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摘　 要:针对现有锂离子电池组健康状态(state
 

of
 

health,SOH)精确估计难题,设计了一种融合电池组整体与单体不一致性多尺

度特征的高精度 SOH 估计方法。 在该方法中,提出了一种结合卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)、柯尔莫可洛

夫-阿诺德网络(Kolmogorov-Arnold
 

network,
 

KAN)与 Bahdanau 注意力(Bahdanau
 

attention,
 

BA)机制的深度学习模型 CNN-KAN-
BA。 在提出的 SOH 估计过程中,首先通过对 6 节串联 18650 电池组开展系统老化实验,获取全生命周期数据。 进而,采用增量

能量分析(incremental
 

energy
 

analysis,
 

IEA)方法提取表征电池组整体衰退的增量能量曲线长度特征,同时计算组内单体电压中

位数绝对偏差量与温度峰度作为反映不一致性演化的关键个体特征,从而构建了全面描述电池组“整体-单体”协同衰退的多尺

度特征集。 利用训练数据的特征训练了 CNN-KAN-BA 估计模型,并对测试数据进行了验证,结果表明该方法可实现高精度

SOH 估计,其平均绝对误差为 0. 587
 

4%,均方根误差为 0. 699
 

0%,平均决定系数高于 98%,均优于其他常见的 SOH 估计方法。
所提出的方法可有效解决锂离子电池组 SOH 精确估计问题。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

current
 

challenge
 

in
 

accurately
 

estimating
 

the
 

state
 

of
 

health
 

( SOH)
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

packs,
 

a
 

high-
precision

 

SOH
 

estimation
 

method
 

integrating
 

multi-scale
 

features
 

of
 

the
 

overall
 

degradation
 

and
 

individual
 

cell
 

inconsistencies
 

of
 

the
 

battery
 

pack
 

is
 

designed.
 

In
 

this
 

method,
 

a
 

deep
 

learning
 

model
 

convolutional
 

neural
 

network
 

Kolmogorov-Arnold
 

network-Bahdanau
 

attention
 

(CNN-KAN-BA)
 

combining
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN),
 

a
 

Kolmogorov-Arnold
 

network
 

(KAN),
 

and
 

a
 

Bahdanau
 

attention
 

(BA)
 

mechanism
 

is
 

proposed.
 

In
 

the
 

proposed
 

SOH
 

estimation
 

process,
 

systematic
 

aging
 

experiments
 

are
 

first
 

conducted
 

on
 

a
 

six-cell
 

series-connected
 

18650
 

battery
 

pack
 

to
 

obtain
 

full
 

life-cycle
 

data.
 

Then,
 

the
 

incremental
 

energy
 

analysis
 

( IEA)
 

method
 

is
 

adopted
 

to
 

extract
 

the
 

incremental
 

energy
 

curve
 

length
 

feature
 

that
 

characterizes
 

the
 

overall
 

degradation
 

of
 

the
 

battery
 

pack.
 

Simultaneously,
 

the
 

median
 

absolute
 

deviation
 

of
 

individual
 

cell
 

voltages
 

within
 

the
 

pack
 

and
 

the
 

temperature
 

kurtosis
 

are
 

calculated
 

as
 

key
 

individual
 

features
 

reflecting
 

the
 

evolution
 

of
 

inconsistency.
 

Thereby,
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

set
 

that
 

comprehensively
 

describes
 

the
 

coordinated
 

“overall-individual”
 

degradation
 

of
 

the
 

battery
 

pack
 

is
 

constructed.
 

The
 

CNN-KAN-BA
 

estimation
 

model
 

is
 

trained
 

using
 

the
 

features
 

from
 

the
 

training
 

data
 

and
 

is
 

validated
 

with
 

the
 

test
 

data.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

achieve
 

high-precision
 

SOH
 

estimation,
 

with
 

a
 

mean
 

absolute
 

error
 

of
 

0. 587
 

4%,
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

0. 699
 

0%,
 

and
 

an
 

average
 

coefficient
 

of
 

determination
 

higher
 

than
 

98%,
 

all
 

of
 

which
 

are
 

superior
 

to
 

other
 

common
 

SOH
 

estimation
 

methods.
 

The
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

precise
 

SOH
 

estimation
 

for
 

lithium-ion
 

battery
 

packs.
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energy
 

analysis
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inconsistency
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0　 引　 言

　 　 动力锂离子电池已经广泛应用于新能源汽车中。 精

准、高效、可靠地估计锂离子电池的健康状态( state
 

of
 

health,SOH),对延长电动汽车的使用寿命[1] 、优化电池

管理系统[2]( battery
 

management
 

system,BMS)至关重要,
是推动新能源汽车产业可持续发展的关键技术之一。

传统的 SOH 估计方法主要包括直接测量法、基于模

型驱动方法和数据驱动方法。 直接测量法通常包括库伦

计数法[3] 、开路电压法[4] 以及电化学阻抗谱法[5-6] 。 其中

库伦计数法是通过测量充放电电流的累积量计算 SOH,
但易受误差积累和电池自放电影响,导致长期估算偏差;
开路电压法是基于其与荷电状态关系估算 SOH,但测量

前需长时间静置,且受温度和荷电状态变化影响较大;电
化学阻抗法是通过测量电池在不同频率下的阻抗变化评

估 SOH,但测试设备昂贵,难以实现在线测量。
基于模型的方法大致可以分为基于等效电路模型[7]

( equivalent
 

circuit
 

model,
 

ECM )、 电 化 学 模 型[8]

(electrochemical
 

model,
 

EM ) 和数据-物理融合模型[9]

(hybrid
 

model,
 

HM)的方法。 其中等效电路模型是使用

电池的等效电路参数(如电池内阻、电容、极化阻抗等)
模拟电池的动态特性,并结合状态观测方法(如卡尔曼滤

波)来估计 SOH,这种方法计算相对简单,但模型参数受

温度、充放电倍率等因素影响,需频繁校正;电化学模型

基于电池内部的电化学动力学方程(如 P2D 模型),通过

数值计算模拟锂离子的传输、固相扩散、SEI
 

生成等过

程,从而评估电池健康状态,此方法具有较强的物理解释

性,但计算相对复杂,数值求解成本高。 数据-物理融合

模型是通过结合物理模型( ECM、P2D)和数据驱动方法

(机器学习、深度学习),通过历史数据修正模型参数来

提高 SOH 估计精度和适应性,该方法兼顾物理可解释性

和数据适应能力,但本身仍需部分物理参数标定,计算复

杂度较高。
数据驱动方法是基于电池的历史运行数据,提取特

征并利用机器学习方法构建 SOH 估计模型,避免了复杂

的物理建模过程。 其中,常见的特征包括电池充放电过

程中电压、电流等关键特征,其变化趋势反应了 SOH 变

化趋势。 另外,也有学者提出了增量容量分析法的特征

提取方法[10] ,该方法基于电压-容量关系,通过绘制出增

量容量(incremental
 

capacity,
 

IC)曲线,识别出 SOH 退化

过程中的关键变化点,间接表征了内部化学反应的平衡

过程并具有良好的物理可解释性。 然而,该特征不能反

应电池能量与老化的关系。 此外,锂离子电池通常是成

组使用,而针对电池组 SOH 估计研究中,多将电池模组

视为一个大容量单体电池[11] ,基于电池模组的总电压、

总电流提取系统级特征,沿用单体电池的建模框架进行

SOH 估计。 这种等效化方法忽略了电池模组内单体间的

差异信息,在电池模组一致性较好时能有效评估系统整

体健康状态。
数据驱动中常利用机器学习方法构建模型,如支持

向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM) [12] 、极限学习机

(extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM) [13] 、随机森林( random
 

forest,
 

RF) [14] 等,这些传统的机器学习对人工特征工程

要求较高,同时难以自动提取深层特征,模型的泛化能力

也相对较差。 此外,深度学习方法,如卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN) [15] 、循环神经网络

(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN) [16] 及其变种长短时记忆

( long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM) [17] 、门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU) [18-19] 等,具有自动提取特征、强化非

线性建模和时间序列处理能力,在 SOH 估计中表现优

异,但依赖大模型数据且计算成本较高;相比之下,混合

模型方法能够结合不同网络的优势,如 CNN-LSTM[20] 能

同时提取局部特征和建模时间依赖,在 SOH 估计方面能

够达到更好的效果。
在此提出了一种新颖的锂离子电池组的 SOH 估计

方法。 首先,提出了提取电池组整体特征和组内不一致

特征的多尺度特征。 针对整体特征,提出了增量能量分

析(incremental
 

energy
 

analysis,
 

IEA) 法,基于电压-能量

(V-E) 关系,构建增量能量( incremental
 

energy,
 

IE) 曲

线,利用曲线长度特征直接反映 SOH 退化趋势。 针对电

池组内各单体电池之间的差异性,提出提取电压中位数

绝对偏差量和温度峰度作为组内不一致性特征。 随后,
提出了 CNN-柯尔莫哥洛夫-阿诺德网络-Bahdanau 注意

力( Kolmogorov-Arnold
 

Network-Bahdanau
 

attention,
 

CNN-
KAN-BA) 机制的模型, 该模型融合了 CNN、 KAN 和

Bahdanau
 

注 意 力 机 制。 其 中 KAN 基 于 Kolmogorov-
Arnold 逼近定理的深度学习方法,通过 B-Spline 基函数

进行特征变换,能够有效逼近复杂的非线性关系。 BA 机

制会为每个时间步计算重要性权重,动态调整模型对各

时间步特征的关注程度,改善了模型对异常行为的敏感

性,与 KAN 非线性映射形成协同优化,有助于 SOH 的精

准估计。 最后在锂离子电池组老化实验数据集上对所提

出的方法开展了实验验证,并与其他典型特征、典型模型

进行了对比实验,最终实验结果表明,提出的方法在 SOH
估计方面效果更优。

1　 锂电池组健康状态

　 　 对于电池的 SOH 有多种定义,在此采用容量比来定

义锂离子电池的 SOH。 该种定义兼具直观性和可靠性,
如式(1)所示。
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SOH =
Qmax capacity

Qrated capacity

× 100% (1)

式中:Qmax
 

capacity 代表锂电池当前最大放电容量;Qrated
 

capacity

代表锂电池额定容量。 电池组的 SOH 值随着循环次数

的变化趋势如图 1 所示。

图 1　 SOH 的变化趋势

Fig. 1　 Trend
 

chart
 

of
 

SOH

2　 特征提取及相关性分析

　 　 提取电池组整体特征和组内不一致特征的多尺度特

征用于电池组 SOH 估计。 锂离子电池组在充电过程中

电压和电流随时间变化的曲线如图 2 所示。 选取了充电

阶段的数据,对 IE 曲线展开全面且详细的分析,结合充

电阶段的温度数据,提取综合健康指标,并运用皮尔逊相

关系数法分析从 IE 曲线中提取的特征之间的相关性。

图 2　 电流和电压随时间变化的曲线

Fig. 2　 Graphs
 

of
 

current
 

and
 

voltage
 

varying
 

with
 

time

2. 1　 IE 曲线

　 　 IE 曲线是电池放电过程中能量变化率的曲线,其形

态会随着电池的老化而变化。 相比于直接使用电池的电

压或容量,IE 曲线能更直观地反映出电池内部的衰减模

式,比传统单一物理量(如电压或电流) 更具有代表性。
IE 曲线相关的计算公式如式(2)所示。

IE = dE
dV

= ΔE
ΔV

(2)

式中:ΔE 表示电池在某一电压段内变化的能量。
电池组不同循环次数下的 IE 曲线如图 3 所示,该曲

线为某次循环中,增量能量在不同电压阶段的分布特征,

重点关注了单次循环里电池响应行为和结构演变。

图 3　 电池组 IE 曲线

Fig. 3　 Battery
 

pack
 

IE
 

curve
 

graph

2. 2　 IE 曲线特征

　 　 IE 曲线是表征动力电池老化过程的重要指标之一,
能够直观反映不同老化阶段电池内部特性的演变过程。
为了更好地量化这种演变过程中的特征变化,通常提取

IE 曲线中的典型几何参数(如曲线长度、峰值和面积),
作为衡量老化状态及性能衰减规律的参考依据。

1)
 

曲线长度

增量能量曲线的长度表征了曲线在整个电压区间内

的起伏和复杂程度,反映了老化过程中微观行为和相变

过程的细微偏移,体现了 IE 曲线随老化产生的相态转变

及结构特征的微小变化。 通常,长度值越大,表明老化过

程中的响应更为复杂,结构和相变特征更为明显。 曲线

长度的计算公式如式(3)所示。

L = ∑
N-1

i = 1
(x i +1 - x i)

2 + (y i +1 - y i)
2 (3)

式中:x i 为第 i 个采样点在横坐标上的数值;y i 为第 i 个
采样点在纵坐标上的数值;N 为采样点总数。

2)
 

曲线面积

面积是对曲线分布及累积效果的综合表征,能够反

映信号在规定区间内的总体响应和能量水平。 它通过对

采样点之间区域的数值积分,量化研究对象在不同状态

下的综合表现及响应强度。 面积值的增大或减小,揭示

了研究对象在特定电压窗口下宏观能量水平的改变,计
算公式如式(4)所示。

A = ∑
N-1

i = 1

y i + y i+1

2
(x i +1 - x i) (4)

式中:x i 为第 i 个采样点在横坐标上的数值;y i 为第 i 个
采样点在纵坐标上的数值;N 为采样点总数。

在对 IE 曲线的分析中,曲线长度基于相邻数据点间

的欧氏距离累加计算,对局部波动和峰形变化敏感,可反

映曲线的形态复杂度;曲线面积则通过梯形法进行数值

积分,表征对应电压区间内的总电荷量,反映的整体强

度。 因此,曲线长度与曲线面积分别从几何形态和物理

总量两个互补的维度量化电池老化行为。
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3)
 

曲线峰值

IE 曲线中的峰值反映了电池在特定电压下响应最

为突出的区域,代表老化过程中相变或结构演变的极值

特征。 它能够直观显示不同老化阶段极值区域的位置偏

移及强度衰减,从而成为评估性能退化的敏感指标,其计

算公式如式(5)所示。
P = maxy i (5)

式中:y i 为第 i 个采样点在纵坐标上的数值。
2. 3　 不一致性特征

　 　 基于由 6 节串联
 

18650
 

锂离子电池构成的电池组开

展老化实验,在实验过程中同步采集每一节单体电池的

电压与温度数据。 在此基础上,以同一循环阶段下组内

6 个单体电池的电压与温度分布为研究对象,计算其统

计不一致性特征。 所采用的特征包括峰度、中位数绝对

偏差(median
 

absolute
 

deviation,
 

MAD)以及方差,用于从

分布形态、离散程度和异常敏感性等不同角度刻画组内

单体电池之间的差异性。
1)

 

峰度

峰度是衡量数据分布相对于正态分布尖峭或平坦程

度的指标,可反映参数是否存在极端偏离或异常分布。
在动力电池老化后期,部分单体性能急剧衰退,其测量值

分布常出现尖峰或厚尾特征,导致峰度值显著升高,其计

算公式如式(6)所示。

K = 1
N ∑

N

i = 1

x i -x-

σ( )
4

(6)

式中:x i 为第 i 个样本值; x- 为样本值的均值;σ 为样本值

的标准差;N 为样本数。
2)

 

中位数绝对偏差量

MAD 是衡量数据相对于其中位数偏离程度的稳健

统计量,能有效反映动力电池组不同单体状态参数分布

的集中性与一致性。 相较于标准差易受极端值主导的特

性,MAD 对极值具有更强抗干扰性,使其在含极端老化

单体的动力电池系统中能提供更稳健的离散性评估。 当

动力电池组老化不一致性加剧时,部分单体性能显著偏

离主体性能范围,致使 MAD 值增大,从而更灵敏稳定地

反映状态参数分布的离散程度,其计算公式如式( 7)
所示。

MAD =median
i

| x i -medianj
(x j) | (7)

式中:x i 为第 i 个样本值; median
j

(x j) 为所有样本值的中

位数。
3)

 

方差

方差是衡量一组数据相对于均值的离散程度的统计

量,其计算公式如式(8)所示。

Var = 1
N ∑

N

i = 1
(x i -x-)

2 (8)

式中:x i 为第 i 个样本值; x- 为样本值的均值;N 为样

本数。
2. 4　 皮尔逊相关系数

　 　 皮尔逊相关系数是衡量两个变量之间线性相关程度

的统计指标,通常用符号 r 表示。 皮尔逊相关系数的计

算公式如式(9)所示。

r =
∑(X i -X)(Y i -Y)

∑(X i -X) 2 · ∑(Y i -Y) 2
(9)

式中:X i、Y i 表示数据集中的两个变量(如特征与 SOH);

X、Y 分别表示 X 和 Y 的均值。

3　 CNN-KAN-BA 模型的搭建

3. 1　 CNN
　 　 CNN 通过卷积操作和聚合运算自动提取数据的局

部特征,保存特征的主要信息,并使用池化层减少计算复

杂度,广泛用于影像处理、时间序列数据分析及其他工

作。 卷积神经网络由输入层、一维卷积层、激活函数层、
池化层和输出层构成。

1)
 

一维卷积层

卷积操作如式(10)所示。

y(K)
t = ∑

M-1

i = 0
x t +iW

(K)
t + b(K) (10)

式中: y(K)
t 是卷积核 K 在时间步 t 处的输出值; x t +i 是输

入时间序列的值; W(K)
i 是卷积核的权重( 大小为 M);

b(K) 是偏置项;M 是卷积窗口大小(即卷积核的长度)。
2)

 

激活函数层(ReLU)
ReLU 定义如式(11)所示。
h(k)
t = max(0,y(k)

t ) (11)
式中: y(k)

t 是卷积层输出; h(k)
t 是 ReLU 激活后的值。

3)
 

池化层

最大池化操作如式(12)所示。
pool( t) = max(h t,h t +1,…,h t +M-1) (12)
式中:M 是池化窗口大小; h t 是 ReLU 处理后的

特征。
3. 2　 KAN-BA
　 　 KAN 是受 Kolmogorov-Arnold 表示定理启发而提出

的新兴的神经网络。 该定理表明,若 f 是有界域上的多

元连续函数,对于光滑函数 f:[0,1] n̂→R,可以写成:

f(x1,x2,…,xn) = ∑
2n+1

q = 1
Φq ∑

n

p = 1
λqpxp( ) (13)

式中:λpq:[0,1] n̂→R,且 Фq:R→R。 这为 KAN 的设计提

供了理论基础。
KAN 主要由特征变换层、B-Spline 计算层、线性组合
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层、最终输出层组成。 KAN 结构如图 4 所示。

图 4　 KAN 结构

Fig. 4　 KAN
 

structure
 

diagram

1)
 

特征变换层

每个输入特征 xp 先经过一组单变量变换( B-Spline
表示),映射到高维特征空间,如式(14)所示。

x~ p,q = Фp,q(xp) (14)
式中:xp 表示输入特征;Фp,q ( xp ) 为非线性变换函数;

x~ p,q 表示变换后的新特征。
2)

 

B-Spline 计算层

每个单变量变换 Ф( x),由 B-Spline 计算得到,其数

学表达式如式(15)所示。

Фp,q(x) = ∑
n

i = 0
ciB i,k(x) (15)

式中: B i,k(x) 为 B-Spline 基函数,计算公式如式( 16)、
(17)所示。

B i,0(x) =
1, t i ≤ x < t i+1

0, 其他{ (16)

B i,k(x) =
x - t i
t i +k - t i

B i,k-1(x) +
t i +k+1 - x
t i +k+1 - t i +1

B i +1,k-1(x)

(17)
3)

 

线性组合层

经过 B-Spline 变换的特征进一步进行线性加权,如
式(18)所示。

x1,k = ∑
j
λ l,k,j x

~
j (18)

式中: λ l,k,j 是可训练的权重参数; x1,k 是经过变换后的新

特征。
4)

 

最终输出如式(19)所示。

y = ∑
q
wqФq(x) (19)

式中: wq 是可训练的特征权重; Фq(x) 是 B-Spline 变换

后的特征。
KAN 通过非线性映射能有效逼近输入输出的复杂

关系,但其对所有时间步等权处理,无法突出关键退化阶

段。 为弥补此不足,在 KAN 后引入 Bahdanau
 

注意力机

制,实现关键时间步的自适应聚集,提升特征选择能力,
增强模型对序列退化模式的捕获效果。

假设输入序列经过 CNN-KAN 后的输出为:
X = [x1,x2,…,xT],x t ∈ RH (20)

式中:T 是时间步;H 是特征维度。
对每个时间步特征,首先计算评分如下:
u t = tanh(W1x t + b1) (21)
et = W2u t + b2 (22)

式中:W1∈RA×H,A 是注意力隐层大小;W2 ∈R1×A;et 是时

间步 t 的重要性分数。
随后,归一化权重如下:

α t =
exp(et)

∑
T

t′ = 1
exp(et′)

(23)

式中:α t 是时间步 t 的注意力权重。
最后,加权组合并做最终估计输出为:

c = ∑
T

t = 1
α tx t (24)

ŷ = f(c) (25)
式中:c 是所有 KAN 输出的加权和;f 是输出层。

ŷ = Woc + bo (26)
Bahdanau

 

注意力的结构如图 5 所示。

图 5　 Bahdanau
 

注意力结构

Fig. 5　 Bahdanau
 

Attention
 

structure
 

diagram

4　 实验流程、结果和分析

4. 1　 实验数据

　 　 实验采用 6 节力神 18650 电池串联开展充放电测

试,每节单体电池的标称容量为 2. 4
 

Ah。 利用新威 BTS
充放电设备,如图 6 所示,对锂电池组在室温条件下进行

老化试验,测得锂电池组的老化数据。 锂电池组的老化
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试验中,先以 1. 2
 

A 恒流充电,至电池组端电压达到截止

电压 24. 9
 

V。 然后对锂电池组以 24. 9
 

V 进行恒压充电,
直至电流降至 48

 

mA 停止充电。 最后以 2
 

A 进行恒流放

电,直至电池组端电压降至 19. 3
 

V。 当电池组的最大放

电容量达到失效阈值(额定容量的 70%左右) 时,终止

实验。

图 6　 新威 BTS 充放电设备

Fig. 6　 Neware
 

BTS
 

charging
 

and
 

discharging
 

equipment

4. 2　 实验步骤

　 　 本文主要进行了锂电池组健康状态估计,具体实验

步骤如图 7 所示。
1)

 

通过实验设备测量出电池组在恒流-恒压充电阶

段的电流、电压、能量、温度等原始数据。
2)

 

根据所记录的能量、电压等数据绘制出电池组的

能量增量曲线,并根据增量能量曲线提取各个循环的

IEA 曲线特征,再结合电压和温度的不一致性特征,形成

特征体系。 再通过皮尔逊相关系数法遴选合适的 IE 曲

线特征、电压和温度的不一致性特征。
3)

 

将处理好的数据集均分为训练集和测试集,把提

取的相关特征作为特征输入,输入到搭建的 CNN-KAN-
BA 混合深度学习模型中进行调试训练、优化参数配置。

4)
 

最后利用测试数据验证特征体系和 CNN-KAN-
BA 模型的估计效果。 计算出评估指标。
4. 3　 实验结果和分析

　 　 为了严格评估 SOH 估计的准确性,本文实验采用平

均绝对误差( MAE)、均方根误差( RMSE)、R2 指标来评

估回归模型的性能。

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
| y i -ŷ i | (27)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(y i -ŷ i)

2 (28)

图 7　 实验步骤

Fig. 7　 Experimental
 

steps

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(y i -ŷ i)

2

∑
n

i = 1
(y i -y-)

2
(29)

式中:n 表示充放电循环次数; y i 表示真实 SOH 值; y- 表
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示平均真实的 SOH 值; ŷ i 表示估计的 SOH 值。 另外求

得的 MAE 和 RMSE 的值越小表示模型估计的精准度越

高,对于 R2 的值,其越接近 1 表示模型的拟合效果越好。
计算出电池组 IE 曲线典型特征和不一致性相关特

征与电池组 SOH 之间的皮尔逊相关性系数。 其计算结

果如表 1 所示。

表 1　 各类特征对 SOH 的皮尔逊相关系数对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

Pearson
 

correlation
coefficients

 

of
 

various
 

features
 

with
 

SOH

特征类型 特征 相关系数

组整体特征

IE 曲线长度 0. 908
IE 曲线面积

IE 曲线峰值

0. 676
0. 899

组内电压不一

致性特征

电压峰度

电压中位数绝对偏差量

0. 619
0. 931

电压方差 0. 495

组内温度不一

致性特征

温度峰度

温度中位数绝对偏差量

0. 929
-0. 868

温度方差 -0. 633

　 　 从表 1 可以看到,IE 曲线长度、电压中位数绝对偏

差量和温度峰度量分别对 SOH 表现出较高的皮尔逊相

关性(0. 908、0. 931、0. 929)。 IE 曲线长度反映电化学反

应的路径复杂度,与电池电极材料局部老化及动力学分

散程度直接相关;电压中位数绝对偏差量化了电池组内

单体的电压离散程度,表征因不一致性引起的容量损失;
温度峰度刻画温度分布的集中性与异常热点,指向热行

为与老化状态的关联。 因此,选取 IE 曲线长度作为电池

组整体老化特征,选择电压中位数绝对偏差量和温度峰

度作为不一致性特征,构建用于电池组 SOH 估计的多尺

度特征体系。
针对曲线长度与面积因离散采样可能产生的数值误

差,实验采用固定的采样频率(30
 

s / 点)以保持原始波形

信息,并选用梯形积分法与欧氏距离公式进行计算,以降

低离散化误差;在统计分析层面,针对电池组样本量有限

(6 节)可能引入的统计偏差,采用 MAD 等稳健统计量评

估组内离散程度,并辅以多周期滑动窗口平滑处理,以抑

制异常波动并增强老化趋势的稳定性。
提出的 CNN-KAN-BA 模型中,CNN 用于捕捉时间序

列的局部动力学特征,KAN 用于构建 SOH 衰退过程中的

非线性交互关系,Bahdanau 注意力层则对不同时间片段

的特征进行了加权,从而突出了对最终 SOH 估计的关键

捕捉学习阶段。 将训练数据和测试数据均匀分配,利用

训练数据对 CNN-KAN-BA 模型进行训练,最终的参数设

置如表 2 所示。 随后,将建立的 CNN-KAN-BA 模型对测

试数据进行估计,其效果如图 8 所示。

表 2　 模型参数设置

Table
 

2　 Model
 

parameter
 

settings
模块 参数配置 功能概述

CNN Filters = 16,
 

KernelSize = 5,
PoolingSize = 2,

 

Dropout = 0. 1
提取随时间衰减过程

中的局部特征

KAN 节点数= 128,激活
类型= B-样条函数

建模
 

SOH
 

衰退过程中
的非线性交互关系

Bahdanau
Attention

Dense(hidden_dim) +
Dense(1)

 

+
 

softmax
强调不同时间阶段对
SOH

 

的相对重要性

Output Dense(1),L2
 

正则化
 

=
 

1×10-4 完成
 

SOH
 

值的
最终回归

图 8　 CNN-KAN-BA 模型 SOH 估计效果

Fig. 8　 The
 

effect
 

diagram
 

of
 

SOH
 

estimation
 

by
CNN-KAN-BA

 

model

　 　 实验最终评估参数如表 3 所示。
表 3　 测试数据的估计结果各指标

Table
 

3　 Estimated
 

results
 

of
 

the
 

test
data

 

for
 

each
 

indicator (%)
MAE RMSE R2

0. 587
 

4 0. 699
 

0 98. 89

　 　 为了进一步验证所提的锂电池组健康状态估计方法

的可行性和有效性,在此开展了特征对比的实验。 分别

提取电池组老化实验数据在恒流充电阶段的平均电压、
恒压充电阶段的平均电流和增量容量曲线的曲线长度 3
个典型特征,利用提出的 CNN-KAN-BA

 

模型进行训练,
并得出各特征最终估计电池组 SOH 的效果。 实验对比

结果如图 9 所示。
本文实验所选用的特征以及对比的 3 个典型特征的

最终评估指标如表 4 所示。

表 4　 各类特征评估指标

Table
 

4　 Various
 

characteristic
 

evaluation
 

indexes(%)
各类特征 MAE RMSE R2

所用特征 0. 587
 

4 0. 699
 

0 98. 89
平均电压 2. 267

 

6 2. 962
 

9 79. 68
平均电流 1. 494

 

7 1. 999
 

9 90. 74
IC 曲线长度 2. 108

 

4 2. 648
 

9 83. 75

　 　 在各类特征的 SOH 估计性能对比中,所提出的多尺

度特征表现最优,MAE 为 0. 587%,RMSE 为 0. 699%,R2

达到 98. 89%,显示出极高的估计精度和拟合度。 恒压充
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图 9　 各类特征 SOH 估计效果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

various
 

characteristic
SOH

 

estimation
 

effects

电阶段的平均电流特征次之。 ICA 曲线长度特征的表现

中等。 而恒流充电阶段的平均电压特征表现相对较差,
R2 仅为 79. 68%。 实验结果表明,结合增量能量分析曲

线长度特征和温度不一致性特征的多尺度特征在电池组

SOH 估计中具有显著优势,能够更准确地反映电池的健

康状态,而单一的电压或电流特征的估计精度相对有限。
将提出的 CNN-KAN-BA 方法与其他的深度学习方

法开展了对比。 分别使用 CNN-KAN、CNN-LSTM、KAN、
LSTM 方法基于训练数据建立模型,并对测试数据开展了

验证。 模型对比的实验结果如图 10 所示。 各个对比指

标如表 5 所示。
表 5　 各模型评估指标

Table
 

5　 Evaluation
 

indexes
 

of
 

each
 

model (%)

模型 MAE
 

RMSE
 

R2

CNN-KAN-BA 0. 587
 

4 0. 699
 

0 98. 89
CNN-KAN 0. 897

 

6 1. 099
 

7 97. 26
CNN-LSTM 0. 917

 

2 1. 099
 

4 97. 26
KAN 1. 647

 

0 1. 896
 

5 91. 86
LSTM 1. 369

 

1 1. 597
 

6 94. 22

　 　 通过上面各模型对电池组 SOH 估计的效果,各个方

法均展示了良好的估计结果,这说明所提出的特征具有

普适性。 CNN-KAN 模型由于结合 CNN 提取局部特征与

KAN 进行非线性映射,在短期 SOH 估计上表现优于

CNN-LSTM 模型,但因缺乏时间序列建模,长期估计误差

图 10　 各模型 SOH 估计效果对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

SOH
 

estimation
 

effects
 

of
 

each
 

model

较大。 CNN-LSTM 模型具备时间依赖建模能力,适用于

长期估计,但在 SOH 变化剧烈阶段,受梯度消失影响,估
计精度下降。 LSTM 模型易忽略多尺度特征和关键信息,
难以充分挖掘复杂非线性关系,导致 SOH 的估计效果一

般。 另外,KAN 模型仅依赖非线性映射,缺乏特征提取

和时间建模能力,整体估计效果最差。 而提出的 CNN-
KAN-BA 模型,通过 CNN 提取局部特征、KAN 实现非线

性特征映射,并借助 BA 聚焦关键时间步信息,较为全面

地学习了电池组 SOH 的退化规律,在锂离子电池组 SOH
估计任务中表现较好。 RMSE 和 MAE 均显著低于其他

对比模型,R2 也显著高于其他模型训练的结果,达到了

98. 89%,说明其在 SOH 估计中的拟合精度更高,误差更

小;尽管 CNN-KAN 模型能够提取局部特征并实现非线

性映射,但其缺乏对时间序列依赖关系的建模能力,导致

在 SOH 退化趋势拟合方面仍存在一定不足;而 CNN-
LSTM 模型具备时序建模能力,但未融合 KAN 的非线性

特征优化,因而在复杂工况下的估计精度仍逊于所提出

的 CNN-KAN-BA 模型。 与此同时,单独使用 KAN 模型

进行建模时,缺乏 CNN 对增量能量曲线等局部特征的提

取能力,使得其整体估计效果较弱。
为系统分析不同结构模块对电池 SOH 估计性能的

影响,本文围绕卷积特征提取、非线性函数建模以及时序

注意力机制 3 个核心因素,设计并开展了多组消融实验。
在保持数据集划分、特征输入及训练策略一致的前提下,
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分别构建了如下对比模型:仅采用卷积神经网络的 CNN
模型;在 CNN 基础上引入 Bahdanau

 

注意力机制的 CNN-
Attention 模型;仅采用 KAN 的非线性建模模型;以及在

KAN 结构中引入 Bahdanau 注意力机制的 KAN-Attention
模型。 通过对上述不同结构组合的预测性能进行对比分

析,可以定量评估各模块在特征提取、时序信息聚合及非

线性退化建模中的作用,从而进一步验证所提出模型结

构设计的合理性与有效性。 各组消融实验的结果如图

11 所示。 各组消融实验的评估指标如表 6 所示。

图 11　 各模型 SOH 估计效果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

SOH
 

estimation
 

effects
 

of
 

each
 

model

表 6　 各模型评估指标

Table
 

6　 Evaluation
 

indexes
 

of
 

each
 

model (%)

模型 MAE RMSE R2

CNN-KAN-BA 0. 587
 

4 0. 699
 

0 98. 89
CNN 1. 867

 

3 2. 300
 

3 88. 02
CNN-BA 1. 101

 

1 1. 398
 

7 95. 57
KAN 1. 647

 

0 1. 896
 

5 91. 86
KAN-BA 1. 511

 

2 1. 755
 

8 93. 02

　 　 消融实验结果表明,完整的
 

CNN-KAN-BA
 

模型在各

项指标上均取得最优性能。 其中,CNN
 

模块主要用于提

取退化特征中的局部时序变化与短期模式,但单独使用

时对全局非线性退化关系的表征能力有限,导致预测精

度较低。 KAN
 

模块通过可解释的非线性映射增强了对

全局退化趋势的建模能力,但缺乏对局部细节特征的充

分刻画。 引入
 

BA 机制后,模型能够自适应地强调对

SOH 变化贡献更大的关键特征与时间片段,从而有效抑

制冗余信息。 综合来看,CNN
 

提供局部特征感知,KAN
 

强化全局非线性建模,BA
 

进一步提升关键信息利用效

率,三者协同作用显著提升了电池 SOH 估计性能。

5　 结　 论

　 　 针对当前锂离子电池组 SOH 估计方法的不足,本文

提出了一种基于增量能量和不一致性特征的锂离子电池

组 SOH 估计方法。 通过提取增量能量曲线长度作为整

体特征,结合组内电压中位数绝对偏差和温度峰度的不

一致性特征,形成高效的多尺度特征。 通过搭建 CNN-
KAN-BA 混合深度学习模型进行训练,以实现高精度

SOH 估计。 实验结果表明,该方法能够准确估计出电池

组 SOH 值,并通过对比实验,进一步确定了该方法的可

行性和优越性,均方根误差和平均绝对误差均低于 1%,
R2 超过了 98%,达到了很好的估计效果,解决了锂离子

电池组的 SOH 精确估计问题。 尽管该方法在所构建的

实验数据集和工况条件下表现出良好的估计精度,其模

型性能仍在一定程度上依赖于数据分布及工况一致性,
对于不同电池类型、倍率条件或更复杂运行环境下的泛

化能力仍有待在后续研究中进一步验证。
下一步的研究计划是将提出的 SOH 估计方法应用

于新能源汽车、储能系统的电池模组(包),在实际测试

中进一步验证和优化提出的方法。
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