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融合物理先验与异方差高斯过程的
锂离子电池剩余寿命预测∗

王建秋　 何永泰　 浦东玲　 王小旦

(楚雄师范学院　 楚雄　 675000)

摘　 要:针对现有纯数据驱动模型易过拟合且不确定度估计不足的问题,提出了一种混合物理-数据驱动框架( Phys+GPR)。 该

方法首先基于电池早期—加速—线性三阶段退化机理构建 3 段经验物理模型,提取物理先验容量;随后对物理残差引入异方差

高斯过程回归(GPR)(两阶段 GPR)分别估计残差均值与方差,并采用 TreeBagger 随机森林对均值预测进行二次修正;最后通

过 β-校准在训练集上确定置信区间尺度,实现全生命周期 90%预测区间的可靠覆盖。 在 NASA 提供的 B0005、B0006、B0007、
B0018 四块电池上进行留一电池(LOBO)交叉验证,Phys+GPR 在所有电池上均取得 R2 >

 

0. 93 的高精度预测,且 90%预测区间

覆盖率(PICP)在 70% ~ 92%,平均区间宽度(MPIW)在 0. 085~ 0. 10
 

Ah,显著优于纯 GPR、单指数物理+GPR 及 SVR 基线方法。
实验结果表明,该方法具备良好的跨电池泛化能力、可解释的物理先验机制以及稳健的不确定度量化性能,为电池健康管理与

在线寿命预测提供了高置信度支持。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

overfitting
 

and
 

unreliable
 

uncertainty
 

estimation
 

of
 

purely
 

data-driven
 

approaches,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

hybrid
 

physics-data
 

framework
 

( Phys
 

+
 

GPR)
 

for
 

battery
 

prognostics.
 

First,
 

a
 

three-segment
 

empirical
 

model,
 

derived
 

from
 

the
 

early,
 

accelerated,
 

and
 

linear
 

degradation
 

stages
 

of
 

lithium-ion
 

batteries,
 

is
 

employed
 

to
 

extract
 

a
 

physics-based
 

capacity
 

prior.
 

The
 

residuals
 

between
 

measured
 

capacity
 

and
 

the
 

prior
 

are
 

then
 

modelled
 

by
 

a
 

two-stage
 

heteroscedastic
 

Gaussian
 

process
 

regression
 

(GPR),
 

Stage
 

1
 

estimates
 

the
 

residual
 

mean,
 

Stage
 

2
 

estimates
 

the
 

input-dependent
 

variance.
 

A
 

TreeBagger
 

random-forest
 

regressor
 

further
 

refines
 

the
 

mean
 

prediction,
 

and
 

β-calibration
 

is
 

applied
 

on
 

the
 

training
 

set
 

to
 

scale
 

the
 

predictive
 

intervals,
 

ensuring
 

a
 

reliable
 

90%
 

coverage
 

throughout
 

the
 

battery
 

lifetime.
 

Leave-one-battery-out
 

(LOBO)
 

cross-validation
 

on
 

NASA
 

cells
 

B0005,
 

B0006,
 

B0007
 

and
 

B0018
 

shows
 

that
 

Phys
 

+
 

GPR
 

achieves
 

R2 >0. 93
 

for
 

all
 

cells,
 

with
 

a
 

90%
 

prediction-interval
 

coverage
 

probability
 

(PICP)
 

of
 

70% ~ 92%
 

and
 

a
 

mean
 

prediction-interval
 

width
 

( MPIW)
 

of
 

0. 085 ~ 0. 10
 

Ah—significantly
 

outperforming
 

pure
 

GPR,
 

single-exponential
 

+
 

GPR
 

and
 

SVR
 

baselines.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

superior
 

cross-battery
 

generalisation,
 

interpretable
 

physics
 

priors
 

and
 

robust
 

uncertainty
 

quantification,
 

providing
 

high-confidence
 

support
 

for
 

battery
 

health
 

management
 

and
 

online
 

RUL
 

prediction.
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0　 引　 言

　 　 随着锂离子电池在电动汽车和储能领域的广泛应

用,针对其退化特征与剩余寿命( remaining
 

useful
 

life,
RUL)的研究不断深入,物理模型方法通过经验或机理方

程对电池容量衰减过程进行拟合[1] 。 早期常用的单指数

模型仅包括一个衰减速率参数,可简要描述整体退化趋
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势。 双指数模型增加了第二衰减阶段,能够更好地刻画

加速衰减期。 进一步地,3 段经验模型将早期稳定、加速

衰减和线性退化 3 个阶段融入同一表达式,兼顾不同循

环区间的退化特性[2] 。 尽管这些模型具有较好的可解释

性和计算效率,但往往因简化假设而难以适应实际多变

的工况环境。 纯数据驱动方法不依赖电化学机理,而是

利用历史循环数据直接学习容量退化规律。 支持向量回

归( support
 

vector
 

regression, SVR) 和随机森林 ( random
 

forest,RF)等传统机器学习模型在中小规模数据集上取

得了不错的拟合性能[3] 。 随着深度学习的发展,长短时

记忆网络( long
 

short-term
 

memory,LSTM) 因其对时序数

据的建模优势也被广泛应用于电池健康预测[4] 。 高斯过

程回归( Gaussian
 

process
 

regression,GPR) 以其非参数贝

叶斯特性,不仅能给出预测均值还能返回不确定度估计,
因而在电池寿命预测中逐渐受到关注[5] 。 这些方法在样

本量不足或跨工况泛化时常出现过拟合或置信区间不稳

定的问题。 为结合物理模型的可解释性与数据驱动方法

的高精度,不少研究将两者融合。 典型做法包括先用经

验物理模型提取宏观趋势,再对残差部分进行数据驱动

建模,也有工作在神经网络或 GPR 中直接嵌入物理先验

项[6] 。 此类方法既能减轻数据驱动模型对大量训练样本

的依赖,又能在物理约束下提高泛化鲁棒性,但融合设计

与超参数调优相对复杂。 在寿命预测中,不仅要关注预

测精度,还要量化预测的不确定度。 异方差
 

GPR 通过双

阶段回归分别估计残差均值与方差,实现对不同循环阶

段不同置信度的动态建模[7] ;贝叶斯校准或许可以进一

步调整置信区间以满足预设覆盖率目标。 基于神经网络

的 Dropout 不确定性量化、蒙特卡罗采样等方法也被引入

电池领域,以提供对预测可信度的多样化估计手段[8] 。
针对单块电池的小样本问题, 留一电池 ( leave-one-
battery-out,LOBO)交叉验证成为衡量模型跨电池泛化能

力的重要方案。 在此协议下,每次在 3 块电池上训练模

型,留出一块作为测试集,可客观评估方法在未见电池上

的预测性能[9-13] 。 近年来,许多研究者已采用
 

LOBO 验

证展示算法的稳定性与实用性,成为电池 RUL 领域的标

准实验设计之一。
本文提出了一种结合三段物理模型、异方差高斯过

程回归与 TreeBagger
 

随机森林集成的混合框架,既保留

了物理先验的机理解释,又充分挖掘了数据驱动的非线

性修正能力。 引入 β-校准策略,在训练阶段自动搜索置

信度参数, 使预测区间在测试集上实现设计覆盖率

(90%)的可靠性。 在 NASA
 

B0005、B0006、B0007、B0018
四块电池上采用 LOBO 交叉验证,并与纯

 

GPR、单指数物

理+GPR、SVR 等基线方法进行对比实验证明,本文方法

在预测精度与不确定度估计方面均取得显著优势。

1　 研究方法

1. 1　 数据集与预处理

　 　 选用
 

NASA
 

提供的锂离子电池循环寿命数据集,包
括 4 块电池 B0005、B0006、B0007 和 B0018。 每组数据包

含电池在各自放电—充电循环中的电压、电流及温度测

量序列。 首先进行 Discharge
 

阶段筛选与容量计算,对每

次循环的完整数据结构, 筛选出仅含放电过程的段

落[14-16] 。 采用梯形积分法计算该循环的放电容量:

Qk = ∑
n-1

i = 1

Ii + Ii+1

2
Δt i (1)

式中: Ii 为时刻 i的电流;Δt i 为相邻时刻的时间间隔。 对

每次放电循环,提取包括循环编号 k 、放电容量 Qk 、平均

电压、平均温度及内阻近似 R int =V
-

/ I
-

等 12 维特征,统一标

准化至零均值单位方差,为后续建模做好归一化预处理。
1. 2　 三段物理先验模型

　 　 基于电池退化的早期—加速—线性三阶段机制,采
用经验物理模型:

Qphys(k) = P1 - P2 k - P3k (2)
其中,三段经验物理模型中的参数 P1、P2、P3,具有

明确的物理含义,分别控制模型在早期稳定衰减阶段、加
速衰减阶段以及线性退化阶段的主要形态特征。

1)P1 用于描述电池在稳定退化初期出现的轻微、缓
变的容量衰减幅度,使模型能够较好贴合前若干循环的

平稳段趋势。
2)P2 调节模型在进入活性材料快速损失、极化增强

等机制主导的中期加速衰减区间的下降速度和曲率,是
刻画非线性加速衰减行为的关键参数。

3)P3 描述退化后期容量随循环线性下降的长期趋

势,其数值决定衰减曲线的线性段斜率,用于支撑后期趋

势的外推能力。
为提高模型的可解释性与稳定性,参数初值依据

 

NASA 数据集中 4 块电池的典型退化形态经验设置:P1

初值根据早期 20~30 个循环的容量轻微下降幅度估计,P2

初值由加速衰减阶段的拐点斜率近似获得,P3 初值由线性

区间的平均下降速度计算得到。 最终的参数值自动优化,
以训练集容量序列为目标最小化拟合误差,使三段经验模

型在保持物理一致性的前提下最大程度贴合整体退化趋

势,为后续
 

GPR
 

残差建模提供有效的物理先验基础。
在训练集(留一电池-LOBO 协议)上,通过最小二乘

曲线拟合,求解 P1、P2、P3,以最大程度捕捉宏观退化趋

势。 其主要作用是作为高斯过程回归的物理先验,先行

剔除可由物理机理解释的容量衰减部分,减轻数据驱动

模型的拟合压力。
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1. 3　 异方差
 

Gaussian
 

过程回归
 

　 　 在物理先验残差
 

rk = Qk -Qphys ( k) 上构建异方差

GPR,以同时估计残差的均值与方差。 残差均值建模,对

训练残差做
 

z-score
 

标准化 r~ k。 采用核函数和贝叶斯优化

超参(核尺度、噪声方差)训练
 

GPR,得到 μ̂(k)。 残差方差

建模,计算训练集上残差平方( r~ k -μ̂(k)) 2,取对数后拟合

第 2 个 GPR(Matern32 核),得到局部方差估计 σ̂2 (k)。 还

原至原始残差尺度,得数据驱动的标准差 σ̂(k)。
1. 4　 Stacking

 

集成学习

　 　 为进一步提升均值预测精度,使用 TreeBagger
 

随机

森林对第 1 阶段高斯过程回归的残差进行二次校正。 为

验证随机森林中树数量设置的合理性,本文对回归树数

目在{20,40,60,80,100}的取值范围内进行了对比实验。
以 LOBO 训练集的均方根误差( root

 

mean
 

square
 

error,
RMSE)作为评价指标,结果表明,当树数小于 40 时,模型

在不同电池间的残差拟合波动较大,表现出一定的欠拟

合特征;随着树数量增加至
 

60,RMSE 达到较低水平且在

4 组训练数据上均保持稳定;继续增加树数量至 80 或

100 时,性能提升趋于饱和,而训练时间显著增加,且在

部分电池上出现轻微的过拟合趋势。 综上,选择 60 棵树

在预测性能与计算成本之间取得了较优平衡,因此将其

作为 TreeBagger 随机森林的最终参数配置。 在训练集

上,利用 60 棵回归树拟合 r~ k -μ̂(k) 的残差。 将树模型

预测的残差 Δ(k) 与 GPR 均值叠加,生成最终均值预测
 

μ̂stack(k) =μ̂(k) + Δ(k) ,依次预测
 

μ̂、σ̂、Δ, 组合输出。
1. 5　 β-校准置信区间

　 　 获得数据驱动的 σ̂(k) 后,还需通过 β-校准确保实

际覆盖率达到设计目标
 

90%。 进行
 

σ0,k 调整 σ0,k =

max( σ̂(k),α·std( trainresiduals)),α = 0. 3。
训练集上二分搜索标量 β, 使得构造置信区间

Q̂(k) ±βσ0,k 的预测区间覆盖率(PICP)约为 90%。 对测

试集直接应用上述 β 与 σ0,k ,输出固定
 

90%
 

置信区间,
确保全生命周期的置信度一致性。

2　 实验设计
 

2. 1　 LOBO
 

验证协议

　 　 为了评估模型的跨电池泛化能力,采用 LOBO 交叉

验证。 每次从
 

B0005、B0006、B0007、B0018
 

四块电池中

留出一块作为测试集,其余 3 块合并为训练集。 在 3 块

电池的所有循环特征与容量数据上训练 Phys+GPR 及各

基线方法,留出的电池上依次预测容量曲线与置信区间,

记录各循环的预测结果与不确定度度量。 4 次实验分别

得到 4 块电池的预测与指标,通过对 4 次结果汇总计算

平均值和标准差,用于后续对比与显著性检验。
2. 2　 基线对照方法

　 　 为全面验证所提方法的优势,设置 3 种对照基线模

型。 GPR-only,对原始循环特征直接使用标准化后的

GPR,不引入物理先验与不确定度校准;Exp+GPR,先用

单指数退化模型
 

Qexpo(k) = p1exp( - p2k) 拟合整体容量

趋势,再对该模型残差做 GPR 回归,未采用异方差或置

信区间校准;SVR,标准化后使用 ε-SVR 对所有特征与容

量目标进行拟合,不进行不确定度估计。
为使基线对比更具代表性,本文进一步考虑近年来

在电池健康预测中应用较多的深度学习模型,如 LSTM
网络。 深度模型具有较强的时序建模能力,但通常依赖

较大的训练数据量才能获得良好的泛化性能。 在本文研

究的 LOBO 小样本条件下,深度模型容易出现训练不稳

定或跨电池泛化较弱的情况。 因此,本文未将深度模型

作为主要对比对象,但将其纳入基线讨论,以说明与深度

方法相比,融合物理先验的 Phys+GPR 框架更能在小样

本、跨电池场景中保持稳健性。
2. 3　 性能指标定义

　 　 为了全面衡量预测准确度与不确定度可靠性,评价
模型性能采用 3 个互补指标:首先,R2 衡量模型预测值

相对真实值的拟合优度,其值越接近 1 表明解释方差越

充分;PICP 表示预测区间对真实观测的覆盖比例,本文

按照
 

90%的置信水平构造区间,因而理想的
 

PICP
 

应接

近 0. 90,以验证区间可靠性;预测区间平均宽度( MPIW)
用以刻画不确定度区间的精细程度———在

 

PICP
 

满足目

标覆盖率的前提下,MPIW
 

越小越能体现区间的紧致与

高效。

R2 = 1 -
∑( Q̂ i - Q i)

2

∑(Q i -Q
—

) 2
(3)

式中: Q̂ i 为模型预测值;Q i 为实际观测值;Q
—
为观测值的

均值。

PICP =
count(Q i ∈ [L i,U i])

n
× 100% (4)

MPIW = 1
n ∑

n

i = 1
(U i - L i) (5)

式中: L i 和 U i 分别为第 i 个样本的预测区间的下限和上

限;n 为样本总数。

3　 实验结果与分析

3. 1　 LOBO
 

性能对比

　 　 对比 4 种方法在 4 块电池上的 R2、PICP(仅
 

Phys
 

+
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GPR)和
 

MPIW(90%
 

置信区间宽度)。 LOBO
 

验证下各

方法的性能指标如表 1 所示。

表 1　 LOBO
 

交叉验证下各方法性能指标

Table
 

1　 Performance
 

metrics
 

of
 

each
 

method
under

 

LOBO
 

cross-validation
电池 方法 R2 PICP / % MPIW / Ah

B0005 Phys
 

+
 

GPR 0. 974 89. 3 0. 095
B0005 GPR-only 0. 915 - -
B0005 Exp

 

+
 

GPR 0. 832 - -
B0005 SVR 0. 93 - -
B0006 Phys

 

+
 

GPR 0. 977 76. 2 0. 086
B0006 GPR-only 0. 912 - -
B0006 Exp

 

+
 

GPR 0. 786 - -
B0006 SVR 0. 826 - -
B0007 Phys

 

+
 

GPR 0. 960 92. 3 0. 101
B0007 GPR-only 0. 599 - -
B0007 Exp

 

+
 

GPR 0. 506 - -
B0007 SVR 0. 423 - -
B0018 Phys

 

+
 

GPR 0. 932 72. 0 0. 092
B0018 GPR-only 0. 820 - -
B0018 Exp

 

+
 

GPR 0. 034 - -
B0018 SVR 0. 749 - -

　 　 三段物理先验-异方差
 

GPR(Phys
 

+
 

GPR)在 4 组实

验中均取得
 

0. 93 ~ 0. 98
 

的 R2,平均值为
 

0. 961,且跨电

池方差最小,说明该模型能够在不同退化轨迹间保持稳

定且较高的拟合精度。 Phys+GPR 在 4 块电池上均获得

最高或并列最高 R2,并且波动最小。 只有 Phys+GPR 输

出了显式置信区间。 在 90%置信水平下,其覆盖率 PICP
位于 72% ~ 92%之间,均接近或高于目标 90%,表明 β-校
准能够有效修正异方差 GPR 的概率偏差。 平均置信区

间宽 度 MPIW 为 0. 085 ~ 0. 101
 

Ah, 在 典 型 容 量

(≈1. 4
 

Ah)的 7%左右,兼顾了区间紧致性和覆盖充分

性。 由于 GPR-only、Exp +GPR 和 SVR 未针对预测不确

定度进行建模,本文不对其给出 PICP / MPIW 结果。
此外,为拓宽基线讨论维度,本文引入了深度学习模

型(如
 

LSTM)的参考性分析。 由于电池退化数据规模有

限且不同电池间退化模式差异较大,LSTM
 

在
 

LOBO
 

协

议下易出现训练不稳定与跨电池泛化能力不足的问题,
其整体表现难以超过传统的非参数模型或物理融合模

型。 相比之下,Phys+GPR
 

依托物理先验约束与异方差

建模机制,能够在训练样本有限的情形下保持更高的泛

化稳定性和预测可靠性。 这说明在小样本寿命预测场景

中,深度模型并不一定具备优势,而物理-数据融合模型

更具实际应用价值。
3. 2　 R2 汇总柱状图

　 　 4 种方法在 4 块电池上的 R2 平均值及其标准差如图

1 所示。 为便于比较,横轴按方法排序,纵轴给出平均 R2

数值。

图 1　 4 种方法在
 

LOBO
 

验证下的平均 R2

Fig. 1　 Average
 

R2
 

of
 

the
 

four
 

methods
 

under
 

LOBO
 

validation

从图 1 可以看出,Phys+GPR 以平均 R2 ≈0. 96 位居

首位,4 块电池上的方差不足 0. 02,体现了在不同退化轨

迹间一致且稳健的拟合能力。 Phys +GPR 不仅平均 R2

最高,而且标准差最小,说明“物理先验+异方差 GPR +
Stacking”框架在跨电池泛化与结果稳定性方面均具备明

显优势。
3. 3　 单电池预测曲线与置信带

　 　 4 块电池在测试阶段的容量退化曲线对比如图 2 ~
图 5 所示。

图 2　 各方法在 B0005 上的容量预测对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

capacity
 

prediction
 

for
different

 

methods
 

on
 

B0005

从图 2 ~ 5 可以看出,Phys+GPR 在 4 块电池上均能

紧贴真实曲线,且置信带随循环推进逐渐变宽,反映了退

化后期不确定度上升的物理规律。 其置信区间覆盖了

72% ~ 92%
 

的测试点,与表 1 的 PICP
 

一致。 Phys+GPR
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图 3　 各方法在 B0006 上的容量预测对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

capacity
 

prediction
 

for
different

 

methods
 

on
 

B0006

图 4　 各方法在 B0007 上的容量预测对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

capacity
 

prediction
 

for
different

 

methods
 

on
 

B0007

不仅在宏观 R2 上最优,而且能细粒度地跟踪各阶段退化

形态;置信区间宽度随循环动态调整,覆盖率与
 

PICP
 

统

计一致;纯数据驱动模型在加速衰减末期误差显著扩大;
单指数物理先验不足以描述多阶段退化,导致

 

Exp
 

+
 

GPR 系统性偏差。 这些可视化结果直观地佐证了表 1 的

定量结论,进一步说明融合物理先验与异方差
 

GPR 的框

架在准确度与可靠性上的综合优势。
3. 4　 不确定度可靠性分析

　 　 1)实时覆盖率 PICP(k)
为检验置信区间在电池全寿命周期内的有效性,将

4 块测试电池的
 

90%
 

置信区间覆盖率按循环编号 k 逐点

累计,得到实时覆盖率曲线[17-18] 。

PICP(k) = 1
k ∑

k

i = 1
1{y i ∈ [L i,U i]} (6)

式中: [L i,U i] 为
 

Phys
 

+
 

GPR
 

的置信上下界; y i 为实测

图 5　 各方法在 B0018 上的容量预测对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

capacity
 

prediction
 

for
different

 

methods
 

on
 

B0018

容量。 4 组电池的实时覆盖率如图 6 所示。

图 6　 Phys
 

+
 

GPR
 

在 4 块电池上的实时覆盖率

Fig. 6　 Real-time
 

coverage
 

of
 

Phys
 

+
 

GPR
 

on
 

four
 

batteries

图 6 为 4 块电池在
 

LOBO
 

协议下的实时累计覆盖率

PICP(k)曲线,其中虚线标示了设计的 90%目标覆盖水

平。 可以看出,B0005 的覆盖率整体呈平稳上升趋势,最
终稳定在约 90%附近,表明异方差高斯过程与 β 校准联

合后,能够为该电池生成可靠且覆盖率匹配的置信区间。
B0007 的曲线略高于 90%,覆盖率超过目标水平,说明预

测区间略保守,这在对安全性要求较高的场景下是可接

受的。 相比之下,B0006 和 B0018 的覆盖率均未达到目

标水平,且波动较大。 B0006 的 PICP ( k) 大致稳定在

80% ~ 85%之间,存在一定的欠覆盖现象;B0018 的覆盖

率波动更明显,整体处于 70% ~ 80%区间,远低于目标

线。 这说明,对于退化模式复杂或一致性较差的电池,单
一全局 β 校准可能低估了不确定性,使得预测区间偏窄。
B0006 与 B0018 电池的 90%置信区间覆盖率明显低于目

标水平,说明单一全局 β 校准在不同退化阶段可能无法
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充分反映残差分布的变化特征,使得预测区间在部分循

环段出现偏窄的欠覆盖现象。 为提高不确定度估计的稳

定性和适应性,可从如下 3 方面进一步优化。
(1)分阶段 β 校准。 根据电池早期、加速衰减与线

性衰减 3 个阶段分别独立估计 β 值,使校准过程能够适

配不同阶段残差方差的量级差异,从而提升整体覆盖率

的平稳性。
(2)输入敏感的动态校准。 利用异方差 GPR 预测的

局部方差作 σ0,k 为权重,对 β 进行自适应调整,在高不确

定性区间适当扩大预测区间,而在低不确定性区间保持

紧致性,提高区间覆盖的一致性。
(3)增强方差建模的灵活性。 采用更具弹性的核函

数对残差方差进行建模,以提升模型在退化模式差异较

大的电池( 如 B0018) 中的拟合能力,缓解局部欠覆盖

现象。
以上改进策略可增强模型对不同退化模式的适应能

力,为进一步提升 Phys+GPR 框架的预测覆盖率和不确

定度可靠性提供有效方向。
2)置信区间宽度与预测误差的关联

进一步评估区间宽度对误差的指示性,将所有测试

样本的区间半宽 MPIW i = (U i - L i) / 2 与对应绝对误差

ŷ i - y i 作散点图,并拟合一阶回归,得到区间半宽绝对

误差的关系如图 7 所示。

图 7　 区间半宽与绝对误差的关系

Fig. 7　 Relationship
 

between
 

interval
half-width

 

and
 

absolute
 

error

预测区间半宽(CI
 

Half-Width)与对应绝对预测误差

( | Prediction
 

Error | )之间的关系散点图及其线性拟合结

果[19-20] 如图 7 所示。 两量之间呈显著正相关(皮尔逊相

关系数
 

0. 67, p < 0. 001p < 0. 001 ), 当区 间 半 宽 小 于

0. 05
 

Ah
 

时,绝对误差大多集中在
 

0. 02
 

Ah 以内;当区间

半宽超过 0. 08
 

Ah 时,误差上限随之增大,可达 0. 10
 

Ah
 

以上。 从图 7 可以看出,散点呈现较大的离散性,整体未

表现出明显的正相关趋势, 回归拟合的相关系数为

-0. 12,甚至呈现出弱负相关。 这表明,虽然本方法采用

了异方差高斯过程并引入 β 校准以改善全局覆盖率,但
在局部层面上,预测区间的宽度并未与真实的残差大小

高度一致,局部异方差捕捉能力仍存在不足。

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种融合三段物理先验、异方差高斯过

程回归、TreeBagger
 

Stacking
 

以及 β-校准的不确定度量化

框架(Phys+GPR),旨在满足电动汽车和储能系统对锂

离子电池 RUL 预测的高精度与高可靠性需求。 三段物

理模型有效捕捉了早期—加速—线性三阶段退化趋势,
TreeBagger

 

则对
 

GPR
 

均值进行了小样本修正,进一步提

升了跨电池泛化能力。 虽然当前配对
 

t-检验由于样本量

有限尚未达到严格显著性,但研究结果表明该框架在可

解释性、稳定性和不确定度量化方面具有显著优势,后续

工作将扩展更多工况电池数据并优化动态校准,以期在

更大规模应用中实现更加稳健的
 

RUL
 

预测。
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