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摘　 要:精确的健康状态(state
 

of
 

health,
 

SOH)对于锂电池储能系统安全运行意义重大。 针对目前 SOH 估计方法适用性差、计
算量大且精度低的不足,提出一种基于改进领域自适应迁移学习的锂电池 SOH 估计方法。 首先,设计一种基于等充电压差时

间间隔的新型 SOH 特征参数,以模拟随机恒流充电片段,简化 SOH 估计模型的输入参数;其次,通过引入自适应迁移学习,结
合门控循环单元(GRU)网络特性,提出一种基于改进领域自适应迁移学习的 GRU 网络结构,以减少负迁移并降低网络训练负

荷;再次,基于新型健康特征及神经网络,实现基于改进领域自适应迁移学习的 SOH 估计;最后,基于自主实验平台测试数据,
对所提估计方法进行验证。 结果表明,所提估计方法相比于基于传统领域自适应迁移学习的方法,测试倍率为 0. 75

 

C 时,平均

绝对误差和均方根误差分别降低了 3. 0%和 3. 8%;测试倍率为 0. 5
 

C 时,降低了 5. 8%和 4. 3%。 和基于微调迁移学习的估计方

法相比,测试倍率 0. 75
 

C 时,两种误差分别降低了 22. 9%和 17. 4%;测试倍率为 0. 5
 

C 时,分别降低了 25. 8%和 14. 7%。
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Abstract:
 

Accurate
 

state
 

of
 

health
 

(SOH)
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

safe
 

operation
 

of
 

Li-ion
 

battery
 

storage
 

systems.
 

Aiming
 

at
 

the
 

shortcomings
 

of
 

the
 

current
 

SOH
 

estimation
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

poor
 

applicability,
 

large
 

computational
 

load
 

and
 

low
 

accuracy,
 

a
 

SOH
 

estimation
 

method
 

for
 

lithium
 

batteries
 

based
 

on
 

improved
 

domain
 

adaptive
 

transfer
 

learning
 

is
 

proposed.
 

First,
 

a
 

new
 

SOH
 

indicator
 

based
 

on
 

time
 

interval
 

for
 

equal
 

charging
 

voltage
 

difference
 

is
 

designed,
 

which
 

can
 

simulate
 

the
 

random
 

constant
 

current
 

charging
 

segments
 

and
 

simplify
 

the
 

input
 

parameters
 

of
 

the
 

SOH
 

estimation
 

model.
 

Second,
 

by
 

introducing
 

adaptive
 

transfer
 

learning
 

and
 

combining
 

the
 

GRU
 

network
 

characteristics,
 

a
 

GRU
 

network
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

domain
 

adaptive
 

transfer
 

learning
 

is
 

proposed
 

to
 

reduce
 

the
 

negative
 

transfer
 

and
 

network
 

training
 

load.
 

Again,
 

based
 

on
 

the
 

new
 

SOH
 

indicator
 

and
 

neural
 

network,
 

the
 

SOH
 

estimation
 

is
 

realized.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

estimation
 

method
 

is
 

validated
 

based
 

on
 

the
 

test
 

data
 

of
 

the
 

self-built
 

experimental
 

platform.
 

The
 

verification
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

method
 

based
 

on
 

traditional
 

domain
 

adaptive
 

transfer
 

learning,
 

the
 

mean
 

absolute
 

error
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

reduced
 

by
 

3. 0%
 

and
 

3. 8%
 

respectively
 

when
 

the
 

test
 

current
 

is
 

0. 75
 

C.
 

A
 

reduction
 

of
 

5. 8%
 

and
 

4. 3%
 

was
 

achieved
 

at
 

a
 

test
 

current
 

of
 

0. 5
 

C.
 

Compared
 

with
 

the
 

estimation
 

method
 

based
 

on
 

fine-tuned
 

transfer
 

learning,
 

the
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

22. 9%
 

and
 

17. 4%
 

respectively
 

when
 

the
 

test
 

rate
 

is
 

0. 75
 

C.
 

At
 

a
 

test
 

current
 

of
 

0. 5
 

C,
 

the
 

reductions
 

are
 

25. 8%
 

and
 

14. 7%,
 

respectively.
Keywords:lithium

 

battery;
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charging
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difference;
 

transfer
 

learning
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0　 引　 言

　 　 锂电池凭借其能量密度高、使用寿命长等优点已广

泛应用于电池储能系统[1] 。 锂电池的老化可能导致整个

储能系统的故障、失效,甚至引发重大安全事故。 锂电池

的老化是多种因素耦合的结果,无法直接测量,只能进行

估计。 健康状态( state
 

of
 

health,
 

SOH) 作为表征锂电池

老化的重要指标,准确的 SOH 估计对于锂电池最佳性能

的发挥和系统安全具有重大意义。
锂电池 SOH 通常定义为当前最大可用容量与额定

容量的比值。 常见的 SOH 估计方法[2-3] 包括直接测量

法、基于模型的方法和数据驱动法。 其中,数据驱动法可

以在不依赖电池内部复杂机理的前提下描述电池的退化

行为,受到越来越多的关注。 本文针对基于数据驱动的

SOH 估计方法进行研究。
数据驱动法设计的关键在于 SOH 特征参数的提取

和神经网络结构的合理设计。 文献[4-5]基于容量增量

和单位时间内的电压变化设计健康特征,这些方法虽然

整体流程易于实现,但仅适合在恒流放电场景下使用,而
实际电池放电过程中的电流变化具有高度不确定性,导
致其应用受到较大限制。 文献[6]基于固定步长最小二

乘支持向量机和遗传算法建立了 SOH 估计框架,在其设

定的电压范围内,估计精度小于 2%,若实际充电电压不

在其设定范围,估计精度显著下降。 文献[7] 同样从局

部充电曲线提取健康特征,通过建立一种非线性自回归

循环神经网络进行 SOH 估计,其以大规模的数据集换取

高精度的估计结果,不利于神经网络计算负荷的降低。
文献[8]基于容量曲线和放电电压曲线设计健康特征,
文献[9]基于充电电压曲线和容量增量曲线设计健康特

征。 虽然这些方法取得了较为理想的估计结果,但由于

引入了较多的变量,使得神经网络的计算负荷显著增加,
并且部分健康特征并不是所有工况下都能良好表征

SOH。 文献[10]基于历史数据对当前 SOH 进行估计,虽
然取得了较为理想的估计精度,但其假设历史数据已知,
一方面 SOH 是一个长时间尺度的状态量,大量的历史数

据不利于计算负荷的降低;另一方面质量较差的数据随

着时间更新而不断向后传递,导致预测模型鲁棒性及实

时性较差。 文献[11]通过研究不同健康特征和 SOH 的

相关性,证明了恒流充电时间与 SOH 具有可靠的映射关

系,简化了健康特征获取过程,实验结果估计误差小于

1. 2%。 文献[12]同样以不同电流倍率的局部充电曲线

建立健康特征以估计 SOH,虽然扩展了方法的适用范围,
但其要求荷电状态必须在 20% ~ 70%,且所使用的电流

倍率较小,和实际应用存在偏差。
神经网络结构的设计以提高估计精度、降低网络训

练负荷、扩展网络适用性为目标。 文献[13-14]基于自适

应遗传算法和 BP(back
 

propagation)神经网络进行 SOH 估

计,上述方法虽然不同程度地提高了估计精度,但并没有

克服 BP 网络收敛速度慢、训练时间长的不足。 文献[15]
基于径向基函数(radial

 

basis
 

function,
 

RBF)神经网络进

行状态估计,网络收敛速度显著提高,但其核心参数设置

尚无明确的理论支撑,调参过程繁琐且最优参数极易波

动。 文献[16]通过改进元学习策略,提出一种基于并行

CNN-Attention 模型的元学习方法,实现了基于小样本数

据的 SOH 估计,但其依靠不同网络组合的方式建立模

型,使得模型参数设计复杂且泛化能力差。 文献[17]首

先基于迁移学习消除了 SOH 特征参数之间的冗余信息,
其次将深度信念神经网络( deep

 

belief
 

network,
 

DBN)和

长短期记忆(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)神经网络结

合,用以强化神经网络的特征提取能力,该方法取得了理

想的估计精度,但 DBN 训练时间过长,不利于 SOH 的实

时估计。 文献[18]基于多层卷积神经网络,结合迁移学

习进行 SOH 估计。 文献[19]设计了基于自注意力的深

度迁移学习算法用于实现 SOH 的高精度、强鲁棒估计。
文献[20]则基于迁移学习设计了一种新型回归对抗性

网络实现 SOH 的估计。 上述方法中迁移学习的应用不

同程度的降低了模型的运算量和收敛时间,但由迁移学

习引入的负迁移对估计精度和模型运算量造成了不利影

响。 基于以上分析,目前利用数据驱动实现 SOH 估计的

方法主要存在如下不足。
1)

 

较多方法基于完整的恒流充电曲线或固定电压

范围的充电曲线获取健康特征[11-12,18] ,而电池实际工作

中,工况具有很强的随机性,完整的充电曲线或固定范围

的充电曲线不易获取。
2)

 

上述估计方法数据量较大且网络结构复杂,需要

消耗大量的计算资源[13-14,16] ,尤其是基于深度学习的算

法,将上述方法迁移到面向嵌入式的电池管理系统中比

较困难,寻求精度高且计算代价小的 SOH 估计方法是基

于数据驱动 SOH 估计的研究目标。
结合以上分析,本文提出一种基于改进领域自适应

迁移学习的锂电池 SOH 估计方法。 首先,设计新型健康

特征,简化网络模型输入。 其次,基于 GRU 神经网络,通
过设计一种新型自适应迁移学习算法,降低网络训练负

荷。 提出一种基于等充电压差时间间隔( time
 

interval
 

for
 

equal
 

charging
 

voltage
 

difference,
 

TI-ECVD)的健康特征,
使得网络模型的输入可以为任意恒流充电片段的电流及

起始电压,这种设计不仅简化了输入条件,同时由于电压

和电流可以直接测量,参数获取更为便捷。 基于门控循

环单元(GRU)网络参数少、收敛快的特点,以 GRU 网络

为基础,通过引入双曲正切函数,提出一种改进领域自适

应迁移学习( improved
 

domain
 

adaptive
 

transfer
 

learning,
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IDATL)算法,使目标域和源域的差异自适应减小,避免

负迁移的同时降低网络训练负荷,实现高精度、低计算量

的 SOH 估计。

1　 特征参数设计

　 　 基于不同 SOH 条件下的恒流充电曲线设计健康

特征。
1. 1　 恒流充电曲线

　 　 为精确估计 SOH,需要对电池循环数据进行分析,以
提取理想的健康特征。 本文实验采用的锂电池参数如表

1 所示。 基于自主搭建的实验平台采集不同 SOH 条件下

的恒流充电曲线,自主实验平台如图 1 所示。 实验平台

由安装有控制软件的上位机、中位机、Neware 可编程电

子负载和温箱组成。 电子负载型号为 CT-4008T-5V6A-
S1,测试误差<0. 05%,温箱误差<±0. 5 ℃ 。

表 1　 电池参数

Table
 

1　 Battery
 

parameters
参数 数值

型号 日本松下 NCR18650BD
充 / 放电截止电压 4. 2

 

V / 2. 7
 

V
标称电压 / 容量 / 内阻 3. 7

 

V / 3. 2
 

Ah / 22
 

mΩ

图 1　 测试平台

Fig. 1　 Test
 

platform

　 　 本文在 25 ℃ 环境下进行循环老化实验。 恒流倍率

分别为 0. 2、0. 5、0. 75 和 1
 

C,涵盖了锂电池常见工况的

电流范围。 每一组循环测试包括恒流充电数据获取和加

速电池老化[9] 。
1)

 

恒流充电数据

(1)对电池进行恒流(3. 2
 

A,即 1
 

C)恒压(4. 2
 

V)充
电和恒流(1

 

C)恒压(2. 7
 

V)放电,充放电截止电流设置

为 0. 032
 

A(0. 01
 

C);充放电转换过程,电池静置 1
 

h 以

消除极化效应。
(2)依次改变充电倍率为 0. 75、0. 5 和 0. 2

 

C 重复执

行步骤(1)。
2)

 

加速老化

(1)以 5
 

A 电流对电池进行恒流恒压(4. 2
 

V) 充电

和恒流恒压 ( 2. 7
 

V ) 放电, 充放电截止电流设置为

0. 032
 

A(0. 01
 

C);充放电转换过程,电池静置 1 小时以

消除极化效应。
(2)重复执行步骤(1)3 次。
本文实验过程将 SOH 定义为一次充放电循环中的

充电容量、放电容量的平均值与电池出厂时最大可用容

量的比值,其计算公式为:

SOH =
Cc + Cd

2Cn
(1)

式中:Cc 和 Cd 分别为充电容量和放电容量;Cn 为电池出

厂时额定容量。 实验过程持续 3 个月,电池最大可用容

量随着循环次数的增加逐渐减小。 选取 SOH 范围为

[0. 88,
 

0. 96],在该区间内验证新型估计方法。 此范围

下以 SOH 近似间隔 0. 01 对恒流充电曲线进行选取从而

得到不同 SOH 条件下的健康特征,以 1
 

C 恒流充电倍率

为例,9 条恒流充电曲线如图 2 所示。

图 2　 1
 

C 倍率下不同 SOH 的恒流充电曲线

Fig. 2　 Charging
 

curves
 

for
 

different
 

SOHs
 

at
 

1
 

C

1. 2　 健康特征

　 　 恒流充电数据包含不同倍率条件下、不同电压值分

别对应的相对充电时刻。 取 SOH 为 0. 96、0. 94、0. 92、
0. 90 和 0. 88 时的恒流充电数据进行模型标定,以各个倍

率恒流充电数据建立健康特征,对应的数据集如表 2 所

示。 当电池充电时,即使充电开始前电池电压为下限截

止电压 2. 7
 

V,由于极化效应,充电开始时,当充电倍率为

0. 2
 

C 时,其电压瞬间跳变到 3
 

V 左右,当充电倍率为 1
 

C
时,其电压瞬间跳变到 3. 4

 

V 左右。 本文将电池充电过

程端电压为 2. 9
 

V 的时刻定义为零时刻。 另外,由于目

前可靠的电压采样电路测量精度多为 10
 

mV 数量级,本
文以 10

 

mV 为单位建立健康特征数据集。 将锂电池电压

在 2. 9 ~ 4. 2
 

V 以 10
 

mV 为单位等分,共 131 个电压标签。
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表 2　 不同 SOH 条件下数据集

Table
 

2　 Data
 

of
 

different
 

SOHs

电压 / V
不同倍率对应的时刻

0. 2
 

C 0. 5
 

C 0. 75
 

C 1
 

C
2. 90 0 0 0 0
2. 91 t1_1 t2_1 t3_1 t4_1
2. 92 t1_2 t2_2 t3_2 t4_2

… … … … …
4. 20 t1_130 t2_130 t3_130 t4_130

　 　 为探究新型老化特征和目前常见老化特征与 SOH
的相关程度。 基于 0. 2、0. 5

 

C 倍率获取完整的充放电曲

线。 选择 0. 2 和 0. 5
 

C 倍率的原因在于电流越小,不同

SOH 对应的充电曲线差异越小,若 0. 2 或 0. 5
 

C 倍率时

健康特征与 SOH 具有理想的相关性,则更大倍率时,充
电曲线差异更大,理论上健康特征与 SOH 的相关性更

高。 提取常见的恒流充电时间( constant
 

current
 

charging
 

time,
 

CCCT)、恒流放电时间 ( constant
 

current
 

discharge
 

time,
 

CCDT)和本文所设计的健康特征进行对比分析。
为量化健康特征与 SOH 的相关性,以皮尔逊相关系

数作为衡量指标[11] 。 在 0. 2 和 0. 5
 

C 充电倍率条件下,
共计 18 条老化曲线中获取健康特征,分析不同特征与

SOH 的相关程度,所选老化曲线的 SOH 覆盖了老化实验

的健康周期。 其中,TI-ECVD 把充电电压在 3. 50 ~ 3. 70
 

V
区间所对应的时间间隔作为参考。 3. 50 ~ 3. 70

 

V 为电池

充放电平台期,电压变化较为平缓且范围较小,如果该范

围表征 SOH 较为理想,则其余电压区间理论上表征 SOH
效果更好。 针对每个特征参数 X,给定特征序列 X= {X1,

 

X2,
 

X3,
 

…,
 

Xn } 和健康状态序列 SOH = { SOH1,
 

SOH2,
 

SOH3,
 

…,
 

SOHn},其相关性计算公式为:

ρX,Y = cov(X,SOH)
σXσY

=
∑

n

i = 1
(Xi -X

_
)(SOHi -SOH)

∑
n

i = 1
(Xi -X

-

)2 ∑
n

i = 1
(SOHi -SOH)2

(2)
式中:X 表示电池的特征值;n 为特征序列和 SOH 序列的

长度; 􀭵X 和 SOH 分别为特征序列和 SOH 序列的平均值;
cov(X,

 

SOH)表示特征和 SOH 之间的协方差;σX 和 σY

分别表示特征序列和 SOH 序列的标准差。 计算得每个

特征和 SOH 的皮尔逊系数如表 3 所示。 皮尔逊系数越

接近 1,相关性越高。

表 3　 不同健康特征与 SOH 的皮尔逊相关系数

Table
 

3　 Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

for
different

 

health
 

indicators
 

and
 

SOH
参数 0. 2

 

C 0. 5
 

C
CCCT 0. 984

 

5 0. 979
 

8
CCDT 0. 864

 

8 0. 830
 

1
TI-ECVD 0. 992

 

9 0. 987
 

7

　 　 由表 3 可知,TI-ECVD、CCCT 和 SOH 的相关性较高。
对于 CCCT,在电池实际充电过程中,由于充电开始时电

池内含有剩余电量,并且可能在未达到截止电压时充电

停止,使得在多数工况条件下难以准确获取恒流充电时

间。 本文等充电压差时间间隔可以在不同局部电压区间

灵活提取,对复杂环境的适用性更强。 表 3 表明本文所

设计的等充电压差时间间隔相比于其他常见特征参数,
与 SOH 具有更高的相关性。

2　 基于 IDATL 的 GRU 网络设计

　 　 特征参数是基于神经网络状态估计的基础,而稳定、
高效的网络结构是基于神经网络 SOH 估计的关键。 首

先基于传统领域自适应迁移学习 ( traditional
 

domain
 

adaptive
 

transfer
 

learning,
 

TDATL)算法建立 IDATL 算法,
以降低神经网络训练负荷,其次设计基于 IDATL 的 GRU
神经网络,用以实现 SOH 的高精度、低运算量估计。
2. 1　 IDATL 算法

　 　 如何克服源域和目标域特征分布差异所带来的迁移

阻碍是迁移学习研究的关键[18,21-22] 。 领域自适应是迁移

学习网络(transfer
 

learning
 

network,
 

TLN)中重要的部分,
在迁移学习过程中,通过调整最大平均差异项( maximum

 

mean
 

discrepancy,
 

MMD)可以使目标域拥有与源域相似

的特征分布。 MMD 是一种非参数距离度量指标,用于度

量源域和目标域之间的数据分布差异[21-22] 。
假设存在源域 DS 和目标域 DT,如式(3)所示。
DS = [(xs

1,ys
1), …,(xs

j ,y
s
j )]

DT = [(x t
1,y t

1), …,(x t
k,y

t
k)]{ (3)

若源域输入 XS 和目标域输入 X t 服从不同的分布,
则 MMD 的定义[21-22] 如式(4)、(5)所示。

Xs = [xs
1,…,xs

j ]

X t = [x t
1,…,x t

k]{ (4)

MMD Xs,X t( ) = ‖ 1
j ∑

j

i = 1
φ(xs

i) - 1
k ∑

k

i = 1
φ(x t

i)‖2

(5)
式中:j 和 k 分别为源域和目标域的序列长度;‖·‖2

表示再生核希尔伯特空间 ( reproducing
 

kernel
 

Hilbert
 

space,
 

RKHS)中的二范数运算;φ 是 RKHS 中的一个映

射函数。 MMD 越小,TLN 中两个数据分布之间的特征相

关性越强。 通过引入 MMD,机器学习可以自适应地学习

源域和目标域中的数据,生成映射函数,无需在 RKHS 中

手动设置内核。 TLN 损失函数为:
Loss = MSE h t( ) + λ·MMD hs,h t( ) (6)

式中:Loss 与 MSE(h t)分别表示 TLN 的总损失和目标模

型的均方误差损失;hs 和 h t 分别为源域和目标域的特征
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信息;λ·MMD(hs,h t)表示 TLN 的自适应损失,反映了

源域和目标域的域分布差异;λ 为权衡 MMD 和自适应损

失的非负自适应正则化参数,控制 TLN 的迁移深度。 随

着 TLN 迭代次数增加,源域和目标域的差异逐渐减小,
此时固定的 λ 会使模型依然保持较高的迁移深度,但增

大了负迁移的可能性。 负迁移表现为模型的收敛时间增

加或阻碍模型学习的顺利进行以及知识的正确掌握。
为克服传统 TLN 训练后期存在的负迁移问题,本文

提出一种改进领域自适应迁移学习算法,针对源域与目

标域之间的 MMD 距离做出改进,使迁移深度随着 MMD
的减小逐渐降低。 改进 MMD 及其对应的模型损失函数

如式(7)和(8)所示。

IMMD hs,h t( ) =
MMD hs,h t( )

tanh[m - MMD hs,h t( ) ]
(7)

Losstotal = MSE h t( ) + λ·IMMD hs,h t( ) (8)
在最大均值差异的基础上,设计同样包含 MMD 项

的双曲正切项为分母。 式(7) 中,通过双曲正切函数使

分母保持在区间[ 0,1],分母项随着 MMD 降低逐渐增

加,使得迁移深度随迭代次数增加而逐渐降低。 m 为不

小于 MMD 的非负阈值参数,控制迁移深度降低的速度,
迁移深度降低过慢会延长模型的收敛时间;过快则会造

成从源域共享至目标域过多无用的参数,导致负迁移的

出现。 式(8)中,Losstotal 为模型损失;λ 和分母 tanh[m-
MMD(hs,h t)]控制每次迭代迁移深度,从源域迁移至目

标域知识越多,则意味着迁移深度越大。 基于传统 MMD
和改进 MMD 的自适应迁移学习效果对比如图 3 所示。

图 3　 不同模型 MMD 变化过程

Fig. 3　 Changes
 

in
 

MMD
 

of
 

different
 

models

由图 3 可知,改进的自适应迁移学习相比于传统迁

移学习,在相同迭代周期内,可以更大程度地降低源域

和目标域的差异。 这是由于本文提出的改进领域自适

应方法可以根据模型训练状态自发地降低迁移深度,
从而减少负迁移出现的次数并缩短总体迁移学习的收

敛时间。

2. 2　 基于 IDATL 的 GRU 网络设计

　 　 GRU 作为循环神经网络的变体,可以有效克服反向

传播中的梯度问题[23] 。 本文以 GRU 网络为基础构建基

于 IDATL 的神经网络,其结构如图 4 所示。 一方面,在
GRU 层采用基于微调策略的迁移思想,将源域模型训练

好的参数迁移至待训练的目标域模型,使目标域模型的

GRU 层继续训练参数以快速达到收敛。 另一方面,在全

连接层应用 IDATL,降低模型训练负荷并避免负迁移。
通过 GRU 层的参数共享以及全连接层的领域自适应,源
域与目标域的特征从低维空间上移至高维空间,最大程

度地降低了两个域分布的差异。

图 4　 基于 IDATL 的 GRU 网络结构

Fig. 4　 GRU
 

network
 

based
 

on
 

IDATL

3　 基于改进领域自适应迁移学习的 SOH
估计

　 　 基于健康特征建立 5 个不同 SOH 条件下、4 个不同

充电倍率条件下电压值和相对时刻的数据集,以基于

IDATL 的 GRU 网络为基础建立估计模型。 估计过程如

图 5 所示。 在线预测阶段,将任意恒流充电片段电流倍

率、起始电压 ( started
 

voltage,
 

SV ) 和结束电压 ( end
 

voltage,
 

EV)输入模型,输出不同 SOH 条件下模型预测

的时刻值。 求解 5 个标定模型输出的时间差,将 5 个时

间差和实测时间差比较,通过二分法估计实测时间差对

应的 SOH。
1)5 个时间差中大于实际时间差最少的时间差记为

TR,小于实际时间差最少的时间差记为 TF,实测时间差

为 TA;将 TR、TF 两个时间差所对应的 SOH 求差,将实测

时间差 TA 和 TF 做差。
2)通过二分法计算实测时间差对应的 SOH。

SOHA = SOHF +
TA - TF

TR - TF
(SOHR - SOHF) (9)

至此,基于改进领域自适应迁移学习的锂电池 SOH
估计方法设计完成。
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图 5　 基于改进领域自适应迁移学习的 SOH 估计

Fig. 5　 SOH
 

estimation
 

based
 

on
 

improved
 

domain
 

adaptive
 

transfer
 

learning

4　 预测性能分析

　 　 采用平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)、均
方根误差(root

 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)对 SOH 估计模

型的预测性能进行评估[22,24] 。 基于 MATLAB(2023a)建

立验证模型,与其他估计方法进行精度和速度的对比

分析。
4. 1　 与主流 SOH 估计方法对比

　 　 将基于 IDATL 的 GRU 网络与 LSTM 网络、GRU 网

络、基于改进萤火虫算法(improved
 

firefly
 

algorithm,
 

IFA)
优化的粒子滤波器( particle

 

filter,
 

PF) [25] 和基于麻雀搜

索算法(sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA)优化的 BP 神经网

络[26] 进行预测能力对比。 对比过程如图 6 所示。
对比模型中,基于二分法对模型参数进行调试,确定

最优模型参数。 两个 GRU 和 LSTM 的神经元数目均为

15,全连接层Ⅰ和全连接层Ⅱ的神经元数目分别为 10 和

1;非负自适应正则化参数 λ 为 5,非负阈值参数 m 为

0. 5;粒子滤波器的粒子数为 80;麻雀算法中,进化次数

为 50,种群规模为 20。 分别选用 0. 75
 

C 和 0. 5
 

C 恒流充

电数据分别作为测试集,训练集为与测试集对应的剩余

3 个倍率。 预测结果如图 7 和表 4 所示。

图 6　 与主流预测算法对比

Fig. 6　 Comparison
 

with
 

mainstream
 

prediction
 

algorithms

由图 7 和表 4 可知,由于文献[25-26]中的网络结构

对时间序列数据的拟合能力不如 LSTM 和 GRU,相比

LSTM 和 GRU,误差更大。 本文 IDATL_GRU 模型相比于

IFA_PF 模型,当测试倍率为 0. 75
 

C 时,MAE 和 RMSE 分

别降低了 45. 76%和 45. 32%;测试倍率为 0. 5C 时,分别

降低了 55. 05%和 48. 80%。 相比于 SSA_BP 模型,当测

试倍率为 0. 75
 

C 时,MAE 和 RMSE 分别降低了 29. 67%
和 25. 49%;测试倍率为 0. 5

 

C 时,分别降低了 48. 42%和
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图 7　 不同模型估计结果

Fig. 7　 Estimation
 

results
 

of
 

different
 

models

表 4　 不同模型的估计误差

Table
 

4　 Estimation
 

errors
 

of
 

different
 

models

测试倍率 / C 模型 MAE / % RMSE / %

0. 75

LSTM 0. 91 1. 00
GRU 0. 73 0. 85

IFA_PF[25] 1. 18 1. 39
SSA_BP[26] 0. 91 1. 02
IDATL_GRU 0. 64 0. 76

0. 5

LSTM 0. 78 0. 94
GRU 0. 66 0. 85

IFA_PF[25] 1. 09 1. 25
SSA_BP[26] 0. 95 1. 05
IDATL_GRU 0. 49 0. 64

39. 48%。 另外,GRU 的估计精度整体优于 LSTM,这是由

于所提估计方法训练数据较少,而当训练数据为中小规

模数据集时,GRU 参数更少,更容易收敛[27] 。 相比基于

LSTM 和 GRU 的方法,基于 IDATL 的 GRU 算法整体拥有

更高的估计精度。 IDATL_GRU 模型与基于 LSTM 的模

型相比,当测试倍率为 0. 75
 

C 时,MAE 和 RMSE 分别降

低了 29. 67%和 24. 0%;测试倍率为 0. 5
 

C 时,分别降低

了 37. 18%和 31. 91%。 与基于 GRU 的模型相比,当测试

倍率为 0. 75
 

C 时,MAE 和 RMSE 分别降低了 12. 33%和

10. 59%;测试倍率为 0. 5
 

C 时,分别降低了 25. 76% 和

24. 71%。 这得益于离线训练中,迁移学习可以使目标模

型从源模型中学习更多的先验知识,经历有限的迭代训

练后,具有更高的估计精度。
　 　 为进一步验证新型估计方法在计算负荷方面的特

点,本文采用 3 台不同配置的计算机对上述模型进行仿

真,3 台计算机核心配置如下:C1 为内存 16
 

G,CPU 为

AMD-Ryzen7-5800,GPU 为 3050Ti;C2 为内存 32
 

G,CPU
为 Intel7-12700,无 GPU;C3 为内存 32

 

G,CPU 为 Intel7-
12700,GPU 为 3070Ti。 模型运行时间如表 5 所示,仿真

时间为 0. 75 和 0. 5
 

C 恒流充电数据下 3 台计算机仿真

时间平均值。
表 5　 不同模型仿真时间

Table
 

5　 Simulation
 

time
 

of
 

different
 

models

模型
迭代

次数

仿真时间 / s
C1 C2 C3

平均值

LSTM 944 245. 48 110. 57 102. 52 152. 86
GRU 956 240. 62 108. 32 100. 34 149. 76

IFA_PF[25] 250 217. 33 106. 40 95. 46 141. 77
SSA_BP[26] 300 260. 09 109. 85 98. 12 156. 02
IDATL_GRU 200 201. 21 81. 66 79. 35 120. 74

　 　 由表 5 可知,基于 IDATL 的 GRU 算法模型平均仿真

时间为 120. 74
 

s,相比基于 LSTM、GRU、IFA-PF 和 SSA-
BP 的估计方法分别提高了 21. 01%、19. 38%、14. 83%和

22. 61%。 这是因为在基于 IDATL 的 GRU 模型中,迁移

学习向目标模型中迁移了源模型训练好的参数,使得模

型无需从头训练,只需更少的迭代次数即可使模型参数

训练至最优结果。
4. 2　 与其他基于 TLN 的 SOH 估计方法对比

　 　 为验证 IDATL 相比于其他类型 TLN 算法的先进性,
以文献[22,

 

28]设计的 TLN 算法作为比较对象,测试数

据类型与 4. 1 节相同,对比过程如图 8 所示。

图 8　 与其他迁移学习算法对比

Fig. 8　 Comparison
 

process
 

with
 

other
 

TLNs
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对比模型中,3 种算法的 GRU 神经元数目均为 15,
全连接层Ⅰ和全连接层Ⅱ的神经元数目分别为 10 和 1。
本文方法与文献[22] 方法中非负自适应正则化参数 λ
均为 5,非负阈值参数 m 为 0. 5。 比较结果如图 9 和表 6
所示。

图 9　 不同迁移学习模型对比结果

Fig. 9　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

TLN
 

models

表 6　 不同迁移学习模型的误差对比

Table
 

6　 Errors
 

for
 

different
 

TLNs
测试倍率 / C 模型 MAE / % RMSE / %

0. 75
文献[22] 0. 66 0. 79
文献[28] 0. 83 0. 92

IDATL_GRU 0. 64 0. 76

0. 5
文献[22] 0. 52 0. 69
文献[28] 0. 66 0. 75

IDATL_GRU 0. 49 0. 64

　 　 由图 9 和表 6 可知,3 种模型均具有良好的估计结

果,本文 IDATL_GRU 模型相比于基于传统领域自适应

迁移学习的 SOH 估计方法[22] ,测试倍率为 0. 75
 

C 时,
MAE 和 RMSE 分别降低了 3. 0%和 3. 8%;测试倍率为

0. 5
 

C 时,分别降低了 5. 8%和 4. 3%。 相比于基于微调

迁移学习的估计方法[28] ,测试倍率 0. 75
 

C 时,MAE 和

RMSE 分别降低了 22. 9%和 17. 4%;测试倍率为 0. 5
 

C
时,降低了 25. 8%和 14. 7%。 模型验证结果表明了本文

所提新型 SOH 估计方法和目前主流方法相比,具有更好

的估计精度。 IDATL_GRU 模型整体精度优于其他两种

模型的原因在于文献[22]的迁移学习方法通过 MMD 来

表征域间差异,具有优良的拟合性能,但无法克服训练后

期负迁移带来的影响。 文献[28] 通过微调的迁移学习

方法使目标模型无需从头开始训练,但不同程度的老化

数据导致源域和目标域的特征分布存在差异,造成模型

泛化能力一般。
表 7 为 3 种迁移学习算法模型的仿真时间,仿真时

间为 0. 75 和 0. 5
 

C 恒流充电数据下 3 台计算机仿真时

间的平均值。
表 7　 不同迁移学习算法仿真时间

Table
 

7　 Simulation
 

time
 

for
 

different
 

TLNs

模型
迭代

次数

仿真时间 / s
C1 C2 C3

平均值

文献[22] 320 266. 13 118. 47 109. 98 164. 86
文献[28] 704 210. 33 85. 92 81. 64 125. 96

IDATL_GRU 200 201. 21 81. 66 79. 35 120. 74

　 　 由表 7 可知,本文 IDATL_GRU 模型的平均仿真时长

为 120. 74
 

s,相比于文献[22,
 

28]的模型,运算速度分别

提高了 26. 76%和 4. 14%。 基于上述对比结果可知,本文

所提估计方法估计精度更高,且具有更快的运算速度,验
证了本文的理论分析。

5　 结　 论

　 　 针对基于数据驱动的 SOH 估计方法适用性差且计

算量大的不足,提出一种基于改进领域自适应迁移学习

的锂电池 SOH 估计方法。 首先,为适应完整充电曲线不

易获取并简化 SOH 估计模型的输入,设计了一种基于等

充电压差时间间隔的 SOH 特征参数,使得网络模型的输

入可以为任意恒流充电片段的电流及起始电压,从而简

化 SOH 估计模型的输入参数。 其次,为克服传统迁移学

习训练后期存在的负迁移问题,基于双曲正切函数,提出

了一种改进领域自适应迁移学习算法,使得迁移深度随

迭代次数增加而逐渐降低,有效避免了负迁移出现的可

能且缩短了模型运行时间。 最后,基于自主实验平台测

试数据,将所提方法与同类型方法进行对比分析,所提方

法在测试倍率为 0. 75
 

C 时, MAE 和 RMSE 分别为

0. 64%、0. 76%,测试倍率为 0. 5
 

C 时,MAE 和 RMSE 分

别为 0. 49%、0. 64%,验证了所提方法在估计精度及模型

速度方面的优势。 未来的研究将会把温度也考虑进建模

过程,针对不同温度条件下的锂电池设计更具应用前景

的 SOH 估计方法。
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