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基于知识蒸馏框架的锂电池健康状况评估方法研

究 

摘 要 

对锂电池的健康状况（State of Health，SOH）进行评估，对于电动汽
车、可再生能源储存系统以及便携式电子技术等多个领域而言是极为关键

的。对电池 SOH进行准确的预测不仅有助于电池的寿命延长，还能提升能
源使用效率和保障运行的安全性。然而，锂电池在工作过程中会经历不可

挽回的化学变化和材料降解，这会降低其性能，因此开发出高效的 SOH预
测方法成为了研究的关键。 
本文提出了三种不同的锂电池 SOH评估方法。首先，本文提出了一个

基于 SOH 退化原则的预测方法，这种方法利用随机微分方程 (SDE) 生成
时间序列，以及使用双支 ResNet 模型使得模型在具有优秀表现的同时能
一定程度上以数学形式解释模型工作原理。紧接着，本文探讨了基于片段

数据的 LSTM-Attention模型预测技术。最后，本研究采用了一个跨模态知
识蒸馏的框架来融合这两种不同的模型。通过采纳异构模型间的知识传递

方法，这一创新技术进一步优化了 SOH预测性能。 
此外，本文还详细推导了提出的随机微分方程-双支 ResNet 模型和

LSTM-Attention 模型的相关理论误差，填补了当前大部分神经网络模型在
支撑理论方面的不足，并提升了该模型的可解释性与稳定性。 
实验数据显示，在 Oxford电池退化数据集中进行的测试里，知识蒸馏

框架在 SOH 预测上的表现十分优秀，所有测试的电池的均方根误差
（RMSE）均低于 0.01。特别是在 Cell2 和 Cell5 上，RMSE 数值分别为
0.0006 和 0.0009，这些数据明显优于传统的预测手段。该计算模型不仅在

捕捉电池 SOH的变化趋势方面表现突出，同时也在数值模拟上展示出优越

的泛化性能。 
 

 
关键词 锂电池，健康状况，知识蒸馏 
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Research on Lithium Battery State of Health 

Estimation Methods based on Knowledge 

Distillation Framework 

Abstract 

Evaluating the State of Health (SOH) of lithium batteries is critical in a 
number of areas, including electric vehicles, renewable energy storage systems, 
and portable electronics. Accurate prediction of the SOH of a battery not only 
helps to extend the life of the battery, but also improves energy efficiency and 
ensures operational safety. However, Li-ion batteries undergo irreversible 
chemical changes and material degradation during operation, which can degrade 
their performance, making the development of efficient SOH prediction methods 
critical to research. 

In this paper, three different methods for SOH assessment of Li-ion batteries 
are proposed. Firstly, a prediction method based on the principle of SOH 
degradation is proposed, which utilizes Stochastic Differential Equations (SDEs) 
to generate the time series, as well as the use of a two-branched ResNet model 
that allows for excellent performance while explaining the model workings 
mathematically to a certain extent. Immediately following, this paper will explore 
the LSTM-Attention model's prediction techniques based on fragmented data. 
Finally, this study employs a cross-modal knowledge distillation framework to 
fuse these two different models. By adopting a knowledge transfer method 
between heterogeneous models, this innovative technique further optimizes the 
SOH prediction performance. 

In addition, this paper also derives in detail the relevant theoretical errors of 
the proposed stochastic differential equation-dual-branch ResNet model and the 
LSTM-Attention model, which fills in the deficiencies of most of the current 
neural network models in terms of supporting theories and improves the 
interpretability and stability of the model. 

The experimental data show that the knowledge distillation framework 
performs very well in SOH prediction in the tests conducted on the Oxford battery 
degradation dataset, and the root mean square error (RMSE) of all the tested cells 
is lower than 0.01. Particularly, the RMSE values of Cell2 and Cell5 are 0.0006 
and 0.0009, respectively, which are significantly better than those of traditional 
prediction means. The computational model not only excels in capturing the trend 
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of cell SOH, but also demonstrates superior generalization performance in the 
application area of numerical simulation. 

 
 
 

Keywords  Lithium-ion Batteries, State of Health, Knowledge Distillation 
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第1章 绪论 

1.1 课题背景及研究意义 

锂电池 (LIBs) 现如今是所有现代化技术中的核心元素，无论是智能

手机还是电动汽车(EVs)、再生能源的存储方式或者是手持电子设备，锂

电池都扮演着至关重要的角色，因为它们为我们提供了几乎全部的能量来

源。随着这些设备被广泛用于各种场合，准确预测电池的健康状况（State 
of Health SOH）变得尤为关键。这不仅有助于更有效地进行电池健康化管

理，延长电池的使用寿命，还可以提高整体能效，并确保能源供应的稳定

性。 
但是，考虑到电池在实际操作中会遭遇一系列无法逆转的化学变化、

电极使用物质的退化以及电极表面的副产品生成，这都不可避免地导致电

池的性能和安全隐患逐步减少。因此，对电池的 SOH进行精确预测，在保

证电池可靠性、延长其耐用寿命以及在节约成本和确保环境可持续性方面，

都是至关紧要的。 
如今，针对 LIBs SOH 的预测手法可以主要归类为由模型驱动和由数

据驱动的两大类。模型驱动型方法主要涉及经验模型、物理电化学模型以

及融合模型等。这些方法都运用了过去的数据和实验研究来构建关系模型，

虽然这些模型在某种程度上有一定的适应性，但由于其对数据以及研究人

员的严苛要求，因此在实践中具有一定局限性。除此之外，近些年来数据

驱动方法已经获得了令人瞩目的进展，这是通过大量的数据集合和机器学

习算法来为电池 SOH 研究提供宝贵的洞见和理解的。然而，这些技术也

面临着特征筛选和提取的问题。传统的机器学习方法大多依赖于手工特征

提取，深度学习方法可以自动从初级数据中提取高级特征，但当处理具有

复杂时间序列特点的数据时，这种方法还具有一定局限性。 

1.2 国内外研究现状分析 
如上文所述，目前 SOH预测方法主要分为模型驱动和数据驱动。模型

驱动方法主要利用经验模型、物理-电化学模型和融合模型，并结合先验知

识或自适应滤波器，以达到精准预测 SOH 目的[1]。经验模型是基于历史数

据和实验结果构建和预测关系，包括指数模型[2]、多项式模型[3]和集成模

型[4]。这些模型表现出较好的适应性，且需要的领域特定知识较少。韩槿

萱（2023）提出了一种基于分数阶模型的锂电池荷电状态（SOC）和 SOH
协同估算方法。通过分数阶模型描述电池的电化学行为，利用协同估算算
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法提高 SOC 和 SOH 的预测精度[5]。朱浩然等（2023）提出了一种结合差

分热伏安法和 GPR 的锂电池 SOH 估算方法。通过差分热伏安法进行特征

提取，然后利用 GPR 模型进行 SOH 估算[6]。李煜等（2024）出了一种基
于扩展卡尔曼滤波（EKF）算法的纯电动汽车锂电池 SOC 与 SOH 联合估

算方法。通过构建二阶 RC等效电路模型，并进行参数辨识，进行 SOC估
算[7]。然而，由于它们本质上只是描述数据关系而非解释内在原理，因此

它们的理论基础并不完善。此外，经验模型的效果极大地依赖于输入数据

的完整性和模型质量。数据中的噪声、错误、缺失值或不适当的建模假设

都可能显著降低其性能。然而，现实世界中的 SOH数据往往存在噪声且可

能不连续，同时很难找到合适的模型假设，使得经验模型不适合实际的

SOH预测。 
近年来，数据驱动的方法在预测电池 SOH上也得到了广泛应用，其避

免了对复杂物理现象进行深入理解的必要性。这种方法显著提高了模型在

各种现实条件下的泛化能力。这些方法旨在表征 SOH[8]。数据驱动的方法

大致分为传统的机器学习（ML）方法和深度学习（DL）技术。传统的
ML 方法包括但不限于支持向量机（SVM）[9]、随机森林（RF）[10]和高斯

过程回归（GPR）[11]，在表征非线性关系和识别内在模式方面表现出强大

的能力。然而，这些技术高度依赖于适当的特征选择；不相关或冗余的特

征都会显著影响模型性能。由于这些模型常常需要手动选择和提取特征，

可能会耗费时间并需要使用者对数据和任务有深入的理解。相比之下，深

度学习方法，如深度神经网络（DNN）[12]、卷积神经网络（CNNs）[13]、

长短时记忆网络（LSTMs）[14]和 Transformer[15]一定程度上缓解了这一问

题。方斯顿和他的团队为 SOH 估计提出了一种融合双向长短时记忆网络

（Bi-LSTM）的新技术[16]。这些技术能够自主学习和从原始数据中提取高

级特征，从而显著减少了手动特征提取的负担。此外，这些深度学习模型

在 SOH预测中都有着独特的优势。例如，CNNs 具有强大的多尺度特征提

取能力，其强大的能力在图像处理和充电状态（SOC）预测领域得到了证

明[17][18]。然而，由于 CNNs 对输入序列顺序不敏感，限制了其在电池健康

估计中的应用，无法辨别数据序列中的时间依赖性[19]。相反，时间序列模

型如 LSTMs 和循环神经网络（RNNs）天生适合处理时间数据，其在石油

价格预测、能源负载预测和脑电图（EEG）数据异常检测等许多领域的效
率得到了验证[19]。SOH数据本质上就是时间序列数据，如电压、电流和温

度等特征会随着时间的推移而变化，同时 SOH预测任务已被证明适合使用

时间序列模型进行分析[18]。为了结合各种模型的优势，许多研究人员探索

了混合模型，如 CNN-LSTM[20]、卷积双向门控循环网络[21]和 BiLSTM-
Attention[22]，将多种架构融合在一起以增强模型能力。为了增强 SOH预测
的准确度，潘子良和他的同事提出了结合了贝叶斯优化和 LSTM 的混合预
测方法。在这之中，贝叶斯优化算法被引入 LSTM 的超参数调整中，有效
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地解决了因主观经验引发的参数调整问题[23]。辛付宇及其团队提出了一个

融合 CNN和门控循环单元（GRU）的综合模型用于锂电池的 SOH预估。
在其中，CNN 被应用于特征抽取中，GRU 处理则针对长时间的依赖性进

行处理[24]。莫易敏及其团队提出了一种融合迁移学习和 GRU 神经网络的
新方法。此方法通过对电池相似度进行分类和构建相应的迁移学习战略，

从而解决了锂电池 SOH 估值中的难题[25]。雷孟飞等（2024）提出了一种
结合自注意力机制和 GRU 神经网络的方法，其中，自注意力机制用于增

强模型表征能力，GRU用于处理时间序列数据[26]。然而，这些组合模型通

常类似于几个模型的简单叠加，并不一定能充分利用子模型的各自优势。

且对于大部分数据驱动模型而言，缺少相关的理论基础使其最大的短板，

因此如何开发出同时具有优异表现和一定理论基础的模型是目前研究的关

键。 

1.3 论文内容与结构安排 
本文基于锂电池高速发展的背景下，对锂电池 SOH估计进行了详细研

究，并提出了基于数据驱动深度学习的三种预测方法。本文的结构安排如

下： 
1) 第 1 章阐述了课题背景与研究意义，并对国内外研究现状进行了

分析。 
2) 第 2 章提出了基于退化机制的 SOH预测方法，详细介绍了基于随
机微分方程的时间序列生成器以及双支 ResNet，并对损失函数进

行了说明。同时对模型进行了误差分析，并通过实验验证模型的

有效性。 
3) 第 3 章提出了基于片段数据的 SOH预测方法，介绍了基于 LSTM-

Attention的模型，并对模型进行了误差分析和实验验证。 
4) 第 4 章介绍了基于跨模态知识蒸馏框架的 SOH预测方法，从知识

蒸馏框架介绍，模型构成，损失函数，实验验证四个方面进行了

阐述了分析。 
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第2章 基于退化机制的 SOH 预测方法 

2.1 SOH的相关定义 

首先要清晰地了解 SOH 的相关定义。SOH 在电池管理系统里是一个

普遍被采纳的专业词汇，用于描述电池与理想新电池进行的综合性能对比。

在一般情况下，锂电池的 SOH值会随着充放电周期的增长而逐步减小。电

池运行的环境变量、工作温度、充电效率、循环充电频次以及放电的深度

等，都有可能影响其 SOH 值。锂电池的 SOH 值能通过众多方式来评估和
量化，其中，通过观察电池容量的减少来识别 SOH是最普遍的方式。另外
一些技术手段包括但不限于电压的降解分析、内部阻抗的测定以及利用电

化学阻抗光谱分析法等。锂离子电池的 SOH值可以使用各种技术来估量和

测定。锂电池的 SOH 对电池的运用与维护起着至关重要的作用。这种技

术为用户提供了了解电池的工作状态并进行维护的机会，同时也对于电池

的稳定性和使用寿命的预估至关重要。当 SOH值减少到某个特定水平，可

能需要实施一些行动，例如更换新电池或者进行适当的维护工作。SOH 通
常以百分比方式来标识，而当其达到 100%时，意味着电池正处于崭新或

最佳的状态。在操作实施过程中，常常通过设定 SOH的阈值来确定电池的
健康状态。这些阈值可以按照应用需求和电池类型的不同进行调整。比如

说，在电动汽车的锂电池中，一旦 SOH降低到大约 80%，通常人们会考虑

考虑替换或者修复这块电池。本质上看，SOH 给出了一个评估电池现有性
能的指标，这有助于预估电池的预期寿命，并决定何时需要替换或维护它。

SOH可由公式 2-1得到，其中 代表当前容量， 代表当前循环的

初始容量。 

  （2-1） 

2.2 基于随机微分方程的时间序列生成器 

此前提到，在现存大部分深度学习方法中，都是单纯通过大量数据进

行训练，缺乏理论指导，在 Remlinger 等（2021）[27]的启发下，本研究采

用一种基于伊藤过程（Itô process）和深度欧拉卷积构建的时间序列生成器，

以随机微分方程的形式构建预测方程。该生成器能够在准确估计时间边际

分布的同时，正确捕捉时间动态。本研究设计的生成器设计足够简单以便

于处理（即输出可以被控制），并且具有理论基础。为此，本研究将训练

时间序列数据输入到本研究的算法中，并努力学习一个最能近似数据的经
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验概率分布。这项任务可能很棘手，具体取决于序列长度、维度和数据分

布的形状。 

2.2.1 伊藤过程 
假设给定一个时间序列的独立同分布样本，该时间序列被视为一个随

机向量 在 上，从一个起始点 开始，并在时间网

格 上观测。为简单起见，在下文中，本研究假

设时间网格是均匀的，网格大小为 。离散时间样本被认为是从具有以下

伊藤动态的连续时间基础过程 中抽取的： 

  （2-2） 
其中， 是漂移项， 是扩散项， 是一

个 维布朗运动。假设参数 和 满足 Lipschitz 条件，这些条件确保
了方程（2-2）解的存在性和唯一性。 

2.2.2 深度欧拉表达 
的样本是从具有如动态方程（2-2）的连续时间抽取的，

并且可以近似地看作是从以下欧拉离散化方案抽取的样本： 

    （2-3） 
其中 是一组独立同分布的 随机变量。本研究依赖于这个近

似，并引入时间序列的以下深度欧拉表示。从 开始，从 生成

时间序列，具体方案如下： 

  （2-4） 
其中， 是 独立同分布的随机变量，并且函数 和  是由神

经网络近似的 参数化函数。模型的目标是学习 和 ，使得过程 和

的分布接近。用于训练 和 的双支ResNet模型将在第2.3节被介绍。 
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2.3 双支 ResNet 

 
图 2-1 随机微分方程-双支 ResNet模型结构图 

ResNet 类模型（Residual Networks）是深度学习领域中一种极为成功

且广泛应用的卷积神经网络架构，其引入的残差学习机制有效地缓解了传

统深度神经网络训练中的退化问题，从而使得网络的深度可以大幅度增加

而不导致模型性能的显著下降[28]。ResNet 成功地借助残差块（Residual 
Block）来克服深度神经网络在学习阶段遇到的退化问题。传统的深度网

络在其层数逐步增长时，由于梯度可能会在反向传播过程中逐步消散，从

而使得整个网络的训练面临巨大挑战。残差块的特点在于它采用了 Skip 
Connection，这意味着可以在一定的层面上直接传递梯度，从而有力地解

决了梯度消失以及梯度爆炸的问题。该架构设计保证了，即使网络的层数
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有所增加，模型的训练也能够保持稳定，成功避免了训练偏差随着网络深

度的加深而增加的情况。其次，由于采用了模块化设计方案，残差网络展

现出极高的灵活性。ResNet 里的残块可以被认为是不同功能的单元，通过

将这些功能单元堆叠在一起，能便捷地构造出各种不同深度层次的网络结

构。比如说，ResNet-50、ResNet-101 以及 ResNet-152 这些模型的实现方
式，就是通过简洁地堆叠不同数量的残差块来完成。这样的模块化设计不

仅便于网络的构建和扩展，也使得研究人员能够更方便地进行网络结构的

探索和优化。残差网络的引入使得深度学习模型在更大数据集上的训练成

为可能，同时在保持高效特征提取能力的同时，提高了模型的泛化性能。

ResNet 所具有的类似于 CNN 的共享权重架构和固有的平移不变性确保它

不会对输入数据中特征的具体位置过于敏感。这一特性对于 SOH预测非常

有利，因为具体的退化模式可能会在电池的不同生命周期阶段表现出来。

此外，在现实世界的电池使用数据中噪声非常常见，而 ResNet对噪声和异

常值有较好的鲁棒性，使其在提供一致的预测性能方面更加可靠。此外，

Xiong 等(2023)验证了 ResNet在锂电池 SOH验证任务上的有效性[29]。 
基于上述原因，本研究提出了如图 2-1 所示的双支 ResNet（Double 

Branch ResNet）对第 2.1 节中设计的随机微分方程模型进行训练，过两个

并行分支分别模拟随机微分方程中的漂移项 和扩散项 。每个 Branch
由三层卷积层以及 ReLU激活函数层和一层线性层组成，每一个 Branch的
卷积层-ReLU 层-线性层可看做一个 1-Lipschitz 函数。Branch1 负责处理确

定性部分，也称作漂移项。而 Branch2 在处理随机性部分时，会乘以随机

噪声，这也被称为扩散项，从而更为有效地捕获了时间序列数据中的随机

性波动与发展轨迹。本研究提出的双支 ResNet的组成结构可表示为以下形

式： 
• 输入层： ； 
• 残差层： ； 

• 全连接层： ； 

• Branch1 输出： ； 
• Branch2 输出： ； 

• 输出层： ； 

• 初始化： 和 对于 ，其中 和 的各个元

素分别独立采样自 和 。 

其中 为ReLu激活函数 。具体来说，假设输入维度为1，
因此 ；中间层具有相同的宽度 ，因此 ，其中 ；
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输出维度为 1，因此 。令激活前的值为 ，其

中 。用 表示当输入向量为 时的 的值 

2.4 损失函数 

在构思模型的损耗函数时，寻找一个平衡是关键，这需要在边缘的

分布拟合与时间结构的精确描述之间实现。一方面，我们不应该只关注于

边界分布问题，因为即使所有 满足 ，也并不意味着 

或 。例如，考虑一个时间网格 ，其中 ，

定义 ， ，且所有 对所有

都成立，这些 和 是 Lipschitz连续的： 
 

  （2-5） 

  （2-6） 
对于一维情况，有： 

 

其中 是 的。那么对于 ，有 ，

但是 。 

另外，在处理其边缘分布的情况下，可以考虑将时间序列视作定义

在 上的向量样本，但这种方法未必带来更为理想的成果。正Yoon et al.
在文章中所探讨的，哪怕是基于记忆机制的网络，采用学习联合分布

也未必能充分确保网络对时间动态有准确的捕获[30]。在处理

时间序列的损失分析时，不能单纯基于其边缘或联合分布特性来进行。为

了更好地探讨这一问题，本研究中采用了Gelbrich 等中引入的Wasserstein-
2 距离作为损失函数[31]。同时，利用这一函数，本研究能对模型理论估计

误差进行更为深入的评估和分析。Wasserstein-2距离的计算公式如下： 

  （2-7） 
 

其中， 是 Bures度量，定义为 ，

适用于正定矩阵 和 [32]。如果 和 是高斯分布，那么 Wasserstein-2 距
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离可以被定义为 。公式(2-7)捕捉了分布之间有意义的几何特征。此外，

由于 的计算方法对异常值反应异常敏锐，这增强了对分布估计的准确

率。 

2.5 误差分析 

2.5.1 泛化误差分析 
对神经网络模型进行全面误差的分析成为理解其在实际应用场景中

性能表现的关键要素。尽管优化算法能够大幅度地减小训练过程中的误差，

但泛化误差却揭示了在未见数据中该模型的具体表现，它是评价该模型在

实际应用中价值的核心指标。通过深入分析泛化误差，能够更加明确模型

在过度拟合与欠缺拟合方面的表现，这进一步有助于指导模型的构建和选

择过程。本项研究使用了Rademacher复杂度这一衡量模型泛化误差的量化

方法，它是一种用来衡量机器学习模型复杂性的评估工具，并用于确定模

型在随机数据分析中的性能。复杂性更高代表假设的类型变得更为灵活，

更容易适应随机噪声，然而其泛化表现可能并不理想；如果复杂性降低，

这意味着模型的假设类更为简洁，因此更适合在处理新数据时展现出色性

能。鉴于这个观点，本文给出以下推论： 
 

推论 2.1：假设给定一个时间序列 样本，表示为一个随机向量

， 从 点 开 始 ， 在 时 间 网 格

上观察。同时假设给定随机微分方程 -双支
ResNet 模型 是稳定可训练的，同时损失函数满足 条件，且

每一层的权重矩阵的 Frobenius 范数 是有界的，则给定模型的泛化误

差边界可以表示为： 

  （2-8） 

其中， ， 表示 中两支的函数类， 为模型层数， 为模型参数总

数， ， 为常数。 
 

证明：对于数据集 和函数类 ，Rademacher 复杂度定义

为： 

  （2-9） 
其中， 是 Rademacher 独立随机变量，取值为 且概率相等。根据深度
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神经网络的理论，对于双支 ResNet 中的每一个分支，每层的 Rademacher 
复杂度可以表示为： 

  （2-10） 
其中 为该层权重矩阵 的 Frobenius 范数。假设 是有界的，即

， 为常数。那么对于整个 Branch，同时将参数数量 考虑进去，

Rademacher 复杂度可以表示为： 

  （2-11） 
其中， 。那么对于整个网络的 Rademacher 复杂度则

可进一步表示为： 

  
基于方程 2-8，可以明确地看到，随着网络的进一步加深，模型的泛

化误差将会逐渐增加，这进一步增强了过拟合的危险，并导致了模型的稳

定性及其训练能力的降低。依据 Zhang 等的研究表明，在对 ResNet 进行

控制 的情况下，能够保证网络输出不会出现爆炸性增长，从而确保

模型具有稳定和可训练的特性，进而帮助减少模型过度拟合的风险。本文

将在下一小节对 时对本文提出的双支 ResNet 的训练稳定性进行分

析以进一步支持推论 2.1。 

2.5.2 模型训练稳定性分析 

推论 2.2：假设给定一个时间序列 样本，表示为一个随机向量

，且 的误差的 Frobenius范数 是有界的。

同时给定随机微分方程-双支 ResNet模型满足推论 2.1中的条件，且模型中

的 SDE 满足方程（2-4）的形式，且每一层残差层中满足 ，则给定

模型的输出边界可以表示为： 

  （2-12） 
 

证明：首先先对常规 ResNet模型进行分析。假设输入的误差为 ，
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则经过残差块后的输出误差可以表示为： 

  （2-13） 
由于 有界，可以得到： 

  （2-14） 
假设权重矩阵的谱范数有界，即 其中 是一个常数，可以得到： 

  （2-15） 
对于第 层的推导，递归不等式（2-15）可以得到： 

  （2-16） 

由于 ，根据渐进不等式，可以得到： 

  （2-17） 
因此，输出层的误差可以表示为： 

  （2-18） 
 对于本文提出的双支ResNet模型，假设Branch1的输出误差是 ，

则通过残差块后的输出误差可以表示为： 

  （2-19） 
同理易得，Branch2的输出误差可以表示为： 

  （2-20） 
结合两个分支，总的输出误差可以表示为： 

  （2-21） 
根据方程（2-16）递归每个分支的误差传播公式： 

  （2-22） 

  （2-23） 

由于 ， ，因此有： 

  （2-24） 

  （2-25） 
最终的输出误差上界可以表示为： 
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  （2-26） 

考虑到最终输出层中 是正态分布，可以对其取期望 ，因此

输出误差上界可进一步表示为： 

   
该结论确保了随着网络深度的增加，模型输出不会出现爆炸性增长，从而

保证了模型的稳定性和训练过程的可控性，一定程度上避免了过拟合的风

险。 

2.5.3 随机微分方程估计误差分析 
由于基于随机微分方程的时间序列生成器为本研究模型最核心的组

成部分，因此本研究认为若要对模型进行误差理论分析，也应从随机微分

方程的角度对估计误差进行分析。 
 

推论 2.3：假设 SDE 满足方程（2-4）的形式，且 严格为正，且

中 满足 条件，同时假设漂移项 和扩散项 在

时刻的误差 以及 是有界的，那么 SDE 的估计误差可以表示为： 

 

  （2-27） 
 
证明：首先定义 SDE中漂移项 和扩散项 在 时刻的误差 以

及 ： 

  （2-28） 

  （2-29） 
由于 以及 是有界的，即 ， ，那么根据

Hoeffding不等式，对于这两个有界独立误差，可以给出误差的集中性： 

  （2-30） 
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  （2-31） 

设 的误差概率 ，等式两边取对数： 

  （2-32） 
所以有： 

  （2-33） 

即可求得 。同理，设 的误差概率 ，

可求得 。由于 满足标准正态分布，因此有

，因此基于随机微分方程的时间序列生成器估计误差为： 

 

  （2-34） 

 根据 Remlinger 等（ 2021）给出的结论， ，

，因此总体的估计误差可以进一步写做： 

   

   

2.6 实验验证 

2.6.1 数据来源 
 

表 2-1 Oxford 数据集测试环境 
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Dataset Cell No. Charging 
Profile 

Discharging 
Profile 

Cycles 

 Cell1 CC-CV Artemis Urban 
driving profile 

82 

 Cell2 CC-CV Artemis Urban 
driving profile 

77 

 Cell3 CC-CV Artemis Urban 
driving profile 

81 

 Cell4 CC-CV Artemis Urban 
driving profile 

51 

 Cell5 CC-CV Artemis Urban 
driving profile 

50 

 Cell6 CC-CV Artemis Urban 
driving profile 

50 

 Cell7 CC-CV Artemis Urban 
driving profile 

81 

 Cell8 CC-CV Artemis Urban 
driving profile 

81 

本研究所选用的数据集为由牛津大学收集的Oxford Battery Degradation 
Dataset。如表 2-1所示，不同的 Cell采集时使用的充电/放电策略以及测试

循环次数不同，具体如下： 
牛津大学使用了八个 Kokam（SLPB533459H4）锂离子软包电池

（OX-x），每个电池的标称容量为0.74 Ah（其中 表示电池编号），进行长

期电池退化测试。为了模拟车辆的城市使用情况，这八个电池在40°C的加
热房间内定期以 2C 速率充电，并通过动态曲线进行放电。为了确定电池
的保持容量，电池在每 100 次充放电循环后，采用恒定电流循环技术进行

测试。 

2.6.2 优化器 
接下来将讨论优化器，它是通过最小化损失函数来提高神经网络性能

的关键部分。一旦确定了最终的优化目标（损失函数），模型的参数可以

使用 BP 算法和优化器进行更新。本文中采用了 Adam 优化器。与其他优

化器如随机梯度下降（SGD）和均方根传播（RMSProp）相比，Adam 结

合了 RMSprop和动量的优点，计算梯度的指数移动平均值以及平方梯度的

指数移动平均值。这种方法允许对学习率进行更细微的调整，通常能更快

收敛。 
在 Adam 算法中，学习率会在训练过程中自动变化，这可以避免在快

速找到全局最优解时学习率不足的问题。关于参数 θ 的优化过程公式如方

程 2-35 - 方程 2-40所示： 

  （2-35） 

  （2-36） 

!

!"
#

# #

$$!
θ θ

∂∂
= +
∂ ∂

( )! ! !!! ! !" " #β β−= + −



哈尔滨理工大学学士学位论文 

- 15 - 

  （2-37） 

  （2-38） 

  （2-39） 

  （2-40） 

其中， 是整个网络中 的梯度，包含学生模型和教师模型的梯度。 表

示当前的训练周期。 和 分别代表动量和自适应学习率。 和 是两

个超参数，通常设置为 0.9 和 0.999。由于 和 的值， 和 在初始训

练过程中通常非常小并趋于 0，导致估计的偏差。为了解决这个问题，使

用 和 进行偏差校正。 是学习率， 是一个平滑系数，用于避免分母

为 0，在本文中设置为 。 

2.6.3 训练策略 
为了更好地表现本研究所提出模型的强劲表现，不同于其他有关时

间序列数据研究所采用的数据预处理策略，即滑动窗口，本研究采用单特

征单数据单输出的方式构建训练策略。具体来说，本研究采用上一时刻的

SOH 数据作为输入，用下一时刻的 SOH 数据作为标签，具体表现形式如

下： 
  （2-41） 
同时为了检验模型的泛化能力，即在预测不同于训练数据充放电策

略的电池 SOH时的表现，本文使用其他 Cell作为训练数据，选择目标 Cell
作为测试数据（如当测试 Cell1时，采用 Cell2-Cell8作为训练数据）。 

在完成数据预处理以及训练集测试集分割后，随机微分方程-双支
ResNet 通过训练集（SOH 数据）进行离线训练。所有随机微分方程-双支
ResNet的参数通过 Adam优化器迭代更新，以Wasserstein-2距离作为优化
目标。离线训练算法总结如算法 1所示。 

 
 

 
算法 1： 基于随机微分方程-双支 ResNet 的离线训练策略 

算法 1：随机微分方程-双支 ResNet 的离线训练策略 
输⼊：样本 ,  batch size, 学习率 

初始化:  (随机选择) 
1: while Not converged do 
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2:     for  do 
3:         采样  

4:          

5:      

6:      
7: end while 
输出:  

2.6.4 评价指标 
MAE（平均绝对误差）和 RMSE（均方根误差）用于评估估计的 SOH

的误差。在第 次循环下，预测的 SOH 表示为 ，真实的 SOH 表示为
，RMSE和MAE 计算公式如下： 

  （2-42） 

  （2-43） 

RMSE 用于计算预测值与实际值之间的平方差的平方根平均值，该方

法对不寻常的数据值高度敏感，并常用于回归分析中，RMSE 水平愈低，
则表示该模型在性能方面表现更出色。利用 MAE 方法来计算预测值和实

际值的绝对差异的平均值，这样可以将所有的误差视为相同，且异常值的

影响较轻。MAE 值偏低，这同样意味着准确度有所增加。RMSE 与 MAE
都是用于评价模型准确度的关键参数，它们都能助力模型的挑选和校验过

程。 

2.6.5 实验结果与分析 

  
（a）Cell2 （b）Cell4 
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（c）Cell6 （d）Cell8 

图 2-2 随机微分方程-双支 ResNet 在 Oxford 数据集上测试结果 
本研究选取了 Oxford数据集中的 4个电池单元（Cell2、Cell4、Cell6、

Cell8）作为测试对象，通过实验结果可以看出，模型在 SOH 预测任务上
表现出色。首先，从趋势上看，随机微分方程-双支 ResNet 模型的拟合曲

线与真实曲线高度重合，在趋势上几乎完全一致，充分展示了模型在捕捉

SOH 变化趋势方面的卓越能力。具体来说，数值结果如表 2-2 所示，除了

Cell2外，所有测试对象的 RMSE均在 0.01以下，而所有测试对象的MAE
也都小于 0.01，这表明模型不仅在趋势学习上表现优异，在数值拟合上同

样具备高度的准确性。此外，模型在不同测试对象上的一致优异表现进一

步证明了其良好的泛化能力和适用性。不管是 Cell2、Cell4、Cell6，亦或

是 Cell8，这些模型都能为 SOH 提供非常高度的准确性预测，展现在各种

电池单元上的出色稳定表现。这样的鲁棒性确保了随机微分方程-双支
ResNet 模型在真实场景中表现出广阔的适宜性和高度的稳定性。从一个更

有创新性的视角出发，结合随机微分方程与双支 ResNet 的模型设计，为

SOH 预测任务呈现了一个创新的解决途径。此种技术方法除了在理论上有

深厚的基础之外，在实际数据集的检验中也指出了它在捕获电池 SOH变化
中的错综复杂动态上所展现的独到长处。 

 
 

表 2-2 随机微分方程-双支 ResNet 在 Oxford 数据集上数值测试结果 
Cell No. RMSE MAE 
Cell2 0.0118 0.0096 
Cell4 0.0043 0.0025 
Cell6 0.0047 0.0054 
Cell8 0.0065 0.0076 

2.7 本章小结 
本章提出了一种依赖于退化过程的锂电池 SOH的预测技术。首先，本

文描述了一个基于随机微分方程的时间序列生成器。通过使用伊藤过程
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（Itô process）与深度欧拉卷积模型，这一时间序列生成器成功建立了预测

方程，并模拟了电池 SOH的变化情况。接着，文中进行了详尽的描述，介

绍了双支 ResNet模型，该模型被用作时间序列数据的特性抽取和预测模型。

之后，这一章也对随机微分方程，即双支 ResNet模型，进行了详细的理论
误差探讨，并在 Oxford数据集上对这一模型进行了实际的实验检验。 
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第3章 基于片段数据的 SOH 预测方法 

3.1 模型结构 

3.1.1 LSTM 

 
图 3-1 LSTM 结构示意图 

 
LSTM 是一种特殊的递归神经网络（RNN），它能够处理和存储长时

间序列数据中的依赖关系。LSTM 通过引入门控机制，可以有效地控制梯

度的流动，使得梯度可以在较长的时间步内保持不变，解决了传统RNN中
存在的梯度消失和梯度爆炸问题。除此之外，LSTM 的记忆单元允许信息

长时间存储和传播，使得 LSTM 能够捕捉序列中的长时间依赖关系。这对

于自然语言处理、时间序列预测等需要考虑长期上下文的信息尤为重要。

更重要的是，LSTM 不需要对数据进行平稳化处理，适用于非线性和非平

稳的时间序列数据。它能够自动学习时间序列中的复杂模式和依赖关系。

LSTM 的结构如图 3-1 所示，其由三个主要的门（gate）组成：输入门

（input gate）、遗忘门（forget gate）和输出门（output gate），其工作原理
可通过以下几个步骤描述： 

（1）遗忘门（forget gate） 
 遗忘门决定了前一时刻的记忆细胞状态 中哪些信息需要被遗忘，

它由一个 Sigmoid 函数来实现： 
  （3-1） 

其中， 和 是权重矩阵和偏置向量， 是前一时刻的隐藏状态,， 是

当前输入 是 sigmoid激活函数。 
（2）遗忘门（forget gate） 

!"!−
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 输入门决定了当前输入 中有多少信息需要写入记忆细胞。它包括

两个部分：输入门 和新的候选记忆细胞状态 。 
  （3-2） 

  （3-3） 

其中， ， ， ， 是权重矩阵和偏置向量， 是激活函数。 
（3）记忆细胞状态更新 

 当前的记忆细胞状态 是由前一时刻的记忆细胞状态 和当前的候

选记忆细胞状态 共同决定的，更新过程如下： 
  （3-4） 
（4）输出门（output gate） 

 输出门决定了记忆细胞状态 中有多少信息需要输出，并生成当前

时刻的隐藏状态 。 
  （3-5） 

  （3-6） 
其中， 和 是权重矩阵和偏置向量。 

3.1.2 Attention机制 
在深度学习领域，尤其是自然语言处理（NLP）领域以及时间序列预

测领域，序列到序列（seq2seq）模型是一种广泛使用的架构，用于任务如

机器翻译、文本摘要和对话生成。传统的 seq2seq 模型由编码器（encoder）
和解码器（decoder）组成，其中编码器将输入序列编码为固定长度的上下

文向量，而解码器根据该上下文向量生成输出序列。然而，固定长度的上

下文向量限制了模型的能力，尤其是在处理长序列时。固定长度的上下文

向量难以捕获输入序列中所有信息，导致信息丢失和性能下降。为了克服

这些限制，Bahdanau等人在 2014 年提出了 Attention机制。在 Attention机
制中，解码器在生成每一个输出时，不再仅仅依赖于一个固定长度的上下

文向量，而是通过计算输入序列中每个位置的注意力权重，动态地选择相

关的输入信息。Attention 机制不仅提高了模型处理长序列的能力，还有效

地解决了 seq2seq 模型中的偷看问题（peek problem）。偷看问题指的是解

码器在训练过程中可能直接看到目标序列，从而影响模型的训练效果。

Attention机制的计算过程可以用以下过程描述： 
给定一个输入序列 ，其中 通常是一个向量表示。

对于输入序列中的每个元素 ，通过线性变换得到三个向量：查询 ，键

，值 。线性变换用矩阵 ， ， 表示，其中： 
  （3-7） 
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接下来通过查询 和所有键 进行点积得到注意力分数： 
  （3-8） 

通常还会对这些分数进行缩放，以减小数值过大带来的不稳定性，特别是

在高维空间中： 

  （3-9） 

其中 是键向量的维度。然后使用 Softmax 函数将注意力分数归一化为概

率分布，得到注意力权重： 

  （3-10） 

再利用注意力权重对值向量进行加权求和，得到最终的输出： 

  （3-11） 

在自注意力机制（Self Attention）中，输入序列的每一个元素既作为

查询，又作为键和值。上述的步骤应用于输入序列的每一个元素，形成矩

阵运算形式： 
  （3-12） 
  （3-13） 
  （3-14） 
  （3-15） 

3.1.3 LSTM-Attention 
在时间序列的预测中，SOH 预测被视为一个频繁研究的任务。此任

务一般包括处理那些随时间变化、高度依赖的数据。通过使用 LSTM，能
极有效地捕捉到数据集中存在的长期依赖性关联。多数 SOH预测任务是基
于跨越很长时段的数据来进行的，如涉及电压、电流等重要信息。这类数

据一般都蕴含着丰富的过往资料，并展现了一个明确的长远变化方向。

LSTM 利用了它独有的门控技术，可以处理和储存这些长时间的依赖性数

据，进而更准确地预测电池的健康状态。 
Attention 策略能够通过在每一预测过程中灵活筛选相关的输入数据，

从而进一步提升其执行效率。SOH 预测任务中的这点变得尤为关键，因为

数据在不同的时间点可能对当前的健康状态带来各异的影响，且某些影响

可能比其他因素更加显著。利用这种策略，模型能够更为灵活地为输入序

列的各个部分分配恰当的比例（更明确地呈现关键信息区），进而增强了

预测的准确率。传统的 LSTM模型通过压缩输入序列来创建固定长度的上 
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图 3-2：LSTM-Attention 结构示意图 

下文向量，这种方式容易丢失有价值的信息。另一方面，通过根据重要性

为各个时间步骤分配权重，Attention 使模型能够在每个预测步骤中对序列
中的所有数据点有清晰的了解；从而确保没有信息瓶颈。通过这样做，模

型能够捕获更多的历史数据，尤其是那些与当前预测直接相关的数据，从

而提高预测性能。此外，由于 SOH预测任务的复杂性，建立输入序列和输

出序列之间的对齐是很复杂的任务。但 Attention通过将每个预测步骤与来
自不同时间步骤的输入的每个实例之间的相关性计算进行软对齐，极大地

简化了这个过程。这种对齐机制的本质是更准确地掌握输入序列中对当前

预测最重要的部分。综合以上原因，本文采用 LSTM-Attention模型作为基
于片段数据的 SOH预测的解决方案，其计算过程如下： 

首先创建 LSTM编码器： 
  （3-16） 

其中， 是输入序列在时间步 的输入， 是隐藏状态， 是细胞状态。

随后利用 Attention机制对每个时间步进行解码，计算输入序列每个时间步

的注意力权重： 
  （3-17） 

  （3-18） 

其中， 表示解码器隐藏状态与编码器隐藏状态之间的相似性评
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分。接下来根据注意力权重，计算上下文向量： 

  （3-19） 

最后将上下文向量与解码器隐藏状态结合，生成最终的预测输出： 
  （3-20） 

3.2 损失函数 

本研究选择了MSE（均方误差）作为LSTM-Attention模型在训练过程

中所需的损失函数。这个函数是经常被用来评估预测值与实际值间偏差的

回归损失函数，而其计算方法的公式是所有误差平方和的平均数值。MSE
具备若干优势，首要之处是它的设计简洁明了，而计算方法也相当直观。

接着，MSE 对于大规模误差显示出更高的敏感性，主要因为误差平方会放

大那些具有较强偏差值的错误，从而导致模型更加注重和纠正这些严重的

误差。 
在 SOH 的预测任务中，MSE 发挥着不可或缺的角色。首先，MSE 这

一损失函数可以用来有效地评估模型预测的准确度。在 MSE 较低的情况

下，模型预测的 SOH值更加接近实际值，显示了模型在预测准确性方面的

可靠性。接着，在模型训练阶段，MSE 公司通过指导优化算法不断地调整

参数，以便最小化预测误差，并提升模型的准确性和可信度。终究，MSE
的对大误差的高度敏感性有助于模型在预测过程中更精准地区分和纠正大

的误差，进而提高 SOH预测的整体准确性和稳定性，确保模型能够准确地

估算电池的剩余使用时长及总体表现。MSE的计算公式如方程 3-21所示： 

  （3-21） 

其中， 是真实值， 代表预测值。 
 

3.3 误差分析 

本文接下来将对 LSTM-Attention模型的泛化误差进行分析。本文依旧

采用在第 2 章用到的 Rademacher方法进行分析，具体定义如方程 2-7所示。
在LSTM-Attention模型中，其Rademacher复杂度主要与其参数数量相关，

因此本文将基于其参数数量进行分析。LSTM-Attention 模型由三部分组成，

分别是 LSTM层，Attention层和全连接层。对于 LSTM层而言，LSTM的
复杂度主要来自于其参数的数量。LSTM 包含输入门、遗忘门、输出门和

候选记忆的计算，这些计算通过线性层完成。假设输入维度为 ，隐藏单

元数为 ，LSTM 一层的参数数量大约为： 对于多层 LSTM，
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参数数量会相应增加。而对于 Attention层，Attention机制的复杂度主要来

自于其线性变换。假设隐藏层维度为 ，线性层的参数数量为： ，其次

是 softmax 操作，其本身并不增加模型参数。最后是全连接层，最后的全

连接层从隐藏层输出维度 映射到输出维度 ，参数数量为： 。综合考

虑，可以通过计算网络中每一层参数的数量来估计复杂度： 
• LSTM 层：假设有 层，每层有 个参数，则总参

数量为 ； 

• Attention层：参数数量为 ； 
• 全连接层：参数数量为 。 

所以总的参数量为： 。Rademacher 复杂度通常与参

数的对数成正比，因此，LSTM-Attention模型的Rademacher 复杂度可以估

计为： 

  （3-22） 

3.4 实验验证 

3.4.1 训练策略 
与第 2 节相同，为了验证模型在真实工况下的实用性，针对 LSTM-

Attention模型的训练，如随机微分方程-ResNet模型的训练一般，不对数据

做过多的预处理。本研究首先选取如温度，电压，电流等能反映锂电池当

前状况的数据作为训练数据，而后对其进行标准化处理以降低所需计算资

源，后直接送入模型进行训练。评价指标同样采取与第 2 章相同的 RMSE
和MAE，优化器也采用 Adam优化器。 

3.4.2 实验结果与分析 

  
（a）Cell1 （b）Cell3 
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（c）Cell5 （d）Cell7 
图 3-3 LSTM-Attention 在 Oxford 数据集上测试结果 

在本研究中，为了进一步验证 LSTM-Attention 模型在 SOH 预测任务
上的有效性，本文选取了 Oxford 数据集中另外四个电池单元（Cell1、
Cell3、Cell5、Cell7）作为测试对象。实验结果如图 3-3所示，从趋势上看，

LSTM-Attention 模型学习到的拟合曲线与真实值高度一致，几乎完全重合，

展示了该模型在趋势预测方面的卓越能力。数值结果如表 3-1 所示，无论

从 RMSE 还是 MAE 的角度来看，所有测试单元在这两个评价指标上的数

值均小于 0.01，其中 Cell3的 RMSE仅为 0.0017，MAE仅为 0.0012，进一
步验证了本文在第 3.1 节中对模型在 SOH预测任务上强劲表现的假设。这

种出色的表现不仅体现了 LSTM-Attention 模型在捕捉电池 SOH 变化趋势

上的优越能力，也显示了其在数值拟合上的高度精确性。模型能够在不同

电池单元上保持高预测准确性，说明了其良好的泛化能力。无论是Cell1、
Cell3、Cell5还是 Cell7，LSTM-Attention模型都能提供精确的 SOH预测，
说明了其强大的泛化能力。LSTM-Attention模型在 SOH预测任务上的优异
表现归功于其结合了 LSTM和 Attention机制的优势。LSTM有助于精确地

捕获时间序列数据内的长期依赖关系，而 Attention机制可以动态地调整模

型在不同时间节点的关注度，这样做将有助于提升预测精度和模型解释性。 
表 3-1 LSTM-Attention 在 Oxford 数据集上数值测试结果 

Cell No. RMSE MAE 
Cell1 0.0056 0.0054 
Cell3 0.0017 0.0012 
Cell5 0.0027 0.0021 
Cell7 0.0053 0.0032 

3.5 本章小结 
本章提出了一种基于片段数据的锂电池 SOH 预测方法。首先详细介

绍了 LSTM和 Attention机制的原理及其在时间序列数据处理中的应用，结

合两者的优势，构建了 LSTM-Attention模型。随后对 LSTM-Attention模型
进行了理论误差分析，并在 Oxford数据集上进行了实验验证。 
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第4章 基于知识蒸馏框架的 SOH 预测方法 

4.1 知识蒸馏框架 

在本研究中，本文提出了一种全新的跨模态知识蒸馏框架，这与传统

的师生网络结构通常在架构上完全一致的范式有所不同。与传统方法不同，

本文的框架采用异构结构的网络，将随机微分方程-双支 ResNet 模型作为
教师网络，LSTM-Attetion 模型作为学生网络。通过整合两种不同的网络

架构，本文的框架充分利用了每种模型的独特优势和能力。LSTM-
Attention 以其在捕捉序列数据中的长距离依赖关系的能力而闻名。它使用

SOH 数据进行离线训练，并将其理解复杂模式的能力传授给随机微分方程

-双支 ResNet模型。反过来，随机微分方程-双支 ResNet模型以其丰富的理
论支持及其时间序列特征捕获能力，补充了 LSTM-Attention的能力。这种
协同互动增强了学生网络的整体预测性能，使其能够对输入数据进行更细

致和全面的表示。 
采用跨模态 K-D框架的主要优点之一在于其减轻模型冗余的能力。传

统的 K-D 框架通过使用相同的教师-学生模型，可能会强化对冗余特征的

学习，从而限制模型提升的潜力。相比之下，本文的方法鼓励从不同角度

探索数据，减少模型冗余和复杂性，而不会牺牲核心预测能力。此外，教

师和学生网络的异构性引入了对数据噪声和异常值的不同敏感性。通过知

识蒸馏过程，学生模型继承了教师模型的韧性和稳健性，从而在不利的数

据条件下增强了其稳定性和可靠性。这一方面在数据质量可能变化或容易

受到干扰的应用中尤为有利。本文框架的核心在于促进从随机微分方程-双
支 ResNet 模型到 LSTM-Attention 的知识转移，前者在数据中捕捉了复杂

的模式和依赖关系。这种知识的转移使学生模型能够利用教师模型的分析

能力，显著减少预测误差，提高 K-D过程的整体效能。 
为了更好地理解模型的内部计算过程，下面将以数学方式进行解释。

给定一个 SOH 退化数据集 ，其中 表示第 个循环

的 SOH值，教师网络的预训练数据集 ，其中

每个样本 有一个通道和一个时间步，并且与真实值 相关联。

然后，建立一个简单的随机微分方程-双支 ResNet 模型作为教师网络，以

学习非线性映射 ，该映射反映了 SOH 的退化。给定上述教师

网络 ，可以得到一系列来自 的估计 SOH 值 ，其计算公式如方程

4-1所示： 
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  （4-1） 

通过参数 输入序列进行一系列变换，以导出真实值的表示。在

这里， 是第 次循环的真实值 SOH，而 代表教师网络在第

个时间步的输出，也就是第 次循环的预测值。通过这种设计，可以从输

入序列中提取重要的时间信息并将其转化为相应的真实值。 
以类似的方式，当处理包含直接可测特征（电压、电流等）的数据集 

时，其中 代表第 次循环的原始特征数据。

需要注意的是，由于不同循环期间数据点长度的变化，这些 可能并不

嵌入在同一个欧几里得空间中。因此，本研究选取能接受不等长输入的模

型用作学生模型。此外，在实际操作中，值范围较大的特征可能会不成比

例地影响模型的决策过程，潜在地引入偏差。为了解决这个问题并促进所

有特征在模型中的更公平贡献，数据标准化被执行，从而消除了尺度差异，

同时提升了模型的收敛速度。基于这些考虑，使用标准化技术为学生网络

构建一个训练数据集，记作 ，其中 代表第 次循环的真

实值。随后，建立一个简单的 LSTM-Attention作为学生网络，旨在学习一

个非线性映射  ( 代表特征数)，有效地捕捉测量特征与

SOH 之间的关系。通过利用上述学生网络 ，可以实现 SOH 的估计。学

生网络的输出，记作 ，可以使用方程 4-2进行计算。 
  （4-2） 

其中， 表示学生网络的参数， 是第 次循环的估计 SOH。 

4.2 模型结构 

4.2.1 教师网络 
在跨模态知识蒸馏框架中，教师模型旨在学习 SOH的退化规律，因此

在选择合适的模型作为教师网络时，什么模型能更好地捕捉 SOH退化规律
是一个关键考虑因素。本文选择了随机微分方程-双支 ResNet 网络作为教

师网络的基础，与基于 RNN的架构（如 LSTM 或 GRU）相比，由于 Skip 
Connection 的原因，随机微分方程-双支 ResNet 不会遇到梯度消失或爆炸

的问题，因此它能更有效地捕捉数据中的长期依赖关系。这一属性在 SOH
估计任务中至关重要，因为电池健康的退化是由广泛的操作条件和使用模

式的历史驱动的。此外，随机微分方程-双支 ResNet 不对输入数据的顺序

施加任何假设，从而赋予它一定程度的尺度不变性。在 SOH预测的背景下，

由于不同的操作条件导致退化速度可能显著不同，这一特性使得模型能够

专注于健康状态的相对变化，而不是过度受数据尺度的影响。除此之外，

本研究对随机微分方程-双支 ResNet 模型的误差进行了理论分析，使其相
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对于其他模型有更强的理论完备性，增加了其的模型可解释性。 

4.2.2 学生网络 
 
本研究选择 LSTM-Attention模型作为跨模态知识蒸馏框架中的学生网

络。LSTM在处理和预测时间序列数据方面表现尤为出色，因为其特殊的

门控机制能够有效保留和利用历史信息，从而捕捉数据中的长时间依赖关

系。在进行 SOH预测的过程中，电池的历史使用数据在预测未来的健康

状况方面具有关键性作用，这使得 LSTM显著提升了预估准确度。另外，

Attention的机制还增强了 LSTM的工作表现。Attention机制能实时监控输

入序列的各个组成部分，这让模型能更精确地检测和运用最有价值的信

息，同时能忽视无关数据。这个预测机制尤其适用于 SOH，鉴于各个时间

点数据对电池健康状况的不同影响，Attention机制能够自动筛选出对预测

最具价值的时间点，从而进一步增强预测性能。LSTM-Attention模型在研
究数据中的复杂模式与非线性关联方面表现出色，对于识别电池生命周期

中的复杂 SOH变化模式来说，这是一个极为关键的预测任务。Attention
机制的加入不仅提升了模型在捕捉复杂模式方面的性能，而且在预测精度

和稳定性方面表现更为卓越。Attention机制在某种程度上本研究提供了解

读能力，助于本研究明确预测模型在处理特定数据部分时，特别关注哪些

内容。电池 SOH预测等核心应用场合对此尤为关注，因为这可以为用户

和工程师带来宝贵的建议和参考，辅助他们深入了解电池当前的运行和健

康状况。 

4.3 损失函数 
在之前的分析中，本研究深入研究了教师损失（Wasserstein-2距离），

这对教师模型的离线训练阶段至关重要。然而，在在线实时训练领域，需

要整合各种损失函数，因此必须同时考虑预测准确性和知识转移。这就需

要同时使用硬损失和软损失，前者表明从地面实况标签中直接学习，后者

则反映从教师模型中吸收知识。因此，本文提出了一个综合损失函数，通

过对这些元素进行加权合并来计算。在知识蒸馏范式中，这些不同的损失

函数发挥着重要作用。 
接下来的本文将阐明学生网络在线训练中使用的损失函数--软损失、

硬损失和总损失。这些函数的主要目的是简化从教师到学生模型的知识传

递，促进后者的自主模式识别和精确预测。通过对这些不同的损失函数进

行明智的整合和加权，本文制定了一个整体评估指标，其中既包括从真实

标签中直接获取知识（硬损失），也包括从教师模型中传递知识（软损失）。

这种综合损失指标使学生模型不仅能模仿教师模型，还能准确预测真实标

签，从而增强其在新数据上的泛化能力。 
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4.3.1 软损失 
在跨模态知识蒸馏框架中，基于随机微分方程-双支 ResNet 的教师网

络和基于 LSTM-Attention的学生网络的输出计算出的软损失是指导模型优

化方向的关键。该损失由教师输出（称为“软标签”）与学生输出之间的均

方误差确定，衡量它们对 SOH模式理解的差异。软损失量化了教师网络传

授的知识与学生网络当前理解之间的差距，模型通过最小化这一差距来促

进学生网络从教师网络那里学习复杂的 SOH模式。这一过程不仅增强了学
生网络在模式检测与预测方面的准确率，同时也保证了在知识提炼阶段知

识能够被有效地传播出去。软损失作为损失函数中的一环，旨在辅助学生

网络进一步的完善和调整。其表达式如公式 4-4 所示，其中 表示通过

获得的教师网络的第 个输出， 表示学生网络的相应输出。 
  （4-3） 

  （4-4） 

4.3.2 硬损失 
在跨模态知识蒸馏体系内，依据 LSTM-Attention的学生网络进行硬损

耗计算的重要性不容忽视。该方法是为了对比 LSTM-Attention预测中的实
际数值与所使用的“硬标签”之间的偏差。该差异引导着学生对网络进行

优化，引导模型向最小化预估数据与真实的 SOH值之间差距的目标发展。

模型的反传播以及梯度减少都基于硬损失的原理，这确保了学生网络在数

据模式上的自我认知并能对 SOH做出准确的预测。尽管教师网络的知识助

力学生的学习进展，学生具备独立进行准确预测的能力也同样显得非常关

键。硬损失可以如方程 4-5 计算得到，其中 表示第 个真实值，它是评

估学生网络独立学习和预测准确性的重要指标。 

  （4-5） 

4.3.3 总损失 
在计算出软损失和硬损失后，将其进行加权从而得到总损失即最终的

优化目标，其表达式如下： 
  （4-6） 

在 值的选取上，由于计算资源的限制，本研究采用 Xie和 Zeng（2024）
所得到的结论即 [33]。 
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4.4 实验验证 

4.4.1 训练策略 

 
图 4-1：跨模态知识蒸馏框架模型工作示意图 

在本文提出的基于跨模态知识蒸馏框架的模型中，SOH 估算过程大

致可分为四个部分：数据准备、教师网络离线训练、学生网络在线训练和 
SOH 预测，如图 4-1所示，接下来本文将对各个部分进行阐述： 

（1）数据准备 
在数据准备过程中，实验数据集来自于采用不同充电和放电协议的

电池，在训练前本研究对其进行了简单的预处理。具体而言，对于用于教

师网络离线训练的 SOH 退化数据，将数据集通过标准化后，以 的

形式构建数据集，随后送入模型进行训练。其次，用于学生模型在线训练

的原始数据经过标准化后，直接送入模型进行训练。预处理过程的详细细

节在第 2.5.3 和第 3.4.1 节中进行了详细说明，提供了为有效模型训练准备

数据所采用的方法的全面概述。 
（2）教师网络离线训练 
数据准备完成后，通过 SOH 退化数据对教师网络进行离线训练。

使用 Adam 优化器并以教师损失为优化目标，对教师网络的所有参数进行

迭代更新。离线训练算法在算法 1进行了说明。 
 

（3）学生网络在线训练 

!!" !"# $ +=
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算法 2：学生网络在线训练策略 
算法 2：学⽣⽹络在线训练策略 

输入：初始可测量数据  

初始化:  (随机选择) 
1: 标 准 化  得 到 预 处 理 数 据 集

 

2: 冻结预训练教师网络的参数  
3: while Not converged do 
4:     for each batch do 
5:         将 输入 得到  

6:         将 输入 得到  

7:          

8:          

9:          

10:      
11: end while 
输出:  

离线训练完成后，预训练教师网络的参数被冻结，然后通过形成的

原始数据对学生网络进行训练。在线训练过程如图 4-2 所示。对于每个
batch，当前 batch 的学生网络的输出序列作为输入传入到教师网络。然后，

通过软损失 （通过学生网络的输出 和教师网络的输出 计算得出）

和硬损失 （通过学生网络的输出 和真实值 计算）来计算总损失

。之后，使用 Adam 优化器迭代更新学生网络的参数以最小化总损失

。在线训练算法总结如算法 2所示。 
 
（4）SOH预测 
在对学生网络进行在线训练后，利用训练好的学生网络，将处理好

的原始数据输入模型预测其他电池的 SOH。 

4.4.2 评价指标 
除了在第 2.5.4 节中提到的 RMSE和MAE外，为了进一步证明所提出

的跨模态知识蒸馏框架的有效性，本研究引入了两个额外的评估指标，即 
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图 4-2：学生网络在线训练示意图 

知识嵌入的直接增益和有效增益。这些指标作为跨模态 K-D 策略相对于基

线模型 LSTM-Attention所取得的性能提升的有力证明。直接增益和有效增

益的计算基于从基线模型（ ）、所提出的框架（ ）以及所提出的教师

网络（ ）获得的指标结果，并根据以下方程进行计算： 
直接增益（Direct Gain）计算方式为基线模型的指标结果与所提出的

框架的指标结果之间的差值，它描述使用该框架所取得的直接改进。其计

算公式如公式 4-7所示： 
  （4-7） 
有效增益（Effective Gain）计算方式的核心是将直接的增益和由教师

网络得到的数据进行统一整合。借助这种标准化手段，使得研究者能评定

知识蒸馏架构在提升性能方面的有效性。其计算方法如公式 4-8所示： 
 

  （4-8） 

通过直接和有效增益，能够深化本文对于跨模态知识蒸馏框架应用带

来的性能增益的理解。 
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4.4.3 实验结果与分析 

  
（a）Cell1 （b）Cell2 

  
（c）Cell3 （d）Cell4 

图 4-3 K-D 框架在 Oxford 数据集上测试结果（Cell1-Cell4） 
结果显示，基于知识蒸馏框架的模型与实际 SOH值的匹配度更高，显

著优于 CNN、CNN-LSTM 和 LSTM-Attention 模型等这些已被验证在特征

提取和时间序列数据处理以及 SOH预测任务上表现出色的模型。通过结合

LSTM-Attention模型的强悍能力与随机微分方程-双支 ResNet对 SOH 趋势

变化的洞察力，本研究提出的模型在预测锂电池 SOH方面超越了基线模型

（LSTM-Attention）和之前占主导地位的 CNN-LSTM。 
数值测试结果如表 4-1 中所示，同样采用 RMSE 和 MAE 作为评估指

标。结果显示，所有电池单元的 RMSE 均小于 0.01，且除 Cell3 外，所有
电池单元的表现均优于基线模型（LSTM-Attention），进一步说明本研究所
提出的 K-D 策略的有效性和泛化性。特别是 Cell2 和 Cell5 的预测最为准
确，RMSE分别为0.0006和0.0009。通过表4-2中的直接和有效增益计算，

进一步验证了所提模型的有效性。与基线 LSTM-Attention模型进行对比，
所提模型在大多数情况下表现出正增益，证明了跨模态 K-D 策略对准确预

测的帮助。虽然 Cell3 的直接和有效增益小于 0，本文推测这是因为 Cell3
的 SOH退化存在奇异数据，导致教师模型不能很好地捕捉其中的退化规律。 
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（a）Cell5 （b）Cell6 

  
（c）Cell7 （d）Cell8 

图 4-4 K-D 框架在 Oxford 数据集上测试结果（Cell5-Cell8） 
表 4-1 K-D 框架在 Oxford 数据集上数值测试结果 

Criteria Cell No. CNN LSTM CNN-
LSTM 

LSTM-
Att 

Proposed 
Model 

RMSE 

Cell1 0.1676 0.0116 0.0106 0.0056 0.0048 
Cell2 0.0171 0.0128 0.0122 0.0021 0.0006 
Cell3 0.0112 0.0102 0.0119 0.0017 0.0041 
Cell4 0.1398 0.0104 0.0084 0.0033 0.0030 
Cell5 0.0348 0.3200 0.0378 0.0027 0.0009 
Cell6 0.0097 0.0073 0.0075 0.0056 0.0015 
Cell7 0.009 0.0103 0.0067 0.0053 0.0037 
Cell8 0.0107 0.0091 0.0091 0.0062 0.0061 

MAE 

Cell1 0.0111 0.0077 0.0078 0.0054 0.0047 
Cell2 0.0107 0.0085 0.0078 0.0017 0.0005 
Cell3 0.0086 0.0072 0.0064 0.0012 0.0038 
Cell4 0.0101 0.0080 0.0136 0.0028 0.0028 
Cell5 0.0134 0.0125 0.0136 0.0021 0.0007 
Cell6 0.0081 0.0055 0.0060 0.0032 0.0009 
Cell7 0.0069 0.0083 0.0053 0.0032 0.0035 
Cell8 0.0076 0.0067 0.0067 0.0061 0.0059 
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表 4-2 K-D 框架与基线模型间的直接和有效增益结果 
Criteria Cell1 Cell2 Cell3 Cell4 Cell5 Cell6 Cell7 Cell8 
Direct 
Gain 

0.0008 0.0015 -
0.0024 

0.0003 0.0018 0.0041 0.0016 9.9-5e 

Effective 
Gain 

0.2051 0.1271 -
0.5854 

0.0698 0.6000 0.8723 0.3902 0.0154 

4.5 本章小结 
本章介绍了一种基于跨模态知识蒸馏框架的锂电池 SOH预测手段。首

先，本文对 K-D框架进行了详尽的阐述并强调其优势，接着是基于这一框

架来建构相应的模型。本研究采用随机微分方程和双支 ResNet模型作为教

师网络，同时利用 LSTM-Attention模型作为学生网络，构建了一种既新颖

又高效的跨模态知识传输机制。 
在实验环节，本研究使用 Oxford数据集作为验证工具，并把这些数据

与众多的基线模型（如 CNN、CNN-LSTM、LSTM-Attention）作了对照和
比较。研究结果揭示，本研究提出的 K-D模型在预测准确度和稳健性上的
表现显然超越了标准模型。尤为显著的是，Cell2 和 Cell5 的预测准确性极
高，其 RMSE 的数值分别达到了 0.0006 和 0.0009，进一步证实了 K-D 框
架的高效与优越特性。
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结论 

本文提出了三种锂电池健康状况评估方法，分别是基于 SOH退化数据
的预测方法（随机微分方程-双支 ResNet），基于片段数据的预测方法
（LSTM-Attention），和基于知识蒸馏框架的评估方法，并对三种方法均进
行了实验验证。基于知识蒸馏框架的 SOH评估方法可以认为是前两种方法
的结合，目的是提高锂电池状态（SOH）的预测准确性和稳定性。通过将
随机微分方程-双支 ResNet 模型作为教师网络，LSTM-Attention 模型作为
学生网络，实现了跨模态的知识转移机制，充分利用了两种模型的优势。

实验结果表明，所提出的知识蒸馏框架在 Oxford数据集上表现出色，所有

测试单元的 RMSE均小于 0.01，且大多数电池单元的预测性能显著优于基

线模型（LSTM-Attention），特别是 Cell2 和 Cell5 的 RMSE 分别为 0.0006
和 0.0009，进一步验证了框架的有效性。本文的主要贡献主要包括以下方

面： 
（1） 一定的理论基础：本研究对教师网络（随机微分方程-双支

ResNet），学生网络（LSTM-Attention）均进行了详细的理论误
差分析和泛化能力评估，为模型提供了理论结果，增强了模型

的可解释性和可靠性。 
（2） 跨模态知识蒸馏框架：通过融合随机微分方程-双支 ResNet 和

LSTM-Attention 模型，本研究设计了一个独特的跨模态知识蒸

馏策略，这大幅增强了 SOH的预测准确率和稳定性。传统的知
识蒸馏方法通常依赖同构网络，而本研究则选择异构网络，这

充分利用了多种模型的优势，从而进一步优化了预测的效能。 
（3） 一定的实验基础：在Oxford数据集内，本研究设计了相关的试

验，涉及到 8 个电池单元的实验。实验结果还与一系列已经在

SOH 预测任务中显示出优越表现的基线模型进行了深入比较，

从而更好地展示了模型在性能和泛化能力上的卓越表现。此外，

为了深入研究知识蒸馏框架与模型效果之间的关系，此项研究

也采用了直接增益以及有效增益的方法来评估知识蒸馏框架中

的教师模型为模型效果带来的增益。 
（4） 提升预测效果: 在 Oxford数据集进行的测试显示，本研究提出

的跨模态知识蒸馏框架在进行 SOH的预测时表现卓越。在数值

和趋势预测方面，所有的测试单位都展示出相当强的匹配度。

RMSE 的数值都低于 0.01，而且对于绝大多数电池单元的预测

能力明显优越于基线模型（LSTM-Attention）。尤其是在 Cell2
与 Cell5 方面，RMSE 的数值表现分别为 0.0006 和 0.0009，这
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进一步证实了该模型在准确性和性能方面的优越性。 
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附录 B 

基于双向长短期记忆神经网络和注意力机制的锂

电池健康状况评估 

摘要 
目前，锂电池（LIB）作为一种高效的储能元件，在生产和生活的各

个领域发挥着不可替代的作用。锂电池的健康状态（SOH）对储能系统的
安全运行至关重要。事实上，目前很难快速准确地估算锂电的健康状态。

本文提出了一种结合双向长短期记忆（BiLSTM）神经网络和注意力机制

的 SOH 估算方法。我们从增量容量（IC）曲线中提取了三个特征作为模

型的输入。所提出的特征与电池容量之间的相关率超过了 0.98。最后，引
入 NASA 数据集进行实验验证。验证结果表明，所提出的方法能够准确

估计 LIB 的 SOH。在实验结果中，所提方法的均方根误差（RMSE）和
平均绝对百分比误差（MAPE）分别低至 0.0051 和 0.34%。 

 

 

关键词 锂离子电池；健康状况；BiLSTM；注意机制 

1. 介绍 
如今，锂电池广泛应用于移动通信、电力存储和航空航天等各个领域。

随着锂电池使用周期的增加，锂电池会慢慢老化，导致性能下降。SOH 
是衡量电池老化的一个重要指标。准确估算 SOH 对设备运行至关重要，

因为准确估算 SOH 可以降低电池老化的风险 [1-3]。然而，LIB 的 SOH 
无法直接获得。我们只能通过电池的电压、电流和内阻等参数来估算 
SOH。本文提出了一种结合 BiLSTM 神经网络和注意力机制的 SOH 估
算方法。利用 IC 曲线可以实现对 LIB 的 SOH 估算。 

SOH 可以用内阻或容量来定义。本文从容量的角度定义 SOH，如公

式 (1) 所示。 

  （1） 

其中，  代表当前可用容量、 代表额定容量。 
SOH 估算可以通过不同的方法实现，如电化学分析方法、卡尔曼滤

波方法、粒子滤波方法和数据驱动方法。每种方法都有不同的优缺点、复

杂程度以及可达到的估计精度。 
 

!

"

#A%C
#

=

!" !"



哈尔滨理工大学学士学位论文 

- 51 - 

 
基于电化学分析的方法是从电池内部化学反应的角度来研究 LIB 的

老化。它通过锂扩散、放电电流密度、固体颗粒平均半径和负极材料的变

化来估算 SOH。这种方法的精度非常高，但需要建立复杂的偏微分方程。

方程参数极难校准，计算成本高。最重要的是，精确测量需要在实验室环

境中实现，因此无法在实际中应用。 
基于卡尔曼滤波器或粒子滤波器的方法通常使用等效电路模型来实现 

SOH 的估计。其优点是同一模型可用于不同容量甚至不同内部化学特性

的电池。缺点是电池放电功率、充电速率和温度等因素会对电池产生非线

性影响。很难将这些因素考虑到电池模型的参数中。 
LIB 是一个高度复杂的非线性系统。通常很难为电池老化过程建立可

靠、准确的等效模型。通过数据驱动法估算 SOH 不需要像电化学分析方

法那样深入了解 LIB 的内部老化原理，而是从电池的端电压、端电流和

表面温度等参数中提取与电池老化密切相关的特征。这些参数可直接通过

传感器获得。最后，这些特征与电池容量之间的非线性映射关系可通过数

据驱动方法建立，从而避免了化学分析和参数识别的问题。在数据驱动方

法中，神经网络，尤其是深度神经网络，特别适用于具有复杂因果关系的

分类和估计。本文采用目前预测性能最好的 BiLSTM 神经网络来估计 
SOH。 
本文接下来的内容如下。第 2 节介绍数据源和提取的特征。第 3 节

详细介绍 BiLSTM 神经网络和估算方法。第 4 节展示了基于所提方法的

实验结果。最后，第 5 节给出本文的结论。 

2. 数据分析 
2.1 LIB数据集 

本实验使用了 NASA 数据集中的四块电池：B0005、B0006、B0007 
和 B0018。图 1 显示了四块电池的容量随循环次数增加而下降的曲线。

在图 1 中，电池容量在下降过程中出现了局部恢复现象。准确估算 SOH 
时应能准确估算局部恢复的容量，而不是忽略这些容量的波动。 

LIB 充放电实验过程如下。首先，以 1.5 A 的恒定电流对 LIB 充电，
同时逐渐增加终端电压。当端电压达到 4.2 V 时，LIB 转换为 4.2 V 恒
压充电，充电电流开始逐渐减小。当充电电流降至 20 mA 时，充电过程
结束。在放电过程中，LIB 以 2 A 的恒定电流放电，终端电压逐渐降低。

这一过程一直持续到 B0005、B0006、B0007 和 B0018 的端电压分别降
至 2.7 V、2.5 V、2.2 V 和 2.5 V。 

增量容量（IC）分析是分析电池衰退机理的一种重要方法。其核心

是 LIB 的 IC 曲线。图 2 显示了 B0005 电池在不同老化状态下的 IC 
曲线。循环次数越多，电池老化越严重。 
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图 1.B0005、B0006、B0007 和 B0018 的容量下降曲线 
 

 

图 2. B0005 电池在不同老化状态下的 IC 曲线 
 
 

2.2 特征提取 
本文将 IC 曲线的最大峰值作为第一个特征。第二个特征是当电压

为 3.9V 至 4.0V 时 IC 曲线所包含的面积。第三个特征是当电压为 3.9V 
至 4.1V 时 IC 曲线所包含的面积。这三个特征被用作 BiLSTM 神经网
络的输入。 

皮尔逊相关系数被广泛用作衡量两个向量之间相关性的重要指标。

皮尔逊相关率的计算方法如公式 (2) 所示。 
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  （2） 
和 代表两个向量， 代表两个向量的协方差， 和

分别代表两个向量的协方差。 
表 1. 三种特征与四种电池容量之间的相关性 

 B0005 B0006 B0007 B0018 
Feature1 0.9842 0.9845 0.9889 0.9848 
Feature2 0.9856 0.9889 0.9878 0.9881 
Feature3 0.9875 0.9912 0.9921 0.9885 
表 1 显示了所选三个特征与四种电池容量之间的相关率。可以看出，

相关率高于 0.98，因此可以实现较好的估算。 

3. 方法提出 
3.1 BiLSTM神经网络 

考虑到 LIB 数据的时间性，本文选择 BiLSTM 神经网络。BiLSTM 
神经网络由两个方向相反的 LSTM 神经网络组成，因此在处理序列相关

问题时具有更好的性能。BiLSTM 神经网络可以通过两个方向相反的 
LSTM 对数据进行正向和反向处理，因此可以同时利用过去和未来的信息。

由于 BiLSTM 神经网络可以利用过去和未来的数据进行训练，因此其估

计结果更为准确。其网络结构如图 3 所示。 

 

图 3. BiLSTM 结构图 
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LSTM 神经网络的结构如图 4 所示。LSTM 神经网络由输入 $x_t$、
单元状态 、临时单元状态 、隐藏状态 、遗忘门 、记忆门 和时间

的输出门 组成。遗忘、记忆和输出三个操作分别由遗忘门、记忆门和输

出门控制。三个门的具体状态由上一时刻的隐藏状态和当前输入计算得出。 
遗忘门 、记忆门 、临时细胞状态 、细胞状态 、输出门 和隐

藏状态 的计算公式如下： 

  （3） 

  （4） 

  （5） 

  （6） 

  （7） 
 
其中， 代表最后时刻的隐藏状态层， 和 代表非线性， 代表阈

值， 代表权重。 

 

图 4. LSTM 神经网络示意图 

3.2 Attention机制 
对于不同的特征，它们对最终输出的影响是不同的。因此，本文增
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加了一种注意力机制来提高估计精度，它可以为不同的特征分配不同的权

重。其原理如下： 
 

是 BiLSTM 的隐藏状态， 代表矩阵的转置。 和 分别代表权重矩阵

和阈值向量， 代表非线性激活函数， 代表 的重要性。 
 在获得第 i 个特征向量的重要性后，可以使用如下函数对其进行归

一化处理： 

  （8） 
在得到 我们可以给特征分配如下不同的权重： 

 
， 表示注意力机制的最终输出特

征， 表示两个向量之间对应元素的点积。 
3.3 提出的方法 

图 5 显示了拟议估算方法的整体框架。如图 5 所示，所提出的方
法分为训练模块和估计模块。首先，我们将每个电池数据集分为训练集和

测试集。训练集和测试集分别占每个电池数据集的 70% 和 30%。在训练

模块中，首先从训练集中提取所提出的特征，然后利用所提取的特征训练

具有注意力机制的 BiLSTM 神经网络，即 ABiLSTM 神经网络。在估计

模块中，首先从测试集中提取建议的特征，然后使用在训练模块中训练的 
ABiLSTM 神经网络来估计测试集中数据的 SOH。 

 

图 5. LSTM 神经网络示意图 

( )!
" "# $ %ω=Φ +

!" ! ω !
! "Φ ⋅ !" !"

( ) ( )

( )
!

"#$
%&'()*+#

"#$

!
! ! "

!
!

#
#

#
α

=

= =

∑

!α
! " #= ⊗

! " ! "# $ $ $ $ # %$ $% $! !
"# A A A % &'(A& α α= … = … !

⊗



哈尔滨理工大学学士学位论文 

- 56 - 

4. 实验结果 

 

图 6. B0005 电池估计结果 
本节将在 NASA 数据集中的四种电池（B0005、B0006、B0007 和 

B0018）上测试所提出的 SOH 估算方法。B0005 的实验结果如图 6 所示。
与 BiLSTM 相比，ABiLSTM 能够理解容量曲线的下降趋势。由于 LIB 
内部存在化学副反应，在容量下降过程中会出现局部恢复和波动，从而影

响容量估计。但 ABiLSTM 模型能很好地理解这种波动，并预测出与实际

曲线相符的整体趋势。由于注意力机制的作用，所提出的特征与容量之间

的映射关系得到了完善，从而使容量估计更加准确。特别是，BiLSTM 模
型不能很好地预测局部趋势，因为它不能准确地学习容量的局部波动。这

一现象证明，注意力机制能非常有效地捕捉局部波动，并显著提高估计性

能。 

 

图 7. B0005 电池估计误差 
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接下来，我们在图 7 中给出了估计结果的误差。所使用的误差是估

计值与测量值之间的差值。如图 7 所示，与 BiLSTM 相比，ABiLSTM 
的整体误差较小，但在某些局部区域误差可能会有显著变化。这进一步说

明了所提方法的准确性和有效性。 
表 2. 四组电池的 RMSE 和 MAPE 结果 

 
B0005 
(RMS
E) 

B0005 
(MAP
E) 

B0006 
(RMS
E) 

B0006 
(MAP
E) 

B0007 
(RMS
E) 

B0007 
(MAP
E) 

B0018 
(RMS
E) 

B0018 
(MAP
E) 

BiLSTM 0.0085 0.69% 0.0156 1.34% 0.0089 0.72% 0.0105 0.99% 
ABiLST
M 0.0051 0.34% 0.0093 1.02% 0.0055 0.36% 0.0078 0.68% 

 
为了进一步说明 ABiLSTM 模型的优势，我们给出了四种电池的估计

结果的  RMSE 和  MPAE，如表  2 所示。在不同的电池中，由于 
ABiLSTM 模型的 RMSE 和 MPAE 相对较小，因此表现更好。与其他方

法相比，本文提出的方法需要较少的训练数据就能达到相同的估计精度。

这证明了所提出的 ABiLSTM 模型在 LIB 的 SOH 估算方面更加准确可

靠。这一优势增加了将所提方法应用于实践的可能性。总体而言，与现有

方法相比，本文提出的方法具有广阔的应用前景。 

5. 结论 
估算 SOH 是电池管理系统的一项重要功能。本文结合 BiLSTM 神

经网络和注意力机制，提出了一种新型的 LIB SOH 估算方法。首先从 IC 
曲线中提取三个特征。然后，根据特征对输出的重要性，利用注意力机制

调整 BiLSTM 神经网络的输出。通过上述方法的具体应用，数值实验结

果表明，该方法在 LIB 的 SOH 估算中误差较小。文献提出，BiLSTM 
在估计 SOH 方面的表现优于 CNN、LSTM 和其他神经网络，因此我们

提出的方法也优于其他神经网络。 


