难以有效应对。针对该问题，本研究提出一种基于双分支融合网络（dual-branch fusion network，

DBFN）与元学习（meta-learning，ML）的SOH估计方法。首先，将原始充电数据划分为多个电压区间片段，

从中提取增量容量（incremental capacity，IC）平均值、充电容量及充电时间作为健康特征（health feature，

HF），并将初始与结束电压作为片段位置信息特征。其次，构建DBFN模型，通过2个独立分支分别处理上述2

类特征，以捕捉与电池退化相关的健康信息及片段上下文位置信息，并借助融合模块实现基于随机充电片段的

SOH估计。进一步引入元学习，利用少量样本进行多电池任务学习，从而快速优化DBFN参数并增强模型泛化

能力。最后，基于美国国家航空航天局（National Aeronautics and Space Administration，NASA）锂电池数据

集进行实验验证，将本研究模型与其他模型进行对比。实验结果表明，所提方法在SOH估计方面表现优异，最

优均方误差为0.00012，平均绝对误差为0.00892，平均绝对百分比误差为1.14%。
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Abstract: Accurate estimation of the state of health (SOH) lithium batteries is crucial for 

ensuring the stable operation of energy-storage systems. In practical applications, the battery-

charging process often exhibits incomplete and non-stationary characteristics, resulting in 

predominantly random segments of charging data. This poses significant challenges to 

traditional SOH-estimation methods. To address this issue, in this paper we propose an SOH-

estimation method based on a dual-branch fusion network (DBFN) and meta learning (ML). 

First, we divide the raw charging data into multiple voltage-interval segments, and we extract 

from them the average incremental capacity, charging capacity, and charging time as health 

features. We utilize the initial and terminal voltages of each segment as positional-information 
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features. Subsequently, we construct a DBFN model that includes two independent branches 

designed to process the aforementioned two types of features. This approach captures both 

the health-related information associated with battery degradation and the contextual 

positional information from the segments. We then employ a fusion module to estimate the 

SOH based on the random charging segments. Furthermore, we introduce ML to facilitate 

multi-battery task learning with limited samples, thereby rapidly optimizing the DBFN 

parameters and enhancing the capability for generalizing the model. Finally, we performed 

experimental validation using the NASA lithium-battery dataset and compared the proposed 

model with other benchmark models. Our results demonstrate that the proposed method 

excels in SOH estimation, achieving an optimal mean square error of 0.00012, a mean 

absolute error of 0.00892, and a mean absolute percentage error of 1.14%.

Keywords: lithium-ion batteries; random charging segments; health status estimation; 

incremental capacity; dual-branch fusion network; meta-learning

在全球新能源产业快速发展的背景下，锂电池

由于其高能量密度、重量轻、低放电率等优点，被

广泛应用于储能系统的能量供应[1]。然而，在高温、

高负荷、过充放电等复杂工况的长期使用下，锂电

池性能和容量会逐渐衰减。当衰减程度加剧时，甚

至可能引发热失控、燃烧或爆炸等安全事故[2]。因

此，准确评估锂电池的SOH对于优化电池运行维

护策略、延长其使用寿命、保障系统安全稳定运行

具有重要意义[3]。

目前，SOH估计方法可以分为基于模型的方

法和基于数据驱动的方法[4]。基于模型的方法可进

一步划分为经验模型、等效电路模型、电化学模

型。经验模型通过拟合可用容量与循环次数之间的

衰减趋势，构建误差最小的数学表达式，但其参数

利用不充分，估计精度有限[5]。等效电路模型可以

有效表征电池的动态和稳态特性[6]。电化学模型则

从电化学反应机理出发揭示电池老化过程[7]。等效

电路和电化学模型二者具有明确的物理化学意义，

但由于内部反应过程复杂，模型参数辨识困难、计

算复杂度较高。

为提升电化学模型的实用性，近期研究开始聚

焦于机理驱动的寿命设计与优化。文献[8]提出了一

种失效机理驱动的逆向设计与优化流程，通过参数

敏感性分析与多目标优化，识别出影响电池寿命的

关键设计参数（如电极面积密度、颗粒半径、界面

特性），并实现了70.97%~138.41%的寿命提升预

测。这类工作体现了机理模型在电池设计阶段的指

导价值，也为数据驱动方法提供了可解释的物理

基础。

基于数据驱动的方法以大量的锂电池运行数据

为基础，依托机器学习算法的强大非线性映射能

力，无需深入探究锂电池内部反应机理，即可实现

较高精度的SOH估计，展现出良好的应用前景[9]。

典型方法包括高斯过程回归（Gaussian process 

regression， GPR）、遗传算法、支持向量机

（support vector machine，SVM）及各类神经网络

模型等[10]。该类方法的核心在于从电池外部可测参

数中提取与SOH高度相关的HF，并建立从HF到

SOH的映射关系。因此，设计与SOH强相关的HF

成为该方法的关键环节[11]。

在实际应用中，电池放电过程受负载变化影响

较大，具有不确定性[12]；而充电过程通常在受控条

件下进行，更易于从中提取稳定的HF用于SOH估

计[13-14]。基于电池充电过程提取的HF主要包括恒流

充电时间、恒流充电能量、恒压充电时间、恒压充

电能量、平均充电电流降、平均充电电压降、充电

电压曲线斜率、充电温度到达峰值时间等[15-20]。文

献[21]提取恒流恒压充电过程的能量和等电压差能

量作为HF，并采用GPR算法实现SOH估计。另

有研究通过神经网络等算法自动从原始数据中提取

特征[22]。文献 [23] 设计了一维卷积神经网络

(convolutional neural networks，CNN)，通过一维

卷积层自动从充电过程中的电压、电流、温度曲线

提取特征，来实现SOH估计。尽管上述方法取得

了良好效果，但其均依赖于完整充电过程或固定充

电片段的数据。
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然而，在实际运行条件下，受运行工况等因素

影响，往往难以获取完整或固定长度的充电数据，

从而限制了现有方法的适用性[24]。同一HF在不同

充电片段中的表现各异，难以与SOH建立稳定有

效的直接映射关系。为此，部分研究尝试采用自动

特征提取方法充分挖掘片段数据中的信息，并通过

构建高维特征空间实现随机片段的SOH估计。文

献[25]使用多段分割和CNN相结合的方法，自动提

取片段数据特征，在统一模型下实现多片段的

SOH 估计。但该方法对数据量与质量要求较高，

易导致过拟合及泛化能力不足。文献[26]结合物理

知识，人工提取了 30种直接与间接特征，并借助

相关性分析与递归特征剔除-交叉验证筛选冗余特

征，但在建模过程中未对不同类型特征进行针对性

处理。文献[27]提出了一种融合深度学习与物理模

型的混合框架，仅需从任意SOC开始的11个充电

点（约2.5 min），即可预测无极化 ICA曲线。该方

法在噪声、老化状态变化下仍保持强鲁棒性，展现

了极短片段诊断在实际应用中的巨大潜力。然而，

该方法仍依赖于高质量标注数据与复杂的物理模型

耦合，且在特征异构性处理与跨电池泛化方面尚未

深入优化。

这些特征在尺度、物理意义及与SOH的相关

性模式上存在显著差异，构成了异构特征空间。传

统的单分支神经网络或机器学习模型（如 GPR、

SVM）通常将这些特征简单拼接后输入，未能充分

考虑其内在差异性，导致模型难以充分挖掘异构特

征间的互补信息，限制了特征表达的效能与估计精

度的进一步提升。

此外，锂电池的退化轨迹因制造差异、运行工

况不同而呈现出个体特性，导致数据分布在不同电

池间存在偏移。现有的模型训练多采用传统范式，

即在固定数据集上训练后应用于测试集。这种训练

方法难以适应跨电池任务中“小样本、新分布”的

挑战，从而限制了模型的泛化性能。

针对上述问题，本研究提出了一种基于随机充

电片段特征提取和DBFN-ML的锂电池SOH估计方

法。该方法能够利用随机充电片段提取电池健康特

征，降低对数据完整性的依赖；通过设计DBFN模

型以及引入ML方法，进一步提升SOH估计精度与

模型泛化能力。主要工作及创新点如下：

（1）针对实际电池使用中间歇性充电的特点，

将充电过程进行分段处理并提取特征，使算法能够

适应随机充电片段数据。

（2）提出了一种基于DBFN的SOH估计方法，

通过双分支结构针对性处理2种特征，再经融合模

块实现信息互补与协同，从而提高估计性能。

（3）在模型优化方面引入元学习方法，通过内

外循环机制在不同电池任务间快速优化DBFN的临

时参数与初始参数，增强模型跨电池泛化能力。

本研究方法的整体框架如图1所示，主要分为

3个部分：特征处理、模型构建和模型测试。

首先，采集锂电池各循环的充电数据，采用固

定电压片段长度与滑动步幅对原始数据进行分割，

并结合增量容量分析等方法提取健康特征和位置特

征。然后，构建DBFN模型，通过独立双分支结构

针对性处理 2种输入特征进行SOH估计，并引入

ML方法划分训练与测试任务，通过内外循环优化

DBFN模型的参数并进行训练。最后，进行模型评

估。将测试数据输入训练好的模型中，输出估计的

SOH值，通过多种评价指标验证模型的性能，同

时与其他模型估计结果进行对比。

图1　整体方法流程图

Fig. 1　The overall methodology flowchart
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1 锂电池数据分析和特征处理

1.1　数据分析

本研究使用的数据来自NASA锂电池数据集的

BatteryAgingARC-FY08Q4 数据包[28]，由 4 个 LG

生产的 18650圆柱形 LiCoO2/LiNiCoAlO2电池（负

极是石墨）组成，4 个锂电池（B0005、B0006、

B0007和B0018）在室温24℃下进行了3种不同操

作模式（充电、放电和阻抗）的测试。充电过程以

1.5 A 的恒定电流模式进行，直到电池电压达到

4.2 V，然后转为恒定电压模式，直到充电电流降

至20 mA。放电过程以2 A的恒定电流进行，直到

电池电压分别降至 2.7 V、2.5 V、2.2 V 和 2.5 V

（对应B0005、B0006、B0007和B0018）。实验在

电池达到寿命终止（end of life，EOL）标准时停

止，额定容量从 2 Ah降至 1.4 Ah，即容量衰减了

30%。以B0005号电池为例，图 2(a)、(b)展示了

在第40、80、120、160次循环的充电电压和电流

曲线。图2(c)为4块电池的容量衰减曲线。通过对

比图2(a)、(b)所示的不同循环下的充电曲线可以看

出，随着循环次数的增加，充电过程更早地进入恒

压阶段，从而导致充电电流提前下降。这些随循环

而产生的变化，可在一定程度上反映电池的容量衰

减。将图2(c)中各电池每个循环的当前容量与标称

容量进行对比，得到每个循环的SOH值。

1.2　特征处理

由于特征提取和SOH估计均基于随机充电片

段，因此先对原始充电数据进行分段处理。在该数

据集中，电池在早期循环中的充电电压范围为3.4～

4.2  V；随着容量衰减，起始充电电压逐渐上升至

3.8  V以上。为确保所选充电片段能够覆盖电池全

寿命周期中的老化过程，选定3.9～4.2  V电压区间

进行分段处理。在此区间内，采用0.1  V的片段长

度与 0.01  V的滑动步长，以滑动窗口方式采样片

段数据，如式(1)所示。

M =
Vend - Vstart - l

s
+ 1 (1)

式中，M为采样的片段数；l为片段长度；s为

滑动步长。

依据上述方法，充电曲线在3.9～4.2  V区间将

被划分为21个长度为0.1  V的片段。只要充电过程

的电压覆盖某一电压片段，即可利用该片段进行

SOH估计。

1.2.1　特征提取

锂电池容量衰减的根本原因在于活性锂离子和

活性材料的损耗。通过 IC曲线分析电池充电过程

中容量随电压变化的微分特性，可有效识别电池内

部的电化学反应。IC曲线的峰值、位置和形状，为

SOH估计提供了丰富的健康信息。增量容量计算

一般以一阶微分的形式进行，如式(2)所示。

dQ
dV

=
Qt + 1 - Qt

Vt + 1 - Vt

(2)

式中，Qt是 t时刻的容量；Vt是 t时刻的电压。

在采样过程中，受环境干扰与传感器测量精度

影响，数据中常包含噪声。由于 IC曲线对噪声较

为敏感，直接使用难以获得良好结果，因此需对数

据进行降噪处理。本研究采用Savitzky-Golay滤波

器进行平滑去噪，并设定最小电压间隔阈值，以避

免因采样间隔过小产生阶跃信号。该方法在有效抑

制噪声的同时，能够保持数据原有的形状与宽度，

不影响 IC曲线的有效信息含量。Savitzky-Golay滤

波器的计算公式如下：

      (a)       (b)         (c)

图2　NASA锂电池数据集：(a) 充电电压曲线；(b) 充电电流曲线；(c) 容量衰减曲线

Fig. 2　NASA lithium battery dataset: (a) Charging voltage curve; (b) Charging current curve; (c) Capacity 
degradation curve
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yn = ∑
k = -m

m

ckxn + k (3)

式中，yn是滤波后的结果；xn+k是滤波前的输

入数据；窗口长度为 2m+1；ck为 Savitzky-Golay

系数。

Savitzky-Golay系数是对窗口内的数据进行局

部最小二乘多项式拟合得到的，无需额外设置参

数。经过测试，窗口长度设为 21，最小电压间隔

设为 0.004 V 时处理效果最佳。图 3(a)、 (c)为

B0005和B0006号电池不同循环的原始 IC曲线热

图，图 3(b)、(d)则为经上述方法处理后的 IC曲线

热图。由图3可知，随着循环次数的增加，电池充

电起始电压逐渐上升，IC曲线峰值逐渐降低并向高

电压方向移动，反映出电池容量呈衰减趋势。此

外，IC曲线形态由双峰逐渐过渡为单峰，是负极从

非平衡态相变向准平衡态相变过渡的结果。这一转

变反映了电极材料在循环过程中逐渐趋于均质化，

并伴随着不可逆的老化进程。对比图3(a)、(b)，处

理后 IC曲线的整体趋势与关键特征得以有效保留，

同时噪声干扰显著降低，有利于后续特征的提取与

分析。

多数研究以 IC曲线的峰值及其对应电压作为

SOH估计的HF。然而，在随机充电片段条件下，

无法保证始终捕捉到 IC峰值。因此，本研究提取

IC均值作为HF1，计算公式如下：

HF1 = 
1
n∑i = 1

n

IC i (4)

式中，n为该片段数据中的样本数。

容量-电压(Q-V)曲线通过电池在不同电压下所

获得的充电容量来反映电池的老化机制。该曲线易

于分析，提供宏观信息，直观但灵敏度低，而 IC

曲线通过微分放大微观变化，识别隐藏的老化信

息，两者具有互补性。图4是B0005和B0006号电

池的Q-V曲线热图。由图4可知，电池在低电压区

间内容量增长缓慢，随着电压升高，容量增速加

快，而后再次趋缓。随着循环次数的增加，初始充

电电压升高，相同电压区间内的容量增长速度

减缓。

从Q-V曲线片段中提取充电容量作为HF2，计

算公式如下：

HF2 = Qn - Q1 (5)

式中，Q1为充电片段的初始容量；Qn为充电

片段的结束容量。

(a)

(c)

(b)

(d)

图3　IC曲线热图：(a) B0005原始曲线；(b) B0005处理后曲线；(c) B0006原始曲线；(d) B0006处理后曲线

Fig. 3　IC curve heatmap: (a) Original curve of B0005; (b) Processed curve of B0005; (c) Original curve of 
B0006; (d) Processed curve of B0006
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然后提取充电时间为HF3，如式(6)所示。

HF3 = tn - t1 (6)

此外，为增强片段的位置辨识能力，将片段的

初始电压Vstart和结束电压Vend作为位置特征。

1.2.2　特征相关性分析

经过上述处理，每一循环21个长度为0.1V的

充电片段都包含了HF1、HF2、HF3、初始电压和结

束电压5个特征。为验证所选特征的合理性，本研

究采用斯皮尔曼相关系数评估其与SOH之间的相

关性。

斯皮尔曼相关系数是一种用来衡量2个变量之

间相关性的统计方法，适用于评估单调关系的强度

和方向。其计算不依赖于数据的具体分布形式，因

此可以应用于各种类型的数据，具有较好的鲁棒

性。计算公式如下：

ρ = 1 -

6∑
i = 1

n

di
2

n ( )n2 - 1
(7)

式中，n为数据个数；di为第 i个样本对的位次

值之差。

斯皮尔曼相关系数取值区间为[-1, 1]。当系数

为 0 时，表示特征与 SOH 之间无单调相关关系；

系数绝对值越大，表明相关性越强。对各充电片段

中的HF与SOH进行斯皮尔曼相关系数计算，结果

如图5所示。由图5可知，提取的HF1、HF2、HF3

在各片段上的相关系数绝大多数高于0.9，少部分

为 0.8～0.9，说明与 SOH 之间有较强的相关性，

能够有效表征SOH的变化。

(a)    (b) 

图4　Q-V曲线热图：(a) B0005曲线；(b) B0006曲线

Fig. 4　Q-V curve heatmap: (a) Curve of B0005; (b) Curve of B0006

(a) (b)

图5　斯皮尔曼相关系数热力图：(a) B0005；(b) B0006
Fig. 5　Heatmap of Spearman correlation coefficient: (a) B0005; (b) B0006
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2 基于DBFN-ML的SOH估计模型

2.1　DBFN设计

为应对随机充电片段带来的挑战，并有效利用

从片段中提取的异构特征，本研究设计了专用于

SOH估计的双分支融合网络（DBFN）。该网络主

要由位置编码分支与健康特征编码分支构成，通过

独立的参数化路径分别处理2类输入——反映片段

在全局电压曲线中位置信息的特征，以及表征电池

内部老化机理的健康特征，最终经由融合与回归模

块实现精确的SOH估计。

位置编码分支的作用是将片段的电压区间信息

映射为高维上下文嵌入，该信息对于校正不同电压

区间下健康特征的物理含义至关重要。该分支由一

个 2层的前馈神经网络实现，式(8)、式(9)为计算

公式。

hpos = ReLU(W1xpos + b1 ) (8)

zpos = W2hpos + b2 (9)

式中，xpos为位置特征；ReLU为神经网络的激

活函数；W和 b为权重和偏置；zpos为位置嵌入向

量，编码当前充电片段在整体曲线中的上下文

信息。

健康特征编码分支负责深入挖掘HF中与电池

退化相关的单调趋势及非线性映射关系。相较于位

置编码分支，该分支首先将输入特征投影到高维空

间，并引入层归一化（layer normalization）以提

升模型稳定性并加速训练收敛。层归一化通过对单

个样本的所有特征值进行均值和方差归一化，有效

缓解内部协变量偏移问题。健康特征编码分支计算

公式如下：

hHF = ReLU[LayerNorm(W3 xHF + b3 ) ] (10)

zHF = W4hHF + b4 (11)

式中，zHF是健康特征嵌入向量，蕴含了表征

SOH退化的关键信息。

为综合2类特征的互补信息，在融合层将位置

嵌入向量和健康特征嵌入向量在特征维度上进行拼

接，并且将融合后的结果输入回归器，得到SOH

的估计结果。

2.2　ML优化

传统训练方法导致模型在不同电池上的泛化性

较差，为了解决这一问题，本研究引入ML优化模

型的训练。ML不同于传统训练方法只关注单一任

务的表现，而是通过多个任务的学习来提升其在新

任务上的学习能力。ML的目标是通过学习一种通

用的学习策略，使模型能够利用少量样本或计算资

源快速适应新任务。

元学习采用内外双层优化结构，并将任务划分

为支持集和查询集。内循环是在每个任务内部进行

的训练，在支持集上进行多次梯度下降，更新临时

参数。而外循环则是元学习的目标，在查询集上评

估临时参数性能并更新初始参数，使得在所有任务

上的内循环训练后的效果最好。所以外循环负责优

化元参数，内循环负责在具体任务上的适应。ML

内循环和外循环的计算过程如下：

对于每个电池任务Ti，使用内循环公式[式(12)]

在支持集上进行梯度计算并更新模型临时参数。

θi′ = θ - α∇∇θLTi
(fθ ) (12)

式中，θi′为内循环更新后的临时参数；θ为模

型的初始参数；α为内循环学习率；LTi
为电池任务

Ti的损失函数；fθ是参数为θ的模型函数；∇∇θ是对参

数θ的梯度算子。

多步内循环扩展公式（内循环包括K步更新）

如下：

θi (k ) = θi (k - 1) - α∇∇θ i (k - 1)LTi
(fθ i (k - 1) ),k = 1,2…K     (13)

基于所有电池任务的查询集损失，使用式(14)

更新模型初始参数θ。

θ ← θ - β∇∇θ ∑
Ti~p (T )

LTi
(fθ i′

) (14)

式中，β为外循环学习率；p(T)为电池任务分

布；∇∇θLTi
(fθ i′

)为外循环梯度项，需通过二阶导数

计算。

外循环梯度项可利用Hessian向量积计算：

∇∇θLTi
(fθ i′

) = ∇∇θ i′
LTi

(fθ i′
) ⋅ ∇∇θ (θi′ ) (15)

将式(15)代入式(12)：

∇∇θLTi
(fθ i′

) = ∇∇θ i′
LTi
⋅ [ I - α∇∇2

θLTi
(fθ ) ] (16)

式中，∇∇2
θ为Hessian矩阵。

2.3　DBFN-ML模型参数设置

DBFN由2个分支和融合层构成，位置编码分

支由1个两层的前馈神经网络实现。健康特征编码

分支在两层前馈神经网络前加入层归一化。而后经

过融合层将2种信息整合，并输出SOH估计结果。

DBFN参数配置如表1所示，分支1为位置编码分

支，分支2为健康特征编码分支。

然后，引入ML方法对DBFN进行参数调优。

将数据集中3块电池作为元训练任务，剩余电池作
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为元测试任务。在元训练任务中，每块电池随机提

取70个循环，再从每个循环中随机提取15个片段

作为该任务的支持集。查询集则由 60个循环中各

随机抽取 10个片段构成。此类随机划分策略可避

免模型对特定循环的过拟合。具体的参数配置如

表2所示。

模型训练过程中，采用Adam优化器并且设置

学习率为 3×10-4，迭代轮次为 600，每 100轮次学

习率衰减为当前的0.6。损失函数使用均方误差函

数。每轮次迭代中，支持集先经 5 次内循环更新

DBFN的临时参数，随后将临时参数传递至查询集

计算损失，最后综合各元训练任务的查询损失，通

过4次外循环更新DBFN的初始参数。该机制使得

模型能够利用有限数据实现多电池任务的快速

适应。

3 实验和结果分析

3.1　评价指标

为了评价SOH估计模型的性能，选用均方误

差（mean square error，MSE）、平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）、平均绝对百分误差

（mean absolute percentage error，MAPE）作为

评价指标。MSE、MAE、MAPE的计算公式如下：

MSE =
1
n∑i = 1

n

(y *
i - yi ) 2

(17)

MAE =
1
n∑i = 1

n

|| y *
i - yi (18)

MAPE =
1
n∑i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| y *

i - yi

yi

× 100% (19)

式中，y *
i 为算法输出结果；yi 为真实结果；n

为总样本数。这3个指标越接近于0，代表模型估

计误差越小，精度越高。

3.2　SOH估计结果分析

为了验证 DBFN-ML 模型的估计性能，基于

NASA锂电池数据集展开实验评估。测试采用交叉

验证的方式，分别以 B0005、B0006、B0007、

B0018 为测试任务，剩余 3 块电池数据为训练任

务。图6~图8分别展示了各电池在不同电压片段上

的MSE、MAE和MAPE结果，以热图形式呈现。

图中纵轴为测试电池编号，横轴为划分的 21个电

压片段，颜色深浅反映误差大小：深红色表示误差

较大，浅黄色表示误差较小。分析热图可知，

B0005电池的估计效果最佳，B0007电池的误差略

大。此外，模型在低电压片段上表现更优，而在高

电压片段上误差有所上升，这源于高电压区间中电

池内部反应更为复杂，且受极化效应与充电策略影

响，导致特征与SOH之间的映射关系变弱。

表1　DBFN参数配置

Table 1　DBFN parameter configuration

参数

分支1嵌入维度

分支1全连接层维度

分支2嵌入维度

分支2全连接层维度

融合层维度

配置

32

16

64

32

32

表2　ML参数配置

Table 2　ML parameter configuration

参数

内循环轮次

内循环批大小

外循环轮次

外循环批大小

配置

5

512

4

512

图6　DBFN-ML模型估计结果的MSE热图

Fig. 6　MSE heatmap of the DBFN-ML model estimation results
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表3列出了各电池在最优与最差片段下的误差

结果。B0005电池的估计精度最高，其最优MAPE

仅 为 1.14%， 最 差 情 况 下 亦 不 超 过 2.16%。

B0006、B0007 与 B0018 电池的最优 MAPE 约为

2%，而在高电压片段的最差MAPE约为5%。总体

而言，DBFN-ML 模型在绝大多数电压片段上的

MAPE低于3%，仅少数片段超过5%，表现出较高

的估计精度。

为进一步评估模型性能，图9展示了4块电池

在最优片段下的SOH估计曲线与真实曲线的对比。

图中黑色曲线表示真实SOH值，红色、蓝色、绿

色与紫色曲线分别对应B0005（片段21）、B0006

（片段 3）、B0007（片段 4）及 B0018（片段 13）

的估计结果。可见，DBFN-ML模型的估计曲线与

真实值高度吻合，且能准确捕捉锂电池的非线性衰

减趋势及容量再生现象。

3.3　不同估计模型对比

为验证DBFN-ML模型的有效性，本研究将其与

3种对比模型进行实验比较：DBFN（无元学习）、

BPNN-ML（反向传播神经网络结合元学习）以及

CNN-LSTM。图 10展示了各模型在 4块电池上的

SOH估计曲线，其中估计结果为21个片段的平均值。

图7　DBFN-ML模型估计结果的MAE热图

Fig. 7　MAE heatmap of the DBFN-ML model estimation results

图8　DBFN-ML模型估计结果的MAPE热图

Fig. 8　MAPE heatmap of the DBFN-ML model estimation results

表3　各电池最小和最大误差结果

Table 3　Minimum and maximum error results of 

each battery

电池

B0005_best

B0005_worst

B0006_best

B0006_worst

B0007_best

B0007_worst

B0018_best

B0018_worst

MSE

0.00012

0.00035

0.00043

0.00185

0.00038

0.00249

0.00040

0.00150

MAE

0.00892

0.01691

0.01584

0.03911

0.01599

0.04723

0.01583

0.03525

MAPE

1.14%

2.16 %

2.09%

5.25%

1.94%

5.66%

1.97%

4.44%

图9　DBFN-ML模型最优估计曲线

Fig. 9　Optimal estimation curve of the DBFN-ML 
model
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实验结果表明，DBFN-ML模型在所有电池上

均取得最优的估计性能，其估计曲线与真实值最为

接近。具体而言，在 B0005、B0006、B0007 和

B0018电池上，DBFN-ML的MAPE分别为1.21%、

3.10%、3.58%和 2.49%，其MSE与MAE亦显著

低于其他模型。BPNN-ML模型的估计精度有所下

(a) 

(c) 

(b) 

(d) 

图10　不同模型在各电池上的SOH估计结果对比：(a) B0005；(b) B0006；(c) B0007；(d) B0018
Fig. 10　Comparison of SOH estimation results by different models across batteries: (a) B0005; (b) B0006; 

(c) B0007; (d) B0018
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降，且估计曲线波动较为明显，平均MAPE上升至

约5%，说明其单分支结构难以有效融合异构特征。

DBFN（无元学习）模型由于缺乏元学习机制的优

化，跨电池适应能力受限，性能也有所下降。而新

加入的CNN-LSTM模型在所有电池上的表现均为

最差，MAPE为5.69%～8.32%，其缺乏跨电池适

应能力，同时在异构特征处理方面也存在不足。

综上所述，DBFN-ML模型通过双分支结构与

元学习机制的协同设计，显著提升了SOH估计的

精度与稳定性，在不同电池数据上均表现出优越的

泛化能力。

4 结 论

为实现基于随机充电数据片段的电池健康状态

估计，本研究提出了一种基于DBFN-ML的估计方

法。该方法首先将原始充电数据按电压区间划分为

多个片段，并从中提取3类健康特征——增量容量

均值、充电容量与充电时间，同时将片段的起始电

压与结束电压作为位置特征。在此基础上，构建了

由位置编码分支和健康特征编码分支组成的DBFN

模型，通过双分支结构分别提取2类特征的高维嵌

入表示，并借助融合与回归模块实现SOH的端到

端估计。为进一步提升模型在跨电池场景下的适应

能力，引入元学习机制，使模型能够基于有限样本

在多电池任务中实现快速优化与泛化。在NASA公

开锂电池数据集上的实验表明，DBFN-ML模型能

够实现较高的估计精度，其最优 MAPE 可达

1.14%，平均MAPE控制在4%以内。与其他模型

相比，DBFN-ML表现最佳，这主要得益于以下两

方面的创新。

针对异构特征的有效融合机制：本研究设计的

双分支结构并非对特征进行简单处理，而是通过独

立的分支网络分别编码具有明确物理意义的健康特

征与关键位置特征。这实现了异构信息的高效融

合，克服了单分支模型或传统方法在混合特征处理

上的缺陷，从而在随机片段中建立了更稳健的HF-

SOH映射关系。

面向跨电池场景的快速适应能力：引入的元学

习机制通过在模拟的跨电池任务中进行元训练，使

模型学会了从有限样本中快速捕捉新电池的退化特

性。这显著增强了模型在实际应用中应对电池个体

差异与多变工况的泛化能力，突破了传统训练范式

对数据同分布的依赖。

本方法在电压区间相对稳定的片段上表现良

好，但对于跨越多个电压区间的极短或极长片段，

其适用性可能需要进一步验证。本研究通过引入多

电池任务学习与随机片段采样策略，旨在增强模型

对不同分布老化模式的适应能力与泛化性。但这并

不代表其能够适应未知分布的数据，为了获得好的

结果，仍需要更多元的训练数据。在后续研究中，

将进一步考虑实际应用中高电压区间对特征的影

响，探索不同充电阶段下健康特征的提取策略。同

时，将引入更多工况条件下的电池数据以验证方法

的鲁棒性，推动该估计模型在实际电池管理系统中

的工程应用。
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