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基于充电曲线及 GA-LM-BP 网络的锂电池 SoH 估计 
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摘要：锂电池健康状态(state of health, SoH)不仅直接影响荷电状态的准确估计，还关系到电池整个生命周期的安

全运行，其精确估计是锂电池应用领域的核心问题。针对基于数据驱动的 SoH 估计方法存在泛化能力弱、估计精

度低的不足，提出一种基于充电曲线和改进反向传播(back propagation, BP)神经网络的锂电池 SoH 估计方法。首

先，基于恒流充电曲线，设计等充电压差时间间隔(time interval for equal charging voltage difference, TI-ECVD)作为

健康特征，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，结合 BP 网络结构简单的特点，在

BP 网络基础上加入遗传算法(genetic algorithm, GA)并引入莱文伯格-马夸特(levenberg-marquardt, LM)算法，提出

GA-LM-BP 网络结构，GA 算法用以降低 BP 网络陷入局部最优解的概率，LM 算法则用于提高 BP 网络的收敛速

度。最后，基于自主实验平台测试数据搭建 SoH 估计模型，通过与同类型估计方法的对比分析，表明了所提估计

方法在估计精度与运行速度方面的优势。 
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State of health estimation of lithium-ion batteries based on charging curves and GA-LM-BP network 
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Abstract: The state of health (SoH) of lithium-ion batteries not only directly affects the accuracy of the state of charge 
estimation, but is also closely related to the safe operation throughout the battery lifecycle. Accurate SoH estimation is 

therefore a core issue in lithium-ion battery applications. To address the limitations of data-driven SoH estimation methods, 

such as poor generalization ability and low estimation accuracy, a lithium-ion battery SoH estimation method based on 

charging curves and an improved Backpropagation (BP) neural network is proposed. First, based on the constant-current 

charging curves, a health feature termed the time interval for equal charging voltage difference (TI-ECVD) is designed to 

simulate random constant-current charging segments, thereby simplifying the input parameters of the SoH estimation model. 

Second, leveraging the simple structural of the BP network, a genetic algorithm (GA) and the Levenberg-Marquardt (LM) 

algorithm are incorporated to form a GA-LM-BP network. The GA is used to mitigate the risk of the BP network falling into 

local optima, while the LM algorithm improves its convergence speed. Finally, based on test data from an autonomous 

experimental platform, a SoH estimation model is constructed. Comparative analysis with similar estimation methods 

demonstrates that the proposed method achieves superior performance in both estimation accuracy and computational 

efficiency. 
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0  引言 

锂电池因其能量密度高、自放电率低等特点， 
被广泛应用于电动汽车和电网储能系统等领域[1-3]。

随着使用时间的增加，锂电池不可避免地出现容量

衰减、内阻增加以及热稳定性下降等情况，导致能

量利用率降低，严重时甚至引发安全事故[4-7]。锂电

池健康状态(state of health, SoH)作为评估电池老化

程度的关键参数，其精确估计能够有效减少潜在的

安全风险，已成为当前锂电池研究的热点[8-9]。 
目前，锂电池 SoH 估计方法主要集中于模型法

和数据驱动法[10-12]。模型法通过研究电池内部行为

构建电化学模型，以达到对 SoH 的估计。模型法往

往需要复杂的数学计算，且对模型参数具有很高的

依赖性，而精确获取时变且多因素耦合的模型参数

较为困难。数据驱动法通过神经网络建立特征参数

与 SoH 的映射关系以达到对 SoH 的估计[13]。数据驱

动法因其无需精确了解电池复杂的内部机理，避免

了对内部参数的高度依赖性，而被广泛应用[14-15]。

基于数据驱动法的 SoH 估计，关键影响因素在于健

康特征及神经网络结构的设计。 
针对锂电池健康特征，众多学者进行了深入的

研究。文献[16]从全电压范围和部分电压范围提取

568 组健康特征，利用 4 种算法进行特征选择，将

不重要的特征权重设为 0，对选出的特征按重要性

排序并赋予权重，最后排除相似程度高的一组特征

后用剩余数据训练模型。文献[17]通过充电曲线提

取多个非均质特征，采用灰色相关分析选取对 SoH
映射能力较强的特征，并结合深度高斯过程回归模

型来估计 SoH。以上文献中 SoH 估计模型的输入依

赖于完整的充电曲线，模型输入参数复杂；同时，文

献所提取的健康特征种类较多，增加了神经网络计

算量。文献[18]基于增量容量(incremental capacity, 
IC)曲线，探讨不同电压范围内 IC 对 SoH 的映射能

力。文献[19]基于充电电压曲线的重构获取无干扰的

差分时间曲线，并结合网格搜索优化方法确定最佳

充电电压窗口以提取健康特征。以上文献的方法虽取

得了较高的 SoH 估计精度，但模型输入均局限于固

定电压范围的充电曲线，导致模型泛化能力一般。 
也有学者将研究重点放在神经网络结构的设

计。反向传播(back propagation, BP)神经网络因其灵

活的网络结构和强大的非线性映射能力被广泛应

用[20]。文献[21]借助 BP 神经网络分析 IC 曲线特性

与电池 SoH 的相关性，从而实现不同温度下的 SoH
估计。基础 BP 神经网络存在收敛速度慢、易陷入局

部最优解等不足。为提升 BP 神经网络性能，文献[22]

通过遗传算法(genetic algorithm, GA)选取 BP 神经

网络的最优初始权阈值，发挥全局寻优作用，进而实

现高精度的 SoH 估计。引入 GA 算法虽然提高了 BP
网络的估计精度，但增加了网络的复杂程度，导致

模型运行时间增加。文献[23]提出在基于自适应 GA
算法的 BP 神经网络中增加反正切函数，促使 GA
算法的交叉概率和突变概率稳定变化，以避免陷入

局部最优和收敛困难，但未考虑网络在更新权阈值

时也易陷入局部最小值的问题，导致估计精度受限。 
基于以上分析，较多学者对基于数据驱动的锂

电池 SoH 估计开展了深入研究，提高了其适用范围

和估计精度，但仍存在模型输入为固定电压范围而

导致的应用范围受限及网络结构表征能力不足的

现象。针对以上问题，首先基于恒流充电曲线，设计

等充电压差时间间隔(time interval for equal charging 
voltage difference, TI-ECVD)作为健康特征，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，结合 BP 网络结构简单的特点，在 BP
网络基础上加入 GA 算法并引入莱文伯格-马夸特

(levenberg-marquardt, LM)算法，提出 GA-LM-BP
网络结构，GA 算法用以降低 BP 神经网络陷入局部

最优解的概率，LM 算法则用于提高 BP 神经网络

的收敛速度。具体创新点体现在： 
1) SoH 估计模型的输入可以为任意恒流充电

片段的起止电压和电流，减小了模型输入参数的限

制，使得估计方法适用性更强。 
2) 基于 BP 神经网络引入 GA 算法和 LM 算法，

通过寻找最优初始权阈值和改进权阈值更新机制

使网络快速收敛至全局最优解，提高估计模型精度

和运行速度。 

1   SoH 特征参数设计 

本节基于对充电曲线的分析，设计 TI-ECVD
作为健康特征。 
1.1 恒流充电曲线 

充电曲线获取实验采用松下 NCR18650GA 三

元锂电池，具体参数如表 1 所示。实验平台由上位

机、可编程电子负载、高低温试验箱组成，如图 1
所示。其中，测试误差小于 0.05%，采样频率设定

为 2 Hz，实验温度设定为 25 ℃。 
实验过程中，恒流充电数据采集实验与循环老

化实验交替进行。其中，恒流充电数据采集实验用

于获取不同倍率的完整恒流充电曲线，选择 0.2C、
0.5C、0.75C 和 1C 等 4 种常见倍率作为充电电流。

而循环老化实验旨在缩短实验时间，以获取电池在

不同SoH下的恒流充电数据。实验步骤如图 2所示。 
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表 1 电池参数 

Table 1 Lithium battery parameters 

参数  数值  

容量/mAh 3500 

标称电压/V 3.6 

充放电截止电压/V 4.2/2.5 

内阻/m ＜38 

 
图 1 电池测试平台 

Fig. 1 Platform for battery testing 

 

图 2 实验步骤 

Fig. 2 Experimental procedure 

实验过程中 SoH 定义为一次充放电循环中充

电容量、放电容量的平均值与电池额定容量的比

值，如式(1)所示。 

charge discharge
SoH

rated2

C C
Y

C


            (1) 

式中： SoHY 为电池 SoH 值； chargeC 和 dischargeC 分别为

一次充放电过程中的充电容量和放电容量； ratedC 为

额定容量。 
当 SoH 较高或较低时，充电曲线的差异更为显

著，与健康特征之间的映射关系也更加明确[24]。若

估计方法能够在充电曲线差异不明显的阶段仍取

得较好的估计结果，那么理论上该方法在整个电池

老化过程中将展现出更高的估计精度。本文选择在

SoH 为[0.88,0.96]的范围内进行新型估计方法的设

计。在此范围内，SoH 每间隔 0.01 提取出一组不同

充电倍率曲线获取健康特征。如图 3 所示为以 1C
倍率为例的 9 条恒流充电曲线。 

 

图 3 1C 倍率恒流充电曲线 

Fig. 3 Constant-current charging curves at 1C charging current 

1.2 特征参数 

本文选取 SoH 为 0.96、0.94、0.92、0.90 和 0.88
时的恒流充电数据，完成模型特征参数标定。基于

恒流充电曲线，设计 TI-ECVD 作为健康特征。设

计思路为：针对各个 SoH 下的不同充电倍率，将锂

电池电压从 4.2 V 至充电起始电压以 10 mV 为单位

压差进行划分。电池电压 4.2 V 时对应的时刻为初

始零时刻；电池电压 4.19 V 时，不同倍率条件下对

应的时刻分别为 0.2C,1t 、 0.5C,1t 、 0.75C,1t 、 1C,1t 。当电

压为充电起始电压时，0.2C、0.5C、0.75C 和 1C 对

应的时刻分别为 0.2C,qt 、 0.5C,st 、 0.75C,zt 、 1C,ct 。以此

类推，建立不同 SoH 条件下不同倍率的充电数据

集。以 4.2 V 电压对应零时刻的原因在于：不同充

电倍率对应的起始电压不一致，但充电截止电压均

为 4.2 V，为规范数据标签，统一将 4.2 V 对应零时

刻。由于锂电池具有极化效应，在相同 SoH 下，充

电倍率越大，电池内部的极化现象越明显[25]，起始

电压越高，因此 0.2C, 0.5C, 0.75C, 1C,q s z ct t t t＞ ＞ ＞ 。表 2 所

示为各 SoH 条件下健康特征对应的数据集。 
表 2 各 SoH 条件下数据集 

Table 2 Dataset of each SoH 

不同倍率对应的相对时刻 
电压/V 

0.2C 0.5C 0.75C 1C 

4.20 0 0 0 0 

4.19 0.2C,1t  
0.5C,1t  0.75C,1t  1C,1t  

          

起始电压(1C)       1C,ct  

         

起始电压(0.75C)     0.75C,zt   

        

起始电压(0.5C)   0.5C,st    

       

起始电压(0.2C) 0.2C,qt     
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为探究新型健康特征和目前常见健康特征与

SoH 的相关程度，从 18 条 0.2C 和 0.5C 恒流充电倍

率的老化曲线中提取健康特征，采用皮尔逊系数作

为特征相关性评价标准[26]。 
提取常见的恒流充电时间 (constant current 

charging time, CCCT) 、恒流放电时间 (constant 
current discharging time, CCDT)、单位放电时间的平

均压降(average voltage difference for unit discharging 
time, AVD-UDT)和本文所提的 TI-ECVD 进行对比

分析。CCCT 为电池从完全放电状态开始，以恒定

电流充电，直至电压达到充电截止电压时所用的时

间。CCDT 为电池从完全充满的状态开始，恒流放

电至截止电压所用的时间。AVD-UDT 为放电期间

总压降与总时间的比值。TI-ECVD 为电压区间的起

始电压与结束电压所对应的时间间隔。为探究不同

电压区间 TI-ECVD 与 SoH 的相关性，且鉴于不同

充电倍率及不同 SoH 状态下充电曲线起始电压存

在差异，选取测试数据共同覆盖的电压区间，将其

划分为 3.30~3.60 V、3.60~3.90 V 和 3.90~4.20 V 共

3 个子区间，以分别评估各区间内 TI-ECVD 与 SoH
的相关性。根据各健康特征的定义，针对每个健康

特征下的不同倍率，从相应的老化曲线中提取特征

值，构建特征序列 1 2 n NX X X X   X ，同时，

获取每个特征值所处老化曲线的 SoH 值，构建 SoH

序列 SoH,1 SoH,2 SoH, SoH,n NY Y Y Y   Y 。基于特征序

列和 SoH 序列，利用如式(2)所示皮尔逊相关性公式，

计算不同充电倍率下各健康特征与 SoH 的相关性。 

SoH,
1

,

2 2
SoH,

1 =1

( )( )
cov( , )

( ) ( )

N

n n
n

N N

n n
n n

X X Y Y
ρ

X X Y Y
 





 
 

 



 
X Y

X Y

X  Y
 

  (2) 

式中：N 为序列的长度；X 和Y 分别表示特征序列

和 SoH 序列的平均值； cov( , )X  Y 表示特征序列和

SoH 序列的协方差； X 和Y 分别表示特征序列和

SoH 序列的标准差。各健康特征与 SoH 相关性系数

计算过程及结果如图 4 所示。皮尔逊系数越趋近于

1，特征与 SoH 之间的相关性越强。 
由图 4 数据可知，各电压区间的 TI-ECVD、

CCCT 与 SoH 的相关性最高。在电池系统的实际充

电过程中，开始充电前往往存在剩余电量，而充电

结束时并不一定充到上限截止电压。这使得多数工

况下，较难获取完整的恒流充电时间。而 TI-ECVD
能够灵活地在不同局部电压区间提取数据，具有良

好的环境适应性。图 4 结果表明，与常见的健康特

征相比，不同电压区间的 TI-ECVD 均与 SoH 的相

关性更强，且更容易获取。 

 

图 4 皮尔逊系数获取过程 

Fig. 4 Process for obtaining Pearson correlation coefficient 

2   基于 GA-LM 算法的 BP 神经网络设计 

针对传统 BP 神经网络易陷入局部极小值、收

敛速度慢的问题，本文首先在 BP 算法中融合 LM
算法的阻尼因子调节机制，通过动态调整权值和阈

值的更新方向与步长，提升网络收敛效率；其次在

LM-BP 网络基础上引入 GA 算法，利用其全局搜索

能力对网络初始权值和阈值进行优化筛选，降低模

型对初始参数的敏感性，从而减少陷入局部最优解

的概率。通过这两种算法的协同作用，从模型训练

前初始权阈值选取和训练过程中权阈值调整两方

面提升模型的收敛稳定性和训练效率，从而提高

SoH 估计精度。 
2.1 基于 LM 算法改进 BP 神经网络 

BP 神经网络虽然具有结构简单、收敛速度快

等特点，但训练过程中，当误差曲面变得较为平坦
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时，即使进行大幅度的权重更新，误差的减少也可

能非常有限。用于求解非线性最小二乘问题的 LM
算法结合了梯度下降法的全局稳定性和牛顿法的

快速收敛性。该算法通过引入阻尼因子，在优化过

程中动态调整参数的更新方向和步长，既能在远离

最优解时沿负梯度方向进行小步长保守更新，增强

全局搜索能力，又能在接近最优解时利用雅可比矩

阵的二次收敛特性进行大步长更新，快速逼近局部

最优解[27]。本文通过引入 LM 算法以优化 BP 神经

网络，提高网络学习效率和整体性能。 
BP 神经网络由输入层、隐藏层和输出层组成，

分为前向传播和反向传播两个阶段。设 l 为样本数

量， iO 和 SoH,iY 分别表示对应样本点 i 的期望输出和

输出层输出。网络输出与期望值的误差定义为 E。 

2
SoH,

1

1
( )

2

l

i i
i

E O Y


             (3) 

为实现误差最小化，BP 神经网络采用了梯度

下降法对权阈值不断调整。梯度下降的数学形式为 

dj
dj

E 



  


              (4) 

Δ jb
jb

E

ω
  

 


              (5) 

式中：权重 dj 为输入层第 d 个神经元与隐含层第 j

个神经元之间的信号传递强度；权重 jbω 为隐含层

第 j 个神经元与输出层第 b 个神经元之间的信号传

递强度； 为学习率。 

基于 LM 算法对 BP 网络权阈值更新机制的优

化可以确保在误差增大时，通过调整权阈值更新方

向至误差最小化的方向，实现小步长的稳定收敛，

纠正先前的更新方向偏差；而在误差减小时，维持

当前正确的更新方向，加速权阈值的更新，从而加

快网络的收敛速度。因此，基于 LM 算法改进的 BP
网络在训练过程中既保持了稳定且快速的学习速

度，又减小了陷入局部最小值的可能性，提高了网

络整体性能，从而提高了 SoH 的估计精度。LM 算

法融合 BP 神经网络的推导过程如下所述。 

设 Τ
1 2[    Mw w w  W 是 BP 神经网络的权值向

量， Mw 为第 M 维度的权值向量，则 

1 kk   W W W              (6) 

式中： kW 和 1kW 分别表示第 k 次、第 1k  次迭代

的权值向量；W 表示权值向量在每次迭代中的更

新量。设误差函数为 

2 T

1

1 1
( ) ( ) ( ) ( )

2 2

l

i
i

e


 E W W e W e W      (7) 

式中： ie  W 为 BP 神经网络在权重 W 下样本点 i

处的输出与期望输出的误差， SoH,( )i i ie O Y W ；

 e W 表示误差向量，具体形式如式(8)所示。 
T

1 2( ) [ ( ) ( ) ( )]le e e e W W W W       (8) 

依据牛顿法原理，网络权值迭代更新遵循式(9)。 

1

1
=( ( )) ( )

k

k k



 
   



W W

W W W

W H W E W
      (9) 

式中：H(W)代表黑塞矩阵； ( )E W 为误差梯度。 
T( ) ( ) ( )  E W J W e W           (10) 

2 T( ) ( ) ( ) ( ) ( )Q    H W E W J W J W W  (11) 

式中： 2 ( ) E W 表示误差函数关于所有权重 W 的二

阶偏导数矩阵；
2

1

( ) ( ) ( )
l

i i
i

Q e e


 W W W ，其中

2 ( )ie W 为第 i个样本点处误差对权重的二阶导数；

J(W)为雅可比矩阵。J(W)计算方法如式(12)所示。 
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   (12) 

迭代过程中，若 H(W)无法求逆，需对其变形，

如式(13)所示。 
T( ) ( ) ( )    H W J W J W I      (13) 

式中：I 为单位矩阵；为阻尼系数。经 LM 算法改

进的 BP 神经网络权阈值调整公式为 
T 1 T

=[ ( ) ( ) ] ( ) ( )
k

        W WW J W J W I J W e W  

(14) 
T 1 T

1 =[ ( ) ( ) ] ( ) ( )
kk k  

       W WW W J W J W I J W e W  

(15) 

为进一步凸显 LM 算法的优化性能，本文将阻

尼因子与常数  相结合，进一步加快更新机制的速

度和效率。当误差增大时，阻尼因子  增大，并通

过乘以  进一步放大其变化，使算法更接近梯度下

降法，从而加快更新方向的调整速度。当误差减小

时，阻尼因子  减小，通过除以  进一步减小，使

算法更接近牛顿法，进一步加快局部收敛速度。这

一调整机制使得阻尼因子  更快放大或缩小，显著

提高了阻尼因子调整步长时的效率。当常数  过大

时易发散， 过小时收敛速度慢。为保证 LM 算法
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兼具良好的收敛速度与稳定性，本文采用了多阶段

参数寻优策略以确定  的最优值。具体步骤为：首

先，进行数量级测试( {1,10,100}  )，排除了收敛

过慢( 1   )及易发散( 100   )的取值，初步确认

10   时性能最佳；随后进行边界测试( 5,55   )，

据此将有效参数范围缩小至[5, 55]；进而以步长 5 

对该区间进行粗调寻优，综合收敛速度与稳定性指

标确定 10   为最优点；最终，在最优区间[5,15]

内以步长 1 进行精调验证，结果表明 10   在所有

评估指标上均表现最佳。该过程有效避免了参数经

验化和主观随机性，本文最终取常数 10   。具体

LM-BP 网络结构的设计流程如图 5 所示。 

 

图 5 LM-BP 网络结构的设计流程图 

Fig. 5 Flowchart for designing LM-BP network 

2.2 GA-LM-BP 神经网络设计 

LM-BP 网络在训练前由初始权阈值决定了参

数空间的起始搜索点，不同的初始值可能使网络收

敛到不同的局部极小值。当取到较差的初始值时，

收敛时间显著延长，甚至导致训练过程振荡。为解

决此问题，本文采用 GA 算法确定 LM-BP 网络的

最优初始权阈值，以提高网络估计的精度和收敛速

度。GA 算法的核心优势在于可同时评估多个候选

解，弥补LM算法单点迭代的不足，同时降低LM-BP
网络对初始参数随机性的敏感度。GA-LM-BP 网络

设计流程如图 6 所示。 

 
图 6 GA-LM-BP 神经网络估计流程 

Fig. 6 Flowchart of estimation for GA-LM-BP neural network 

针对 GA-LM-BP 网络的设计，首先进行种群初

始化，随机生成初始种群，其中每个个体代表一组

可能的权阈值。其次，通过适应度计算将每个个体

的权阈值代入 LM-BP 神经网络。最后，利用选择、

交叉和变异操作迭代更新种群，逐步筛选出适应度

更高的个体。这一过程持续进行，直到满足终止条

件，即达到最大遗传代数。获得最优初始权阈值后，

将其用于 LM-BP 神经网络的训练。 

3   基于 GA-LM-BP 网络的 SoH 估计 

本文估计方法包含离线训练和在线预测两个

阶段。离线阶段，基于第 1 节所设计的健康特征，

建立了 5 个不同 SoH 下的数据集。采用 GA-LM-BP
神经网络结构分别对 5 个数据集进行训练，最终获

得 5 个对应不同 SoH 的训练模型。在线预测阶段，

将任意恒流阶段电压片段的电流、起始电压和结束

电压输入 5 个模型，5 个模型分别输出开始电压和

结束电压对应的相对时刻值，基于相对时刻值求解

5 个模型对应的时间差。将 5 个模型时间差与实际

时间差进行比较，利用二分法估计实际时间差对应

的 SoH。具体步骤如下所述，实现过程如图 7 所示。 
1) 比较 5 个模型输出的时间差和实际时间差，选

取大于且最接近实际时间差的模型输出时间差记为

TI-ECVD, HX ，选取小于且最接近实际时间差的模型输

出时间差记为 TI-ECVD, LX ，实际时间差记为 actualX 。 

2) 通过二分法计算实测时间差对应的 SoH, predictY 。 
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actual TI-ECVD, L
SoH,L SoH,H SoH,L

TI-ECVD, H TI-ECV
SoH,predict

D, L

+ ( )
X X

Y Y YY
X X


 


 

(16) 
式中： SoH,HY 、 SoH,LY 分别为 TI-ECVD, HX 、 TI-ECVD, LX 对

应的模型标定值。 

 
图 7 基于 GA-LM-BP 网络的 SoH 估计 

Fig. 7 SoH estimation based on GA-LM-BP network 

4   SoH 估计性能分析 

在 MATLAB(2024b)中搭建预测模型以进行 SoH

估计性能分析。采用平均绝对误差(mean absolute error, 

MAE)、均方根误差(root mean square error, RMSE)

和误差标准差(standard deviation of error, SDE)作为

评价指标。各指标计算公式分别如式(17)—式(19)

所示。 

MAE SoH,
1

1 P

p p
p

e O Y
P 

           (17) 

2

RMSE SoH,
1

1
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e O Y
P 

         (18) 
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1

1
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P

p
p

e e e
P 

            (19) 

式中：P 为评估的样本数量； pO 和 SoH, pY 分别表示

在时间步长 p 时，模型输出的估计值和实际值。在

时间步长 p 时的误差 pe 和样本误差平均值 e 为 

SoH,p p pe O Y               (20) 

1

1 P

p
p

e e
P 

                (21) 

基于 GA-LM-BP 网络的 SoH 估计步骤如图 8
所示。 

 
图 8 基于 GA-LM-BP 网络估计 SoH 流程 

Fig. 8 Flowchart for estimating SoH with GA-LM-BP network 

首先，利用上位机驱动可编程电子负载对锂电

池进行充放电实验，并采集实验数据；随后，将预

处理后的恒流充电片段划分为训练集与测试集；接

着，通过训练集数据对 GA-LM-BP 网络模型进行训

练；最后，将测试集数据输入至训练完成的模型进

行估计，输出 SoH 预测值。 

4.1 有效性验证 

为验证新型估计方法在 SoH 为[0.88, 0.96]范围

内的估计效果，本节基于 0.2C、0.5C、0.75C 和 1C
倍率的数据，从测试集和预测区间长度两方面进行

验证。首先，分别选择 0.5C 和 0.75C 倍率的数据作

为测试集，剩余 3 个倍率的数据作为训练集。其次，

针对短充电片段(电压长度设置为 0.2 V)、中等充电

片段(电压长度设置为 0.5 V)和长充电片段(电压长

度设置为 0.5 V)对所提 SoH 估计方法进行验证。短

充电片段选取 3.60~3.80 V，中等充电片段选取 3.60~ 
4.10 V，长充电片段选取 3.30~4.10 V。最后，将不

同倍率不同长度电压片段输入至 5 个训练完成的模

型，输出对应的 SoH 估计结果。估计结果如图 9 所

示，估计误差如图 10 所示。 
由图 9 和图 10 可知，不同倍率条件下，不同

片段长度的 SoH 估计误差差异较小，MAE 均在

1.4%以下，RMSE 和 SDE 均在 1.6%以下。新型估 
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图 9 不同电压区间的估计结果 

Fig. 9 Estimation results corresponding to different 

voltage intervals 

 
图 10 不同电压区间的误差 

Fig. 10 Errors in different voltage intervals 

计方法针对不同区间长度均能实现较为理想的估

计误差，且区间长度对所提估计方法无显著影响。 

4.2 先进性分析 

本节首先将所提方法与其他基于改进 BP 神经

网络的方法对比分析，以表明本文针对 BP 神经网

络改进方法的先进性。其次，将本文所提方法与同

类型的基于数据驱动的方法进行对比分析，以表明

本文所提方法的先进性。对比模型和所提模型均选

取 0.75C 恒流充电数据作为测试集，0.2C、0.5C 和

1C 的恒流充电数据作为训练集。模型对比实验中，

为控制“不同模型”这一单一变量，统一“不同片

段长度”的变量，基于 3 种片段长度，选取如图 11
所示共 6 个电压片段作为估计模型的输入。6 个电

压片段预测结果的平均值作为 SoH 估计值。 
4.2.1 和改进 BP 神经网络对比 

基于 TI-ECVD 健康特征，对 GA-BP、LM-BP
和 GA-LM-BP 网络的预测性能进行对比分析。基于

二分法对模型参数进行调试，以确定最优模型参

数。3 种改进 BP 神经网络结构均设置输入层神经

元为 2、隐藏层神经元为 5、输出层神经元为 1；
GA 算法中，种群规模为 30，进化次数为 50，交叉

概率为 0.93，变异概率为 0.02。不同改进 BP 模型

的 SoH 估计结果如图 12 所示。 

 
图 11 不同长度的电压片段 

Fig. 11 Voltage segments with different lengths 

 
图 12 不同改进 BP 模型的 SoH 估计 

Fig. 12 SoH estimation with different improved BP models 

由图 12 可知，预测点越靠近参考线则预测结

果越准确。相比于 GA-BP 模型和 LM-BP 模型，本

文 GA-LM-BP 模型各预测点整体更靠近参考线。具
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体而言，本文模型相比于 GA-BP 模型和 LM-BP 模

型，MAE 分别下降了 56.2%、23.9%，RMSE 分别

下降了 54.8%、18.3%，SDE 分别下降了 55.8%、

19.4%。这是由于 GA-BP 模型在权阈值更新机制中

仅在误差增大的方向进行搜索最优解，若搜索步长

过大易跳过最优解且无法反向搜索，导致陷入局部

最优解的概率增加，从而影响估计精度；LM-BP 模

型的初始权阈值通过随机选择进行确定，未能克服

BP 神经网络对初始权阈值敏感的问题，很大程度

上，初始权阈值的选择限制了后续 BP 神经网络的

模型性能，进而影响 SoH 估计精度。 
另外，由图 12(b)可知，GA-LM-BP 模型的运

行时间较 GA-BP 模型减少了 323.47 s，验证了 LM
算法能有效加快 BP 算法的收敛速度，显著缩短了

训练时间。GA-LM-BP 模型的运行时间较 LM-BP
模型增加了 52.33 s。虽然 LM-BP 模型运行时间较

短，但其估计精度不及 GA-LM-BP 模型。相比之下，

GA-LM-BP 模型在 3 种误差指标下均小于 LM-BP
模型。总体而言，本文方法的运行时间对于模型训

练而言并未显著增加时间成本，并且通过引入自动

循环训练机制，缩短了重复训练的整体耗时，在保

持高精度估计的同时，具备较短的运行时间。 

4.2.2 和其他方法对比 
本节将本文所提方法与同类型的基于数据驱

动的估计方法进行对比分析。选择文献[28]中正弦

麻雀搜索算法-支持向量回归(sine sparrow search 
algorithm-support vector regression, Sine-SSA-SVR)
模型和文献[29]中改进灰狼优化算法-长短期记忆

网络(improved grey wolf optimizer-long short-term 
memory, IGWO-LSTM)模型进行对比。由于对比模

型的核心任务均为搜寻基础网络中的超参数，仅在

搜寻算法与基础网络的选取上存在差异，因此其超

参数设置与文献中设计的参数保持一致。各算法的

估计结果如图 13 所示。 
由图 13可知，相较于文献[28]的 Sine-SSA-SVR

模型和文献[29]的 IGWO-LSTM 模型，本文所提

GA-LM-BP 模型具有更高的估计精度，MAE 分别

下降了 75%、48.9%，RMSE 分别下降了 71.4%、

38.2%，SDE 分别下降了 61.5%、40%。这是由于文

献[28]中采用 SSA 算法优化 SVR 模型，但 SSA 算

法涉及种群规模、迭代次数等多个超参数，仅通过

Sine 函数改进其搜索策略，难以在搜索空间中搜寻

SVR 模型的全局最优超参数；文献[29]中 IGWO 算

法对 LSTM 模型的 4 个超参数进行了全面寻优，但

在小样本数据输入下，LSTM 模型易产生过拟合现

象，导致算法估计精度降低。 

 

图 13 不同模型的 SoH 估计 

Fig. 13 SoH estimation for different models 

另外，由图 13(b)模型运行时间可知，与 Sine- 

SSA-SVR 模型相比，GA-LM-BP 模型的运行时间

增加了 43.56 s，但显著提升了估计精度。相较于

IGWO-LSTM 模型，GA-LM-BP 模型的运行时间减

少了 862.08 s，降幅高达 92.45%，同时进一步提高

了估计精度。以上结果表明了所提基于 GA-LM-BP

网络估计算法的先进性。 

5   结论 

针对锂电池 SoH 估计，提出一种基于新型健康

特征及改进 BP 神经网络的 SoH 估计方法。首先，

设计 TI-ECVD 作为健康特征，以模拟随机恒流充

电片段，简化了 SoH 估计模型的输入参数。其次，

基于 BP 神经网络引入 LM 算法，加快了 BP 神经

网络的收敛速度，并降低了网络在训练过程中陷入

局部最优解的概率。同时，将 GA 算法与 LM-BP

网络融合，降低了因初始权阈值的随机性导致 BP

神经网络陷入局部最优解的可能性。最后，基于自

主搭建的实验平台获取实验数据，通过搭建仿真模
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型，与其他改进 BP 神经网络算法及同类型估计方

法进行对比分析，验证了所提估计方法在估计精度

和运行速度方面的优势。本文研究内容对于电池储

能系统精确的状态估计具有重要意义。未来的研究

集中于将温度考虑进模型建立过程，进一步提高新

型估计方法的精度及泛化能力。 
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