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基于物理信息神经网络的锂电池 SOH 估计∗

谢国民　 刘　 澳

(辽宁工程技术大学电气与控制工程学院　 葫芦岛　 125105)

摘　 要:锂电池健康状态(SOH)的准确估计对于优化电池设计至关重要。 然而,由于电池内部复杂的降解机制,准确的电池

SOH 估计仍然具有挑战性。 为此,提出了一种基于充电电压曲线和物理信息神经网络( PINN)的 SOH 估计方法。 首先利用

Spearman 相关性分析从充电电压曲线的恒流段提取电池老化特征并建立电池 SOH 退化的偏微分方程模型;其次利用添加了物

理信息约束的神经网络逼近该隐式模型;然后利用向量加权平均(INFO)算法的加权平均和收敛加速技术优化 PINN 超参数以

提高方法的估计精度;最后利用该方法在 MIT、CALCE 和 NASA
 

3 个公开数据集上进行 SOH 估计。 结果表明,所提方法在充电

策略变化的 MIT 测试集上的平均 RMSE 为 0. 271
 

6%,与长短期记忆网络(LSTM)、卷积神经网络( CNN)、基线神经网络( BNN)
等方法相比,误差分别减小了 80. 74%、57. 48%、74. 73%;在 CALCE 测试集和 NASA 测试集上的估计精度均在 97%以上。 证明

了该方法较高的估计精度,且对电极材料及实验条件的变化具有较好的鲁棒性。
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Abstract:
 

Accurate
 

estimation
 

of
 

the
 

state
 

of
 

health
 

( SOH)
 

of
 

lithium-ion
 

batteries
 

is
 

crucial
 

for
 

optimizing
 

battery
 

design.
 

However,
 

accurate
 

SOH
 

estimation
 

remains
 

challenging
 

due
 

to
 

the
 

complex
 

degradation
 

mechanism
 

within
 

the
 

battery.
 

Therefore,
 

a
 

SOH
 

estimation
 

method
 

based
 

on
 

charging
 

voltage
 

curve
 

and
 

physics-informed
 

neural
 

network
 

( PINN)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

Spearman
 

correlation
 

analysis
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

battery
 

aging
 

characteristics
 

from
 

the
 

constant
 

current
 

segment
 

of
 

the
 

charging
 

voltage
 

curve
 

and
 

establish
 

a
 

partial
 

differential
 

equation
 

model
 

for
 

battery
 

SOH
 

degradation.
 

Secondly,
 

using
 

a
 

neural
 

network
 

with
 

added
 

physics-informed
 

constraints
 

to
 

approximate
 

the
 

implicit
 

model.
 

Then,
 

the
 

weighted
 

average
 

and
 

convergence
 

acceleration
 

techniques
 

of
 

the
 

weighted
 

mean
 

of
 

vectors
 

(INFO)
 

algorithm
 

are
 

utilized
 

to
 

optimize
 

the
 

PINN
 

hyperparameters
 

and
 

improve
 

the
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

the
 

method.
 

Finally,
 

this
 

method
 

is
 

used
 

for
 

SOH
 

estimation
 

on
 

three
 

publicly
 

available
 

datasets:
 

MIT,
 

CALCE,
 

and
 

NASA.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

RMSE
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

on
 

the
 

MIT
 

test
 

set
 

with
 

changes
 

in
 

charging
 

strategy
 

is
 

0. 271
 

6%.
 

Compared
 

with
 

long
 

short-
term

 

memory
 

network
 

(LSTM),
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

and
 

baseline
 

neural
 

network
 

(BNN)
 

methods,
 

the
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

80. 74%,
 

57. 48%
 

and
 

74. 73%,
 

respectively.
 

The
 

estimation
 

accuracy
 

on
 

both
 

the
 

CALCE
 

and
 

NASA
 

test
 

sets
 

is
 

above
 

97%.
 

This
 

proves
 

that
 

the
 

method
 

has
 

high
 

estimation
 

accuracy
 

and
 

good
 

robustness
 

to
 

changes
 

in
 

electrode
 

materials
 

and
 

experimental
 

conditions.
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0　 引　 言

　 　 伴随着能源危机问题,电动汽车的发展成为可持续

发展的重要选择[1-2] 。 其中锂电池凭借能量密度高[3] 、电
化学性能好和循环寿命长[4] 等优势成为诸多电动汽车厂

商的首选。 然而,随着使用次数的增加,电池的性能逐渐

下降[5] ,这将严重影响电池汽车的续航里程和行驶安全。
健康状态(state

 

of
 

health,SOH)作为评价电池性能的重要

指标, 准确估计它可以保障电池系统的可靠性和安

全性[6] 。
现在的电池 SOH 估计方法主要分为机理模型方法

和数据驱动方法[7] 。 机理模型方法主要是基于电池衰

减机理构建物理模型来估计电池 SOH。 其主要可以分

为电化学机理模型、等效电路模型和经验退化模型[8] 。
文献[9]考虑了双层电阻增加、固体电解质界面薄膜的

生长、阴极聚集体裂纹扩展和温度的影响建立了一个

电化学-热老化耦合模型。 文献[10]采用二阶 RC 等效

电路模型对锂电池建模。 文献[ 11]提出了一种考虑电

解质极化和老化机制的分数阶模型,并在较低的计算

复杂度下实现了较好的 SOH 估计。 由于电池内部反应

机制过于复杂[12] ,且这些反应发生耦合[13-14] ,所以开发

可以在各种衰老条件下适用的机理模型仍具有挑

战性。
数据驱动方法无需专业的理论知识,直接从大量的

电池充放电数据中提取电池老化特征[15] ,并利用各种机

器学习方法将其映射到容量退化[16] 。 文献[17]将容量

退化分解为退化趋势部分和容量再生部分,并分别用线

性回归模型预测电池容量的退化趋势,转置 Transformer
模型估计电池容量再生部分,两部分组合以估计电池

SOH。 文献[18]提出了一种结合监督和自监督学习的协

同学习框架估计电池容量,用于处理无标签和有噪声的

容量数据。 虽然该数据驱动方法有较好的 SOH 估计精

度,但其准确性和泛化能力是建立在大量高质量数据的

基础上的。
鉴于机理模型方法可以提供电池老化机制的深度信

息,数据驱动方法强大的从数据中学习未来健康趋势的

能力,文献[19]提出利用二者的混合方法———物理信息

神经网络( physics-informed
 

neural
 

network,PINN),求解

基于偏微分方程的动态电池模型以估计 SOH。 具体来

说,PINN 利用神经网络的自动微分和通用函数逼近器功

能[20-21] ,基于底层物理信息约束在少量数据的情况下,对
观测电池系统的非线性偏微分方程进行求解从而估计

SOH。 因此,利用 PINN 建模电池退化具有巨大的潜力。
本文提出了一种基于向量加权平均( weighted

 

mean
 

of
 

vectors,INFO) 算法的物理信息神经网络模型( INFO-

PINN)来估计电池 SOH。 该方法首先构建了一个描述电

池 SOH 衰退的偏微分方程模型;接着将利用 Spearman 相

关性分析提取的电池电压特征作为 PINN 的输入以学习

该 SOH 衰退模型的映射关系,并利用融合了数据驱动损

失和偏微分方程损失的损失函数优化 PINN 的学习过

程;然后利用 INFO 算法优化 PINN 超参数以提高方法的

估计精度。 INFO 算法通过运用基于加权平均的更新规

则和向量组合策略,实现了全局范围内的搜索,有效避免

了陷入局部最优解。 最后,利用 MIT、CALCE、NASA
 

3 个

公开数据集进行实验分析,并与长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory, LSTM)、卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,CNN) 以及基线神经网络( baseline
 

neural
 

network,BNN) 进行对比分析,证明了本文所提 INFO-
PINN 方法在电池 SOH 估计上具有较高的精度,验证了

所提方法的有效性。

1　 数据集介绍与 SOH 定义

　 　 本文采用了 Severson 等[22] 的磷酸锂离子 / 石墨电池

数据集的 20 个电池、美国马里兰大学公开的 CALCE 电

池数据集的 10 个 CS2 系列电池和 NASA 研究中心的公

开电池数据集中的 10 个电池数据进行分析。 为方便起

见将其记为 MIT 数据集、CALCE 数据集和 NASA 数据

集。 电池基本信息如表 1 所示。

表 1　 数据集的基本信息

Table
 

1　 Basic
 

information
 

of
 

the
 

dataset

数据集 电池材料 数量 上下截止电压 / V 标称容量 / Ah
MIT LiFePO4 20 3. 6 ~ 2. 0 1. 1

CALCE LiCoO2 10 4. 2 ~ 2. 7 1. 1
NASA 未知 10 4. 2~ [2. 0,2. 7] 2. 0

　 　 MIT 数据集电池的标称容量为 1. 1
 

Ah,标称电压为

3. 3
 

V。 此数据集中的所有电池都使用一步或两步快速

充电策略进行充电。 该策略的格式为“ C1( Q1)-C2”,其
中 C1 和 C2 分别是第 1 和第 2 恒流步长,Q1 是电流切换

时的充电状态(SOC,%),是变化的。 第 2 个电流步骤在

80%SOC 结束,之后电池采用 1
 

C(1. 1
 

A)速率恒流恒压

(CC-CV)充电至 3. 6
 

V。 所有电池都在 4
 

C 速率下放电

至 2. 0
 

V。 具体充电策略如图 1 所示。
CALCE 数据集的电池的标称容量为 1. 1

 

Ah,标称电

压为 4. 2
 

V。 所有 CS2 系列电池都先由 0. 5
 

C 速率恒定

电流充电至 4. 2
 

V 然后恒压充电至电流下降到低于

0. 05
 

A。 NASA 数据集电池的标称容量为 2. 0
 

Ah,标称

电压为 4. 2
 

V。 所有电池在 4 ℃和 24 ℃下进行充放电循

环测试和阻抗测试。 所有电池的充电策略是相同的,但
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电池的放电策略是多样的,其使用多个负载电流水平(2
和 4

 

A)在不同的截止电压(2. 0、2. 2、2. 5 和 2. 7
 

V)处停

止放电。
本文的电池 SOH 定义为电池实际容量与其额定容

量的比值,如式(1)所示。

SOH =
Qc

Qo
(1)

式中: Qc 为电池当前可用容量; Q0 为电池额定容量。

2　 基于充电电压曲线的特征提取

2. 1　 特征提取

　 　 在电动汽车的实际使用过程中,从电池装车的那一

刻,作为直接健康因子的电池真实容量就很难测量,除非

是进行专门的线下容量测试。 为此,需要选择间接特征

来表征电池健康状况。 而在电动汽车的实际运行过程中

电压曲线可以通过电池管理系统 ( battery
 

management
 

system,BMS)获得,所以考虑使用充电过程中电压曲线的

特征来表征电池健康状况。 电池充电过程中电压变化曲

线如图 1 所示。 图 1( a)为采用一步快速充电策略的充

电电压曲线,图 1(b)为采用两步快速充电策略的充电电

压曲线。 可以发现随着电池充电次数的增加,电池恒流

充电时间逐渐缩短,尤其是 1
 

C 恒流充电阶段的电压曲

线发生显著的变化。
所以本文选取电池充电过程中电压曲线的恒流充电

时间(cct)、1
 

C 恒流充电阶段电压曲线关于充电时间的

积分(area)、1
 

C 恒流充电阶段电压的平均值( mean)、标
准差(std)、偏度(skew)、峰度(kurt)、斜率( slope)和曲线

熵(entropy)等 8 个特征进行分析。
2. 2　 相关性分析

　 　 为了量化这 8 个特征与电池 SOH 的相关性,计算了

其与 SOH 的 Spearman 相关性系数。 图 2 所示为电池

M1 ~ M20 的 8 个特征的相关性系数。 图 2 横坐标的特征

1 ~ 8 分 别 为 cct、 area、 mean、 std、 skew、 kurt、 slope 和

entropy。
由图 2 可知,cct、area、skew、kurt 与 SOH 均有较强的

正相关性,其中大部分电池与 SOH 的 Spearman 相关性系

数均达到了 0. 95 以上。 特征 mean 和 slope 与 SOH 有较

强的负相关性,大部分电池与 SOH 的 Spearman 相关性

系数的绝对值也达到了 0. 95 以上。 另外,虽然大部分

电池的 entropy 与 SOH 的相关性较强,但电池 M6 与 M7
的 entropy 与 SOH 的相关性较弱,Spearman 相关性系数

分别为-0. 444 4 和-0. 588 9。 特征 std 与 SOH 的相关

性较弱。 因此,为了充分揭示每个电池的老化状况,本
文选 择 cct、 area、 mean、 skew、 kurt 和 slope 作 为 输 入

特征。

图 1　 不同循环的电池充电电压曲线

Fig. 1　 Charging
 

voltage
 

curve
 

of
 

batteries
 

with
 

different
 

cycles

3　 基于 INFO-PINN 的 SOH 估计模型

3. 1　 SOH 退化模型

　 　 由于电池内部复杂的降解机制,仅将电池 SOH 的退

化轨迹描述为时间的函数是不够的,需要将其描述为多

变量的函数。 由图 2 可知,提取的充电过程中的电压特

征与电池 SOH 有极强的相关性,说明随着电池循环次数

的增加,电压曲线发生显著的变化,能够反映电池内部的

降解机制。 所以本文将电池的 SOH 退化轨迹建模为电

压特征的函数:
y = f( t,x) (2)

式中: y 为 SOH 值; f(·) 为 SOH 退化轨迹的隐式函数; t
为时间; x 为电压特征组成的向量。

在电池循环充电过程中,会发生内部化学反应、电荷

传输和电解质输运等动力学现象,它们会进一步导致电

池性能下降,这一过程称为电池的动力学降解,其对研究

电池老化具有重要意义。 为了研究该过程,首先计算电
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图 2　 8 个特征的 Spearman 相关性系数

Fig. 2　 Spearman
 

correlation
 

coefficients
 

for
 

8
 

features

池 SOH 衰减率:
∂y
∂t

= g( t,x,y;θ) (3)

式中: ∂y / ∂t 为 y 对时间 t 的偏导; g(·) 为 t、x 和 y 的非

线性函数,表示电池内部退化的动态。
对于电池的动力学降解, g(·) 不仅和 y有关,还和 y

关于 t 和 x 的各阶偏导数有关,它们表示电池内部各种退

化机制。 但添加高阶偏导数的 SOH 退化模型更复杂,利
用神经网络进行逼近时会导致模型过拟合,从而使模型

的精度变差。 所以为了平衡模型的计算复杂度和精度,
只考虑一阶偏导数对电池动力学降解的影响。 为此,考
虑使用具有参数 θ∗ 的函数 g∗(·) 来代替 g(·) ,则

式(3)变为:
y t = g∗( t,x,y,y t,yx;θ

∗ ) (4)
式中: y t 为 y 对 t 的偏导,等价于 ∂y / ∂t ; yx 为 y 对 x 的一

阶偏导数。
然后考虑使用具有可学习参数 Φ 的神经网络 Y( t,

x;Φ) 逼近 f( t,x) ,可学习参数 Θ 的神经网络 G(·) 逼近

g∗(·) ,则式(4)变为:

F:∂Y( t,x;Φ)
∂t

= G( t,x,y,y t,yx;Θ) (5)

式中: F 为利用神经网络定义的 SOH 退化模型。
3. 2　 物理信息神经网络

　 　 为了更好地训练 3. 1 节提出的 SOH 退化模型,需要

添加损失函数对其进行优化。 首先,利用神经网络估计

的 SOH 退化模型的值与 SOH 的真实值计算数据驱动

损失:

L1 = LMSE( ŷ,y) = 1
N ∑

N

i = 1
‖ŷ i - y i‖2 (6)

式中: ŷ 为 SOH 估计值; N 为样本数; ŷ i 和 y i 分别为第 i
个样本的 SOH 估计值与真实值。

其次,为了使 SOH 的真实值 y与退化轨迹 f(·) 上的

点重合,需要使 F( t i,x i) 在每个采样点 i 去近似式(4)。
所以 PINN 的优化过程需要满足式(4)规定的偏微分方

程损失,即:

　 L2 = LMSE( F̂,F) = 1
N ∑

N

i = 1
‖ŷ i

t - G( t i,x i,ŷ i,ŷ i
t,ŷ

i
x;Θ)‖2

(7)

式中: F̂ 为 SOH 估计值; t i 和 x i 分别为第 i个样本的时间

和电压特征; ŷ i
t 和 ŷ i

x 分别第 i个样本的 SOH 关于时间 t 、
电压特征 x 的一阶偏导数的估计值。

最后,总的损失函数为:
L = L1 + L2 (8)
自定义的总损失项直接体现了模型在更高层面上所

要达成的最小化目标,这一目标并非仅仅局限于模型真

实值与估计值之间的误差。 从根本上说,训练过程的核

心在于通过不断更新网络权重,来逐步减小每次迭代中

所计算出的自定义总损失项的值。 如 3. 1 节所述,本文
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建立的物理信息神经网络 PINN 由两部分组成,分别为

模拟输入特征到 SOH 映射的神经网络 Y( t,x;Φ) ,以及

模拟电池退化动力学的神经网络 G(·) 。 这两部分神经

网络均由包含两个隐藏层的前馈神经网络组成,网络架

构如图 3 所示。 为了利用 PINN 模型中嵌入的物理信息,

采用了两步来估计 SOH。 首先利用数据驱动损失来指导

PINN 的训练,使得网络能够初步学习输入的电压特征与

SOH 的关系;然后利用集成了物理信息约束的偏微分损

失项优化 PINN 以学习 SOH 退化情况;最终得到了精确

的 SOH 退化模型。

图 3　 物理信息神经网络的结构

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

of
 

physics-informed
 

neural
 

network

3. 3　 INFO
　 　 本文使用向量加权平均优化算法 INFO 优化 PINN
的网络超参数。 INFO 算法通过将均值规则应用于超参

数组成的向量来更新向量的位置以找到最优解,主要包

括更新规则阶段、向量组合阶段和局部搜索阶段。
1)更新规则阶段

更新规则阶段的核心目标是提升种群在搜索过程中

的多样性,这主要是通过计算一组随机向量的加权平均

值来生成新的向量而实现的。 具体来说,更新规则阶段

包含两个关键环节:首先,利用均值规则( MeanRule) 从

一组随机选取的向量的加权平均中导出新的向量,以此

作为向下一个解的过渡。 此外,为了提升全局搜索能力,
在更 新 规 则 算 子 中 引 入 了 收 敛 加 速 ( convergence

 

acceleration,CA)部分。 该阶段的数学模型如式 ( 9) ~
(11)所示。

MeanRule = λ1 × WM1 i
j + (1 - λ1) × WM2 i

j (9)

CA = λ2 ×
(x i

bs - x i
a1)

( f(x i
bs) - f(x i

a1) + ε)
(10)

zij = x i
j + σ × MeanRule + CA (11)

式中: λ1 为区间[0,0. 5]之间的随机数; λ2 为符合正态

分布的随机数; WM为向量的加权平均值; j = 1,…,Np 和

i = 1,…,N 分别为种群数和迭代数; CA 为目标函数的

值; f(x) 为 x 的适应度函数; x i
bs 和 x i

a1 分别为第 i 次迭代

所有向量中最好的解向量与随机解向量, x i
j 为第 i 次迭

代中的第 j 个向量; ε 为常数; σ 为比例因子; z 为更新的

新向量。
2)向量组合阶段

在该阶段为了提高向量的局部搜索能力,将更新规

则阶段中利用式(11)生成的两个向量 z1 i
j 和 z2 i

j 与向量 x i
j

组合,生成新的向量 u i
j。

u i
j =

z1 i
j + μ | z1 i

j - z2 i
j | ,rand1 < 0. 5,rand2 < 0. 5

z2 i
j + μ | z1 i

j - z2 i
j | ,rand1 < 0. 5,rand2 > 0. 5

x i
j,rand1 > 0. 5

ì

î

í

ï
ï

ïï

(12)
式中: u i

j 为 z1 i
j 和 z2 i

j 组合获得的新向量; μ 等于 0. 05 ×
λ2;rand1 和 rand2 为区间[0,1]之间的随机数。

3)局部搜索阶段

有效的局部搜索能力可以防止 INFO 算法陷入局部

最优解。 INFO 算法利用全局位置和式(13)定义的基于

均值的规则在局部区域上进行搜索,当适应度值不再显

著增加时迭代结束,最终得到全局最优解。 当 rand1 和

rand2 同时<0. 5 时,第 1 行等式成立;当 rand1 < 0. 5 和

rand2 > 0. 5 时,第 2 行等式成立。 rand1 和 rand2 为区间

[0,1]之间的随机数。
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u i
j =

xi
bs + randn × (MeanRule + randn × (xi

bs - xi
a1))

xi
rnd + randn × (MeanRule + randn × (υ1 × xi

bs - υ2 × xi
rnd)){
(13)

式中: x i
rnd 为随机组合 x i

bs、x
i
bt 和 x i

avg 构成的解向量, x i
bt 和

x i
avg 分别为第 i 次迭代所有向量中较好的解向量与平均

解向量; υ 1 和 υ 2 为两个随机数,满足式(14)和(15),可
以增加最佳位置对向量的影响。

υ 1 =
2 × rand,p > 0. 5
1,p ≤ 0. 5{ (14)

υ 2 =
rand,p < 0. 5
1,p ≥ 0. 5{ (15)

式中: rand 和 p 均为区间[0,1]之间的随机数。
INFO 算法通过结合全局搜索与局部搜索策略,利用

更新规则和向量组合实现全局探索并避免局部最优,同
时采用加权平均和收敛加速技术确保快速收敛至最优

解,并且其更新规则算子增强了种群多样性,促进了在解

空间中的广泛探索。 所构建的 INFO 算法如算法 1 所示。
算法 1　 INFO 算法

步骤 1)初始化
设置种群大小 Np ,最大迭代数 N ,搜索空间的维度 k
生成初始种群 P0 = {x0

j ,…,x0
Np

}

计算每个向量个体的适应度值 f(x0
j ),j = 1,…,Np

确定最佳向量 xbs  

步骤 2)for
 

i = 1:N
 

do
　 　 　 　 for

 

j = 1: Np
 do

　 　 　 　 　 在范围 [1,Np] 随机选择 3 个个体
　 　 　 　 更新规则阶段
　 　 　 　 　 使用等式(11)计算向量 z1i

j 和 z2i
j

　 　 　 　 向量组合阶段
　 　 　 　 　 使用等式(12)计算新的向量 ui

j

　 　 　 　 局部搜索阶段
　 　 　 　 　 使用等式(13)计算局部搜索算子
　 　 　 　 　 计算向量 ui

j 的适应度值 f(ui
j )

　 　 　 　 if
 

f(ui
j ) < f(xij )

 

then
 

xi+1
j = ui

j

　 　 　 　 　 otherwise
 

xi+1
j = xij

　 　 　 　 end
 

for
　 　 　 　 更新最佳向量 xbs
　 　 　 　 end

 

for
步骤 3)返回向量 xibs 作为最终结果

4　 实验结果分析

4. 1　 实验设置

　 　 提出的基于 PINN 的 SOH 估计模型的流程如图 4 所

示。 数据预处理环节,首先提取充电电压曲线的特征,并
利用 Spearman 相关性分析选择与电池 SOH 相关性较高

的特征。 然后选用 MIT 数据集中 20 个电池的数据,按照

4 ∶ 3 ∶ 3 的比例划分训练集、验证集和测试集。 即 M1 ~

M8 为训练集,M9 ~ M14 为验证集,M15 ~ M20 为测试集。
在训练过程中,首先利用 INFO 算法设置超参数搜索范

围并利用 Adam 优化器进行训练。 Adam 优化器通过计

算损失函数关于权重和偏置的梯度,并沿着梯度的反方

向更新参数值,以逐步减小损失函数的值。 这个过程是

迭代进行的,直到验证损失开始增加时终止训练,此时超

参数优化完成,模型也训练完成。 最后将测试集输入到

训练好的 PINN 模型中估计电池 SOH。 表 2 所示为优化

后的网络超参数。

图 4　 PINN 模型的 SOH 估计流程

Fig. 4　 SOH
 

estimation
 

flowchart
 

of
 

PINN
 

model

表 2　 网络超参数

Table
 

2　 Hyperparameters
 

of
 

the
 

network
超参数 值

Y(·) 模块第 1 隐藏层神经元个数 10
Y(·) 模块第 1 隐藏层神经元个数 8
G(·) 模块第 1 隐藏层神经元个数 12
G(·) 模块第 1 隐藏层神经元个数 10

批处理大小 128
最大训练轮数 200

　 　 为了评估估计效果, 选择平均绝对百分比 误

差(MAPE)、均方根误差(RMSE)、平均绝对误差( MAE)
和决定系数 R2 作为评价指标,其公式为:
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MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

y i -ŷ i

y i

× 100% (16)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(y i -ŷ i)

2 (17)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
y i -ŷ i (18)

R2 = 1 -
∑ n

i = 1
(y i -ŷ i)

2

∑ n

i = 1
(y i -y-)

2
(19)

式中: y i 为实际值; ŷ i 为估计值; y- 为所有 y i 的均值; n为

样本数。
4. 2　 SOH 估计结果

　 　 为了验证所提出的 PINN 的有效性,将其与长短期

记忆网络 LSTM、卷积神经网络 CNN 以及不添加物理信

息的基线神经网络 BNN 在 MIT 数据集上进行对比分析。
4 种网络模型的数据集划分情况及训练情况保持一致,
SOH 估计误差的对比如表 3 所示。 由表 3 可知,PINN 模

型对采用不同充电策略的 6 个电池的 SOH 估计值的

MAPE 均小于 0. 4%,RMSE 不超过 0. 005,MAE 不超过

0. 004,说明了 PINN 模型的估计性能比较好。 且这 6 个

电池的 SOH 估计值的 R2 也都大于 0. 98,更加证明了所

提 PINN 模型的高估计性能。
表 3　 不同模型估计结果的评价指标

Table
 

3　 Evaluation
 

indicators
 

for
 

estimation
results

 

of
 

different
 

models
模型 电池编号 MAPE / % RMSE MAE R2

LSTM

M15 0. 717
 

4 0. 009
 

2 0. 006
 

5 0. 9574
M16 0. 697

 

1 0. 008
 

8 0. 006
 

4 0. 953
 

5
M17 1. 830

 

8 0. 019
 

0 0. 017
 

3 0. 815
 

8
M18 1. 555

 

7 0. 017
 

8 0. 014
 

5 0. 830
 

2
M19 1. 267

 

9 0. 013
 

3 0. 011
 

6 0. 889
 

7
M20 2. 391

 

8 0. 024
 

9 0. 022
 

6 0. 732
 

4

CNN

M15 0. 480
 

3 0. 005
 

2 0. 004
 

4 0. 986
 

2
M16 0. 926

 

9 0. 009
 

3 0. 008
 

7 0. 948
 

7
M17 0. 644

 

2 0. 007
 

1 0. 006
 

1 0. 974
 

0
M18 0. 544

 

9 0. 006
 

8 0. 005
 

0 0. 975
 

4
M19 0. 623

 

4 0. 007
 

0 0. 005
 

7 0. 969
 

4
M20 0. 612

 

5 0. 007
 

4 0. 005
 

9 0. 976
 

6

BNN

M15 0. 612
 

6 0. 007
 

2 0. 005
 

6 0. 973
 

9
M16 0. 922

 

8 0. 009
 

7 0. 008
 

6 0. 943
 

6
M17 1. 142

 

6 0. 012
 

9 0. 010
 

7 0. 914
 

6
M18 0. 789

 

7 0. 009
 

4 0. 007
 

3 0. 952
 

8
M19 1. 065

 

8 0. 011
 

7 0. 009
 

7 0. 914
 

4
M20 1. 914

 

6 0. 019
 

9 0. 018
 

0 0. 829
 

9

PINN

M15 0. 159
 

9 0. 001
 

9 0. 001
 

5 0. 998
 

1
M16 0. 384

 

3 0. 004
 

9 0. 003
 

7 0. 985
 

6
M17 0. 363

 

0 0. 004
 

5 0. 003
 

5 0. 989
 

5
M18 0. 159

 

1 0. 001
 

9 0. 001
 

5 0. 998
 

0
M19 0. 284

 

4 0. 004
 

1 0. 002
 

7 0. 989
 

5
M20 0. 278

 

7 0. 004
 

2 0. 002
 

7 0. 992
 

5

　 　 此外,在 4 种模型中 PINN 模型在 6 个测试电池数据

上的 MAPE、RMSE 和 MAE 的数值均是最小的,且 R2 也

是最大的。 以 6 个电池的平均误差为例,PINN 模型的平

均 MAPE 为 0. 271 6%,相较于 LSTM、CNN 和 BNN 分别

减小了 80. 74%、57. 48%和 74. 73%。 本文所提模型与其

余 3 种模型的估计结果对比如图 5 所示。 由图 5 可知,
所提模型估计的电池 SOH 与实际值最为接近。 为了进

一步研究 4 种模型在 6 个测试电池上的估计性能,图 6
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图 5　 不同模型的 SOH 估计结果

Fig. 5　 SOH
 

estimation
 

results
 

of
 

different
 

models

所示为 4 种模型在 6 个测试电池上的估计误差的分布情

况。 可以发现 PINN 的平均测试误差比与其具有相同网

络结构的 BNN 有了显著的改善。 BNN 具有更大的误差

范围,表明它在面对不同的测试条件时估计性能的变化

很大。 相比之下,PINN 在不同测试运行中误差范围较

小,能提供持续改进的性能。 另外,CNN 也具有较小的

误差范围,但其估计结果中出现了异常值,说明它在面对

不同的测试条件时估计性能也会发生突变。 LSTM 的误

差条宽度最大,其效果是最差的。 所以,在 MIT 数据集上

4 种网络模型的估计性能从高到低为 PINN>CNN>BNN>
LSTM。

图 6　 4 种模型整体性能的比较

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

overall
 

performance
 

of
 

four
 

models

综上所述,本文提出的 PINN 模型提供了将涉及复

杂降解机制的 SOH 退化过程集成到损失函数中的优势,
从而通过神经网络强大的数据分析能力和物理原理的约

束来建立 SOH 退化模型,以实现对电池 SOH 的准确

估计。

4. 3　 对不同数据集的适用性

　 　 为了验证所提方法对不同电极材料、不同工况下电

池 SOH 估计的适用性,本文分别选取美国马里兰大学公

开的 CALCE 电池数据集的 CS2 系列的 10 个电池数据和

NASA 研究中心的公开电池数据集中的 10 个电池数据

进行实验分析。 数据集仍采用 4. 1 节的 4 ∶ 3 ∶ 3 的比例

进行划分。 在 CALCE 数据集中,电池 CS2-3、CS2-8、CS2-
9 和 CS2-21 用来训练,CS2-33、CS2-34 和 CS2-35 用来验

证,CS2-36、CS2-37 和 CS2-38 用来测试。
在 NASA 数据集中,选取电池 B5、B6、B7、B18、B33、

B34、B36、B54、B55 和 B56 进行验证分析。 这 10 个电池

在不同温度下经历了充电、放电和阻抗测试操作。 且不

同电池的放电电流速率和放电截止电压均是不同的。 其

中电池 B18、B33、B34 和 B36 用来训练,B54、B55 和 B56
用来验证,B5、B6 和 B7 用来测试。 两个数据集均采用

SOH 估计流程(图 4)进行训练和测试,SOH 估计结果如

图 7 所示。
由图 7(a) ~ ( c)可以看出,所提方法估计的 CALCE

电池的 SOH 与实际值基本吻合。 图 7(d) ~ ( f)为 NASA
电池的 SOH 估计结果。 可以发现,虽然复杂工况导致

SOH 在波动中下降,但所提方法仍然能准确地估计 SOH
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的变化情况。 为了进一步展示估计效果,图 7 中插图为

SOH 估计值的误差分布,可以发现估计误差集中在 0 附

近且大体上呈正态分布。
此外,表 4 为 CALCE 数据集和 NASA 数据集的 SOH

估计效果的评价指标。 可以观察到,6 个电池的 SOH 估

计值的 MAPE 均小于 2. 3%,RMSE 均小于 0. 023,MAE

也小于 0. 014,R2 均保持在 0. 97 以上,进一步证明了所

提方法的高性能。 上述通过将 PINN 模型应用在 CALCE
数据集,NASA 数据集上进行模型泛化性能分析,表明了

所提模型适用于不同电极材料、复杂工况下电池的 SOH
估计问题且效果比较好。

图 7　 CALCE 电池和 NASA 电池的 SOH 估计结果。 插图表示误差分布

Fig. 7　 The
 

SOH
 

estimation
 

results
 

for
 

CALCE
 

batteries
 

and
 

NASA
 

batteries.
 

Illustration
 

shows
 

the
 

distribution
 

of
 

errors

表 4　 不同电池数据集 SOH 估计结果的评价指标

Table
 

4　 Evaluation
 

indicators
 

for
 

SOH
 

estimation
results

 

of
 

different
 

battery
 

datasets

电池编号 MAPE / % RMSE MAE R2

CS2-36 2. 245
 

9 0. 011
 

8 0. 008
 

8 0. 997
 

1
CS2-37 1. 807

 

7 0. 010
 

7 0. 008
 

1 0. 996
 

5
CS2-38 2. 151

 

1 0. 022
 

2 0. 012
 

4 0. 985
 

9
B5 1. 480

 

8 0. 014
 

2 0. 011
 

6 0. 977
 

7
B6 1. 686

 

8 0. 020
 

5 0. 013
 

4 0. 973
 

4
B7 1. 032

 

7 0. 011
 

6 0. 008
 

5 0. 979
 

1

5　 结　 论

　 　 针对锂电池 SOH 估计的机理模型方法过于复杂、数
据驱动方法依赖于大量数据, 本文提出了一种基于

INFO-PINN 模型的锂电池 SOH 估计方法。 该方法利用

两个前馈神经网络去逼近简化的机理模型以建立健康特

征与 SOH 的关系,在适量电压数据下就能较好地实现

SOH 的准确估计。 方法首先建立电池 SOH 退化过程的

偏微分方程模型,然后基于提取的电压特征,利用融合了

数据驱动损失和偏微分方程损失的 PINN 去学习该 SOH
退化模型的映射关系,并利用 INFO 算法优化 PINN 网络

的超参数,以提高模型的估计精度。 最后分别在公开数

据集 MIT、CALCE 和 NASA 上进行实验分析。 实验结果

表明,所提方法不仅对充电策略变化的电池仍然有较高

的估计精度,而且对不同电极材料、复杂工况下的 SOH
估计问题仍然有较好的适用性,在 CALCE 数据集和

NASA 数据集上 SOH 估计值的 MAPE 分别小于 2. 3%和

1. 7%。 虽然本文所提方法准确估计了容量定义的电池

SOH,但容量损失的内在机制:活性材料损失、锂库存损

失是无法预知的。 后续研究将考虑使用电池的开路电压

曲线推测活性材料损失、锂库存损失等电池内部降解参

数以优化电池设计。
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