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摘  要：锂离子电池组健康状态（state of health，SOH）的准确估计对于保障电池安全可靠运行至关重要，本

研究提出一种考虑复杂不一致性影响的电池组健康状态估计方法。该方法从电池原始充电时序数据与容量增量

曲线中挖掘反映电池组单体不一致性演变规律的表征信息，结合相关性分析完成冗余特征剔除，筛选出核心不

一致性特征，构建融合片段充电时序特征与单体不一致性标量特征的电池组健康表征体系。提出了一种

Transformer编码器与多层感知机相结合的双分支SOH估计模型，实现时序特征与标量特征的有效融合。依托

经过实测数据校验、精度可靠的电池组数字孪生仿真平台，构建了覆盖完整健康区间的仿真样本数据集完成模

型训练与初步测试。结果表明，所提模型在测试集上表现出较高的SOH估计精度，均方根误差小于1%。进一

步在两组不同不一致性、不同健康状态的实测电池组数据上开展了模型迁移验证，SOH估计绝对误差小于2%。

通过特征消融研究进一步验证了不一致性特征的引入与特征融合策略能够显著提升模型的SOH估计精度与可

靠性。
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Abstract: Accurate state of health (SOH) estimation for lithium-ion battery packs plays an 

essential role in ensuring safe and reliable operation, particularly under complex inconsistency 

conditions. This study proposes an SOH estimation method that extracts time-series and 

statistical features reflecting cell inconsistency from charging time-series data and capacity 

increment curves. Redundant features are removed through correlation analysis while 

retaining the core inconsistency features. A dual-branch model based on a Transformer 

encoder and a multilayer perceptron is then developed to fuse dynamic temporal information 

with global inconsistency descriptors. To support the training and preliminary testing of the 

model, a large-scale simulation dataset covering the full battery health range is generated on 
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a battery-pack digital twin and verified against measured data. The proposed method 

achieves a high SOH estimation accuracy (root mean square error <1%) on the test set. 

Transfer validation on two measured battery packs with different inconsistency and health 

states shows absolute SOH estimation errors below 2%. Ablation results further demonstrate 

that the inconsistency features and fusion strategy significantly improve the SOH estimation 

accuracy and robustness.

Keywords: battery pack; state of health; inconsistency; feature fusion; incremental capacity 

curve

锂离子电池因其高能量密度、长循环寿命和低

自放电率等优势，已成为电动汽车、大规模储能系

统及轨道交通储能的核心储能元件。确保电池在整

个生命周期内安全、可靠、高效地运行，是推动相

关产业发展的关键。然而，电池在重复充放电使用

过程中，其内部会发生不可逆的电化学副反应，如

固体电解质界面膜的持续增长、活性锂的损失、电

极材料的结构降解等，导致电池性能逐渐衰退[1-3]。

此外，为满足实际应用中的功率和能量需求，通常

将多个电池串并联成组使用，而组内单体间性能存

在初始不一致性，且随着电池老化，单体间不一致

性逐渐劣化，进一步加剧电池组性能的衰退[4-6]。电

池健康状态（state of health，SOH）作为量化电池

性能衰退的核心指标，是电池管理系统（battery 

management system，BMS）进行安全监测、均

衡控制及健康管理的重要依据。准确的SOH估计

对维持电池长期安全稳定运行、优化充放电管理策

略及延长电池使用寿命具有至关重要的工程与科学

意义[7-9]。探究高精度、强泛化能力的SOH估计方

法，已成为学术界和工业界共同关注的前沿课题。

现有的电池SOH估计方法大致可分为基于模

型的方法、数据驱动的方法以及数据模型结合的方

法[8]。基于模型的方法通过建立能够描述电池外特

性表征的物理或电化学模型，并结合相关滤波算

法，实现对电池状态的动态估计[10]。此类方法估计

精度依赖于模型参数的准确性，且在电池组层面进

行参数在线辨识面临较大的计算压力。数据驱动方

法不依赖于复杂的内部机理模型，而是从可观测数

据（如电压、电流、温度）中自动学习老化特征与

SOH之间的隐藏映射关系。早期研究多采用支持

向量机、相关向量机等浅层模型，近年来，随着算

力的提升和数据量的积累，深度学习方法展现出显

著优势[11-13]。

单纯的数据驱动模型在泛化能力与物理可解释

性上存在不足。为此，融合神经网络与物理模型的

混合方法近年来备受关注[14]。文献[15]将电池容量

增量曲线特征与容量衰减之间的变化关系嵌入神经

网络实现物理约束，提高电池SOH估计准确性和

可解释性。文献[16]则从物理学、电化学、统计学

等层面提取了电池老化特征库，并自动筛选特征，

构建特征空间，在多种机器学习模型中实现准确的

SOH估计。

当前关于电池SOH的研究多聚焦于单体层面，

而在电池组层面则面临更为复杂的系统性问题和成

倍增长的计算量。部分研究将电池组视为整体，或

仅选取代表性单体进行估计。然而，此类方法虽降

低了计算复杂度，却忽略了组内不一致性对整体性

能的影响。近年来，不一致性对电池组健康状态估

计的影响日益受到重视[17-18]。文献[19]通过电压差

异刻画静态与动态不一致性，从而更准确捕捉单体

状态变化。文献[20]将不一致性归纳为 4种类型，

并基于代表性单体构建SOH估计公式。文献[21]则

借助“平均-差异”模型，通过电压差异跟踪实现

SOH估计。然而，数据驱动方法在电池组层面应

用时面临样本稀缺的挑战：电池组测试成本高、周

期长，获取高质量实车数据难度大。如何生成具有

物理意义的电池组数据以实现数据增强并支撑数据

驱动方法应用，是有待解决的关键问题。

此外，现有研究多集中于电池SOH估计算法

层面的优化，而对SOH指标的探讨相对较少。传

统方法多以电池容量衰减或内阻增加作为健康状态

指标，但实际场景中用户更关注电池的续航能力，

而电池可用能量是最直接体现续航的关键参数。因

此，以能量为基础定义SOH更具工程价值。文献

[22]将SOH定义为当前最大可用能量与额定能量的

比值，综合考虑容量与内阻退化不一致性；文献
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[23]将SOH表现为整组最大可用能量变化，并基于

模型参数辨识实现精准预测。

针对上文总结的不足，提出了一种基于不一致

性特征融合的电池组健康状态估计方法，其创新和

贡献如下：①从单体电压曲线中提取了反映单体性

能差异的特征，并通过相关性分析进行特征筛选，

构建不一致性标量特征与统计时序特征融合的电池

组健康特征，实现不一致性对电池组SOH影响的

有效映射；②基于Transformer编码器和多层感知

机分别处理不同类型的特征，实现电池组SOH的

精确估计，相较于单类型特征实现了更高的精度和

鲁棒性；③搭建了融合电池组等效电路模型与不一

致性表征模型的电池组数字孪生模型，并通过不一

致性参数量化方式生成多健康状态电池组样本实现

数据增强，依托仿真数据训练的模型在两组真实测

试样本上取得了良好的迁移效果。

本研究各部分内容如下：第1部分介绍了本研

究对电池组健康状态的定义；第2部分介绍了电池

组测试平台与孪生仿真平台的搭建以及数据样本的

生成；第3部分介绍了电池组不一致性特征的提取

及健康状态融合特征的构建；第4部分介绍了基于

融合特征的神经网络模型架构；第5部分对结果进

行了充分讨论；第6部分给出结论。

1 电池组健康状态定义

在电池健康状态评估中，通常采用容量的衰减

和内阻的增大作为关键指标[24]。然而，从实际应用

的角度来看，能量这一参数能够更全面地反映电池

在实际工况下的输出能力，因而更具有工程参考价

值。电池组最大可用能量可以表示为：

EMAE =∑
i = 1

n ∫SOC i
low

SOC i
up

U i
OCVQidSOC (1)

式中，SOCi
up和SOCi

low为当电池组内某只单体

到达下限截止电压和上限截止电压时单体 i的剩余

荷电状态；U i
OCV 为单体开路电压，可表示为SOC

的映射函数；Qi为单体完整容量；EMAE反映了电池

组内单体容量差异、OCV差异以及单体间不一致

性带来的能量损失，相较于容量参数更直接体现了

电池系统续航性能，因此本研究基于最大可用能量

参数对电池组健康状态进行定义：

SOH =
EMAE, old

EMAE, fresh

(2)

式中，EMAE, old为当前状态下电池组最大可用能

量；EMAE, fresh为初始出厂状态电池组最大可用能量，

本研究中假设初始出厂状态下各单体容量与SOC

保持一致，则初始最大可用能量可以表示为：

EMAE, fresh = nQrate∫
0

100

UOCVdSOC (3)

式中，Qrate为单体电池额定容量。

2 基于数字孪生的电池组数据集构建

2.1　串联电池组测试平台

在实验室环境下搭建了由 60个串联单体组成

的电池组实验平台，每个单体由若干个18650型圆

柱电芯并联构成，旨在通过调节并联电芯数量以模

拟串联单体之间的容量差异。此外，可通过单体独

立充放电调整其SOC差异，实现对单体不一致性

的定量调控。测试平台如图1所示，所有18650电

芯均选自同一型号和批次，以忽略并联电芯间微小

差异对实验的干扰。本研究中定义标准单体由48个

小电芯并联构成，对应额定容量为124.8 Ah。采用

Maccor 5 V-200 A电池充放电测试系统对标准单体

开展性能测试，以及对串联单体进行SOC调节；

采用Arbin RBT-EV测试设备用于开展电池组充放

电测试，电压范围5~650 V，最大电流300 A。电

池组测试在步入式温箱中进行，并配合风扇散热，

以确保组内单体温度一致性。

2.2　电池组数字孪生仿真模型

2.2.1　电池组物理模型

考虑到电池组老化受多源驱动因素影响具有随

机性，单一的老化路径往往缺乏代表性，且广泛获

取不同健康状态下的电池组实验样本面临成本高、

周期长的问题[25]。本研究构建了电池组数字孪生仿

真模型，基于电池组测试平台获取电池基本模型参

数，并构建与之具有相同成组架构的电池组物理仿

真模型，通过对单体参数进行量化配置，实现任意

健康状态电池组的可控模拟。所搭建的电池组模型

架构如图2所示，考虑仿真精度与仿真效率之间的

平衡，选用一阶 RC 模型作为串联单体的基本模

型，则电池组端电压可以表示为：

Upack(t ) =∑
i = 1

n

U i
0( )t =∑

i = 1

n

[ ]U i
OCV( )t - I ( )t R i

0( )t - U i
p( )t      (4)

式中，Upack为电池组总电压；U i
0 为单体端电

压；I为电流；U i
OCV为单体开路电压；R i

0为欧姆内

阻；U i
p为RC网络的极化电压。每个单体的状态变
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量遵循式(5)。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

dU i
p( )t

dt
=

I ( )t
C i

p

-
U i

p( )t
R i

pC
i
p

dSOC i

dt
= -

I ( )t
Qi

(5)

式中，R i
p 和C i

p 分别为极化内阻和极化电容；

SOCi和Qi为单体 i的荷电状态和容量。采用欧拉法

离散化处理后，单体极化电压与SOC按时间步长∆
t进行更新：

U i
p(k + 1) = U i

p(k )   ⋅ exp ( -Δt
R i

pC
i
p ) + I (k ) ⋅

Ri
p ⋅ (1 - exp

-Δt
R i

pC
i
p ) (6)

SOC i(k + 1) = SOC i(k ) - I ( )k ⋅ Δt
Qi

(7)

电池组总电压离散形式表示为：

Upack(k ) =∑
i = 1

i

{ }U i
OCV[ ]SOC ( )k - I ( )k ⋅ Ri

0 - U i
p( )k (8)

2.2.2　不一致性表征模型

单体不一致性是影响电池组健康状态的关键因

素，本研究围绕单体容量、内阻、SOC三个对电

池组性能影响突出的参数，构建不一致性表征模

型，并通过不一致性参数的量化配置实现对电池组

健康状态的模拟。

多元高斯分布模型常用于描述多个随机变量之

间的联合概率特性，该模型假设各随机变量均服从

正态分布，并且变量之间存在一定相关性。采用多

元高斯分布模型对单体不一致性参数进行建模，假

设单体容量、SOC与内阻服从三元高斯联合分布：

X = [Q, SOC, ΔR ]T ∼ N (μ, Σ ) (9)

概率密度函数表示为：

f (X ) =
1

( )2π
n/2 ||Σ 1/2

exp é
ë
êêêê -

1
2 (X - μ ) T

Σ -1(X - μ )ù
û
úúúú    (10)

式中，μ为均值向量，用于描述每个随机变量的

期望值，如式(11)所示；Σ为协方差矩阵，用于描述

每个变量的方差及变量间的协方差，如式(12)所示。

μ = [μQ, μSOC, μΔR ]
T

(11)

Σ =

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úσ 2
Q ρ1σQσSOC ρ2σQσΔR

ρ1σQσSOC σ 2
SOC ρ3σSOCσΔR

ρ2σQσΔR ρ3σSOCσΔR σ 2
ΔR

(12)

图1　电池组测试及仿真平台

Fig. 1　Battery pack testing and simulation platform

图2　电池组等效电路模型

Fig. 2　Equivalent circuit model of battery pack
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式中，σQ、σSOC和σ∆R为单体容量、SOC和内

阻的标准差；ρ1、ρ2和ρ3分别为单体容量与SOC、

容量与内阻、SOC与内阻之间的相关系数。

通过灵活配置各单体参数的分布均值、标准差

及相关系数，能够精确描述单体参数在不同健康状

态下的统计特性及其相关性，实现对不同健康状态

下电池组不一致性特性的仿真模拟。

2.2.3　电池组仿真模型精度检验

为评估所构建的电池组孪生仿真模型在实际应

用中的可行性与可靠性，通过实验测试对模型仿真

精度进行了系统性验证。图3展示了在0.5 C倍率

下电池组恒流充放电过程中的单体电压仿真与实测

对比，以及平均单体电压误差曲线。可以看出，在

充放电初期阶段，由于电池极化建立的不稳定性，

仿真误差稍高，其他阶段仿真模型整体能够较好地

还原恒流充放电下的单体电压变化，平均单体电压

误差基本保持在5 mV以内。对比分析表明，所构

建的电池组孪生仿真模型能够有效描述电池单体电

压输出特性，为后续仿真分析及多健康状态数据样

本的生成提供了可靠的模型基础。

2.3　多健康状态电池组样本生成

依托所搭建的串联电池组等效电路模型以及表

征单体不一致性的多元联合分布模型，通过对单体

参数分布均值和标准差进行量化配置，仿真生成了

涵盖不同不一致性水平的高质量数据集。采用容量

保有率反映单体容量损失情况，如式(13)所示。

Qi
rate =

Qi

Qnominal

(13)

式中，Qi
rate为容量保有率；Qi为电池当前容

量；Qnominal为电池额定容量。

采用内阻增长率反映单体内阻老化情况，如式

(14)所示。

ΔRi
rate =

ΔRi

Rnominal

(14)

式中，∆R i
rate 为内阻增长率；∆Ri为内阻增量，

反映相较于新电池的内阻增长情况；Rnominal为电池

额定内阻。

对于单体容量、SOC和内阻三种参数，依次

设置了不一致性边界条件，如式(15)所示。单体容

量保有率分布在80%~100%区间，起始SOC分布

在 0%~20%区间，内阻增长率则分布在 0%~50%

区间。

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

80% < Qi
rate < 100%

0% < SOC i < 20%,  i = 1, 2⋯n

0% < ΔRi
rate < 50%

(15)

在不一致性参数分布边界内，采用蒙特卡罗抽

样方法对3种单体参数通过均值与标准差进行随机

配置和组合，从而保证生成数据在参数空间内具备

良好的分布覆盖性，共生成5000个电池组样本。

3 电池组不一致性特征提取

3.1　单体不一致性的表征分析

电池外电压是运行过程中较易获取的监测数

据，其动态变化趋势更与电池健康状态密切相关，

因此常被用作电池健康评估所依赖的关键数据。单

体不一致性是影响电池组SOH的核心因素，本研

究对外电压特性曲线进行解析，基于2.3节中仿真

      (a) 充电

      (a) Charging

         (b) 放电

          (b) Discharging

图3　电池组仿真模型精度验证

Fig. 3　Accuracy verification of battery pack 
simulation model
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生成的多健康状态电池组样本集，探究单体参数不

一致性在外电压曲线上的差异性表征。考虑到实际

应用场景下电池放电工况具有随机性，围绕恒流充

电电压曲线开展分析。此外，由于电池电压区间

窄，且平台效应会削弱电压变化特征，因此采用数

学变换对电压曲线进行处理以实现特征增强，如容

量增量（incremental capacity，IC）分析，将电压

的微小变化转化为显著的峰谷特征，如式 (16)

所示。

IC i, k ≈ Qi, k + 1 - Qi, k

Vi, k + 1 - Vi, k

, k = 1, 2⋯N - 1 (16)

式中，Qi, k和Vi, k分别为单体 i在第k个采样点的

累积充电容量及对应外电压；N为数据点总数。采

样频率、噪声等因素可能影响 IC曲线的质量，采

用Savitzky-Golay滤波器对原始 IC曲线进行平滑滤

波处理，该平滑方法在有效抑制高频噪声的同时，

可最大程度保留 IC曲线峰谷特征与波形形态，避

免传统滤波导致的特征畸变。

从单体电压曲线及 IC曲线上提取了11个特征

参数，如图4所示，包括单体 IC曲线主峰水平位置

的最大值、最小值、平均值和极差，IC曲线主峰幅

值的最大值、最小值、平均值和极差，以及充电起

始、中间、截止时刻单体电压的分布极差。详细的

特征描述及命名见表1。

依托仿真生成的不同健康状态电池组样本集，

分析单体不一致性参数与电压特性表征之间的相关

关系，并利用Spearman相关系数作为相关性判断

依据，计算公式如下：

ρ = 1 -

6∑
i = 1

n

[ ]R ( )xi - R ( )yi

2

n ( )n2 - 1
(17)

式中，R(xi)和R(yi)分别为两个变量的秩次；n

为样本数量。

分析结果如图5所示，不一致性参数包括单体

容量、SOC和内阻的分布均值与极差，相关系数

大于0.5认定为相关性密切。可以看到，单体 IC曲

线主峰峰值的最大值、最小值及平均值都表现出与

单体容量分布均值的强正相关，表明随着单体容量

分布均值的衰减，单体 IC主峰峰值呈现整体下降

趋势，而单体容量分布极差则与单体间 IC峰值极

差呈现显著相关。类似的，单体内阻分布均值呈现

出与 IC主峰水平位置最大值、最小值及平均值的

强相关性，单体内阻分布极差则与 IC主峰水平位

置的极差呈显著正相关。此外，单体SOC分布极

差与充电起始、中间及截止时刻的单体电压分布范

围呈正相关，说明单体SOC不一致性对充电过程

单体电压的分布离散度有明显影响。

3.2　考虑单体不一致性的电池组健康特征

上述分析表明，在不一致性参数相互耦合的情

况下，各不一致性参数在电池外电压上表现出差异

性表征：容量不一致性主要表现为对 IC曲线“峰

值”特征的影响，内阻不一致性则主导了 IC 峰

“水平位置”的偏移，而SOC不一致性则主要体现

在单体电压在时间维度上的分布特性。基于此，提

取了考虑不一致性的健康特征，用作后续电池组健

图4　电池特征提取

Fig. 4　Schematic diagram of battery feature 
extraction

表1　特征参数说明

Table 1　Characteristic parameter description

特征参数

ICx_max

ICx_min

ICx_mean

ICx_range

ICy_max

ICy_min

ICy_mean

ICy_range

Vrange_ini

Vrange_mid

Vrange_end

描述

最大单体 IC峰位置

最小单体 IC峰位置

平均单体 IC峰位置

单体 IC峰位置极差

最大单体 IC峰值

最小单体 IC峰值

平均单体 IC峰值

单体 IC峰值极差

起始单体电压极差

中间单体电压极差

截止单体电压极差
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康状态估计模型的输入。考虑到部分特征参数之间

的同质性，如 IC峰值最大值、最小值与平均值对

容量不一致的影响具有同质效果，因此仅保留平均

值作为代表特征。提取了如式(18)所示的4个关键

不一致标量特征，包括单体 IC峰值的平均值和极

差、IC峰位置的平均值和极差。此外，提取片段充

电窗口的时间序列特征，包括最大单体电压、最小

单体电压、平均单体电压、充电电流，如式(19)

所示。

Fscalar = [ICx_mean, ICx_range, ICy_mean, ICy_range] (18)

Fseq =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
Vmin , 1 Vmax , 1 Vmean, 1 I1

Vmin , 2 Vmax , 2 Vmean, 2 I2⋮ ⋮ ⋮ ⋮
Vmin , L Vmax , L Vmean, L IL

(19)

4 基于特征融合的电池组SOH估计

模型

依托上一节中筛选提取的反映电池组不一致性

的健康状态特征，构建了双分支神经网络模型，针

对不同类型特征分别开展深层信息挖掘，并通过特

征融合机制实现精准的电池组SOH回归估计。模型

整体架构如图 6 所示，主要包含三个部分：基于

Transformer编码器从电池充电原始电压电流时间序

列中捕获健康特征；基于多层感知机（multilayer 

perceptron，MLP）学习不一致性标量特征与电池

组SOH之间的非线性映射；将两个分支提取的高

维特征拼接，并通过全连接网络回归实现电池组

SOH估计。

4.1　基于Transformer的序列特征提取

Transformer是一种主要基于自注意力机制的

深度学习模型架构，能够进行高效的并行计算，并

能够有效处理长距离依赖问题，在处理时序信息方

面具有显著优势。首先，通过一个线性投影层将原

始时间序列每个时间步的特征投影到高维空间，以

增强模型的表达能力：

X0 = Fseq ⋅ W + b (20)

式中，Fseq为原始时序特征；X0为投影后的序

图5　不一致性参数与电压特性的相关性分析

Fig. 5　Correlation analysis between inconsistency parameters and voltage characteristics

图6　特征融合神经网络模型架构

Fig. 6　Feature fusion neural network architecture
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列；W和b分别为权重向量和偏置。鉴于充电过程

具有时间顺序特性，模型引入了可学习位置编码以

注入顺序信息：

X ′0 = X0 + P (21)

式中，P为位置编码矩阵；X′0为编码后序列。

添加位置信息后的序列被送入由 2 个相同的

Transformer编码层堆叠而成的编码器。每一层都

包含一个多头自注意力（multi-head self-attention，

MSA） 机 制 和 一 个 前 馈 网 络 （feedforward 

network，FFN），并均采用残差连接和层归一化

（LayerNorm）来稳定训练过程。

ì
í
î

ïï

ïïïï

X ′l = LayerNorm[ ]MSA ( )X l - 1 + X l - 1

X l = LayerNorm[ ]FFN( )X ′l + X ′l
(22)

式中，Xl和Xl−1分别为第 l层和第 l−1层输出。

多头自注意力机制由多个自注意力模块组成，

允许模型同时关注序列中不同位置的信息，其主要

架构如图7所示。对于每个自注意力头 i，将输入X

通过线性变换投影到查询（Q）、键（K）和值（V）

空间：

Q i = XW Q
i , K i = XW K

i , V i = XW V
i (23)

式中，Wi
Q、Wi

K、Wi
V为三个独立的权重矩阵。

在每个头上并行计算缩放点积注意力：

head i = Attention(Q i, K i, V i ) = softmax ( Q iK
T
i

dk )V i  (24)

式中，dk为每个头的维度。将所有头的输出向

量拼接起来并经过一个线性投影整合所有信息：

MultHead = concat (head1⋯headh )W ° (25)

式中，h表示注意力头的个数，即并行计算的

独立子空间的数量；W°表示线性投影层。

前馈网络是一个包含两层线性变换和ReLU激

活函数的全连接网络，用于对每个位置的特征进行

非线性变换：

FFN(X ) = max (0,XW1 + b1 )W2 + b2 (26)

经过两层编码后，对所得到的特征序列进行自

适应平均池化得到输出特征。

4.2　基于MLP的标量特征提取及特征融合

为充分利用电池组不一致性表征的先验知识，

设置了一个轻量级的MLP模型分支来处理手动提

取的不一致性标量特征。模型由两个隐藏层组成，

每个隐藏层包含一个全连接网络及激活函数

ReLU，通过非线性变换将低维标量特征映射到与

时序特征兼容的高维空间。

将两个分支的输出特征向量进行拼接，形成融

合特征向量，融合特征通过由两层全连接网络构成

的回归模型得到最终的输出电池组SOH。为提高

模型泛化能力，避免发生过拟合，在训练过程中引

入了Dropout正则化。此外，在模型训练阶段，采

用均方误差（mean squared error，MSE）作为损

失函数以优化模型参数：

MSE =
1
n∑i

n

(yi - ŷi ) 2
(27)

式中，n为样本个数；ŷi和 yi分别为第 i个样本

的估计值和真实值。

4.3　模型超参数及评价指标

模型的超参数配置是影响其性能与泛化能力的

关键因素。通过综合考虑任务复杂度、数据体量及

计算效率，设定了模型各组成部分的超参数：注意

力头数为 8；编码器层数为 2；Dropout为 0.1；批

量大小为 64；学习率为 0.0001。将数据样本按比

例划分为训练集、验证集和测试集，训练集用于模

型的参数更新，验证集则用于监控模型的泛化能

力。测试集用于检测模型在新数据上的表现。为优

化模型训练过程并防止过拟合，采用了基于早停机

制的正则化策略，其核心思想是在训练过程中持续

评估模型在独立验证集上的性能，在验证误差达到

最低点时终止训练，而非简单地给定训练周期，此

时的模型参数被认为在新数据上的表现最好。这里

定义当验证损失连续5个周期没有降低时，停止训

练并保存当前模型参数。

对于电池组健康状态估计结果的评价指标，选

取了平均绝对误差（mean absolute error，MAE）

和均方根误差（root mean squared error，RMSE）

图7　多头自注意力机制

Fig. 7　Multi-head self-attention mechanism
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作为核心评价指标。这两个指标从不同角度衡量模

型预测值与真实值之间的偏差，为全面比较模型性

能提供了可靠依据。两指标定义如下：

MAE =
1
n∑i

n

|| yi - ŷi (28)

RMSE =
1
n∑i

n

( )yi - ŷi

2
(29)

5 结果与讨论

为系统评估所提模型的性能，讨论了模型在测

试集上的结果，并与多种基线模型对比分析，以验

证所提模型的有效性。此外，通过消融分析进一步

剖析了模型中关键不一致性特征的贡献，以验证所

提模型特征选取和结构设计的合理性。最后，基于

实际测试的电池组样本，验证了模型在真实数据上

的迁移效果。

5.1　电池组样本数据

所用的数据包含仿真样本和实测样本两方面，

基于2.2小节中构建的经实测数据校验、精度可靠

的电池组数字孪生仿真模型，通过对单体参数分布

的量化配置，生成了 5000 组 SOH 在 70%~100%

区间的仿真电池组样本，其SOH分布如图8所示，

并基于该仿真样本数据集划分训练集和测试集，对

模型性能开展分析。此外，依托2.1小节搭建的电

池组测试平台，通过调整并联电芯数量、充放电调

节单体SOC构建不一致性状态，获取了两组健康

状态分别为85.64%、80%的电池组实测样本，用

于检验模型在实测样本上的迁移效果。

5.2　不同训练样本比例下的估计结果

首先对比了在不同训练样本比例的情况下模型

对电池组健康状态的估计结果，以评估所提模型在

小样本条件下对数据特征的利用效率。对仿真生成

的多健康状态电池组样本依次设置了3种数据集划

分比例：训练集分别占比30%、50%、70%。图9

展示了所构建模型在随机抽取的不同占比训练集上

进行训练后，在相同测试集上的电池组SOH估计

值与真实值的对比结果，按照样本SOH从高到低

降序排列，估计绝对误差分布情况如图 10所示，

估计误差指标见表2。结果表明，仅依赖30%的数

据作为训练集时，模型便能够实现较好的估计性

能，在测试集上估计结果MAE为 0.78%，RMSE

为1.09%。此外，随着训练集占比的增加，模型估

计结果绝对误差呈现降低趋势，在训练集占比70%

时，模型在测试集上的MAE和RMSE分别降到了

0.65%和0.86%。这表明所提出的模型仅依赖少量

数据样本就能够实现健康特征的有效捕捉，实现精

准的电池组SOH估计，且在不同训练样本比例下

均能保持稳定的性能，具有良好的应用优势。

5.3　不同窗口长度下的估计结果

在对电池组时间序列数据进行特征提取时，数

据的窗口长度是影响模型性能的一个关键因素。分

图8　仿真样本数据集SOH分布

Fig. 8　SOH distribution of simulated sample dataset

图9　不同训练样本比例下电池组SOH估计结果

Fig. 9　Battery pack SOH estimation results under different training sample ratios
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别选取了窗口长度为 L=200、250、300的时序特

征输入，在保持其他超参数与训练条件一致的情

况下，对模型进行了训练与评估。图 11展示了在

不同窗口长度下，模型在测试集上的估计结果，

估计误差分布情况如图 12所示，表 3给出了模型

性能指标对比。结果表明，当窗口长度设置较短

时（如 L=200），模型性能相对较差，MAE 和

RMSE 分别为 0.79% 和 1.15%。这主要是由于有

限的序列长度无法为模型提供足够的特征信息以

捕捉电池组老化过程中的典型变化模式，导致其

对电池组老化趋势的估计能力不足，从而产生了

较高的估计误差。当窗口长度增加至 L=250 时，

模型性能得到显著提升，MAE 和 RMSE 分别为

0.65% 和 0.86%。这表明更长的序列数据为模型

提供了更丰富的特征信息，使其能够更准确地识

别电池组SOH变化的规律。当窗口长度进一步增

加至 L=300 时，模型性能并未表现出显著提升，

反而出现了轻微下降（RMSE=0.9），这可能源于

随着序列长度的增加，模型需要处理的序列内部

依赖关系呈指数级复杂化，对训练效率和模型容

量提出了更高要求，在固定模型架构下可能导致

对训练数据集的过拟合，从而损害其泛化能力，

对比结果侧面验证了确定最佳输入窗口长度的重

要性，最终选取窗口长度 L=250的数据片段作为

模型中的时序特征输入。

5.4　特征消融分析及模型对比

为进一步评估所提出的不一致性标量特征与时

序特征融合机制的有效性，设计并进行了模型结构

的消融研究。其核心思想在于通过构建简化模型变

图11　不同时序特征窗口长度下电池组SOH估计结果

Fig. 11　Battery pack SOH estimation results under 
different feature window lengths

图12　不同时序特征窗口长度下电池组SOH估计误差

Fig. 12　Battery pack SOH estimation errors under 
different feature window lengths

图10　不同训练样本比例下电池组SOH估计误差

Fig. 10　Battery pack SOH estimation errors under 
different training sample ratios

表2　不同训练样本比例下电池组SOH估计评价指标

Table 2　Battery pack SOH estimation indicators 

under different training sample ratios

训练样本比例/%

30

50

70

MAE

0.78

0.68

0.65

RMSE

1.09

0.92

0.86
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体，在相同的训练与测试集上对比其性能，从而独

立出特征融合的贡献。此消融研究设计了以下两个

对比模型：对比模型A移除所提取的电池组不一致

性标量特征分支，仅以时序特征作为输入，并采用

Transformer编码器进行特征编码后直接接入全连

接层输出SOH估计。对比模型B移除时序特征提

取分支，仅保留不一致性标量特征进行电池组

SOH 估计。融合特征模型即所提出的模型架构，

同时处理时序特征与不一致性标量特征，并进行深

度融合。此外，为验证所构建的模型的性能优势，

设置两组主流基线模型开展横向对比。其中，对比

模型C采用经典长短期记忆网络（long short-term 

memory，LSTM）用于提取电池时序特征，对比

模 型 D 则 选 用 时 间 卷 积 网 络 （temporal 

convolutional network，TCN）完成时序特征提取。

所有模型均保持其核心超参数一致，并采用相同的

训练策略和数据集以确保比较的公平性。图 13和

图 14展示了不同模型在测试集上的估计结果和误

差分布，表 4给出了相应的性能指标。结果表明，

单独的时序特征或不一致性标量特征在对电池组的

健康状态解析上均存在局限，最大估计绝对误差超

过 5%，RMSE分别达到 2.04%和 3.05%。所搭建

的融合特征模型则取得了较为显著的优异性能，其

RMSE和MAE均显著低于任一对比特征模型。这

一结果清晰地验证了不一致性特征的引入以及特征

融合策略的提出对提升电池组SOH估计精度的有

效性。作为主流时序模型，LSTM模型和TCN模型

均实现了较好的预测效果，估计结果RMSE分别为

1.81%和1.56%，但本模型整体表现出更优的适应

性与估计精度，整体性能优于两组基线模型。

5.5　实测电池组数据迁移验证

为进一步检验在仿真数据集上训练的模型在真

实测试数据样本上的迁移效果，基于2.1小节搭建

的串联电池组测试平台，开展了两组具有不同不一

致性参数配置的电池组充放电测试，并将训练好的

模型应用于实测电池组样本，以评估其健康状态。

相较于孪生仿真平台生成的纯净仿真样本，实测数

据能够真实反映电池的老化行为与外特性输出，但

往往包含了噪声的影响，对模型的鲁棒性和泛化能

力提出了更高要求。两组电池组的测试结果如

表3　不同时序特征窗口长度电池组SOH估计评价指标

Table 3　Battery pack SOH estimation indicators 

under different feature window lengths

时序特征窗口长度

200

250

300

MAE

0.79

0.65

0.63

RMSE

1.15

0.86

0.9

                                                  

图13　不同模型下电池组SOH估计结果

Fig. 13　Battery pack SOH estimation results for different models
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图 15所示。电池组一真实SOH为 85.64%，模型

估计结果为 85.87%，绝对误差为 0.23%。电池组

二的单体不一致性更为严重，电池组 SOH 仅为

80%，模型估计结果为 81.59%，绝对误差为

1.59%。测试结果表明，基于仿真数据样本所训练

的模型不仅在仿真测试集上表现出较好的精度，在

两组真实的电池组测试数据上同样保持了稳定的性

能输出，误差保持在2%以内。

6 结 论

针对电池组SOH估计受到复杂单体不一致性

影响的关键问题，提出一种基于不一致性特征融合

的电池组SOH估计方法。首先基于所搭建的电池

组数字孪生仿真模型对电池不一致性的外特性表征

开展了研究，并通过相关性分析提取出反映单体不

一致性的关键时序特征与统计特征。采用

Transformer编码器与多层感知机构成双分支模型，

实现不同类型特征的多源有效融合，对电池组

SOH进行精确估计。基于数字孪生平台仿真数据

的训练及实测数据的迁移验证结果表明，所提模型

不仅在仿真测试集上实现了RMSE低于1%的高精

度估计，在两组真实电池组样本上也表现出良好的

迁移应用效果，绝对误差小于2%。通过消融研究

明确了特征融合策略的必要性与有效性，不一致性

特征的引入显著提升了模型的估计精度和稳定性。

所提方法仅依托片段充电数据实现高精度SOH估

算，能有效适配实车车载终端数据采集有限的应用

场景，且融合了电池时序退化特征与组内不一致性

标量特征，弥补了传统单一特征建模难以表征电池

组差异化老化规律的不足，能够为电动汽车续航校

准、电池安全运维提供有力的技术支撑。
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