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基于部分充电数据的锂电池健康状态快速检测

摘 要

锂电池健康状态（State of Health, SOH）的快速精准检测是当前

该领域面临的关键技术难题之一。针对传统方法存在的全周期充放电

数据依赖性强、模型参数优化效率低、检测时间长（通常≥3小时）

等问题，本研究提出基于部分充电数据，并且使用融合容量增量分析

（Incremental Capacity Analysis, ICA）与蜣螂算法优化 BP 神经网络

的快速检测锂电池 SOH的方法。

首先，研究通过系统的实验揭示出锂电池在充放电过程的电压-

容量规律特性：充电初期（0-10% SOC，State of Charge，电池荷电状

态）与后期（90-100% SOC）的电压变化受极化效应干扰显著，而在

充电的中期（20-80% SOC），相关参数呈现更为平缓且稳定的变化

趋势。基于此发现，创新性地构建 ICA特征提取与 DBO-BP神经网

络协同的混合建模框架：1、通过微分处理恒流充电阶段的电压-容量

曲线，提取容量增量（dQ/dV）曲线的峰值特征作为健康因子；2、

采用 Savitzky-Golay滤波器进行数据降噪，解决原始数据离散性导致

的特征提取误差；3、使用 DBO算法来优化 BP神经网络的初始权重

和阈值，这样可以解决传统神经网络很容易掉进局部最优这个问题。

实验采用马里兰大学 CALCE 锂电池公开数据集（CS2_35 至

CS2_38）进行验证，结果表明：DBO优化提升了 BP神经网络的超
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参数收敛速度，模型决定系数 R²从优化前的 0.9475-0.9538 提升至

0.9629-0.9779，均方误差MSE降低 46.31%至 0.000763水平。进一步

通过时域特征分析发现，仅需采集初始充电阶段前 30 分钟的电压-

电流时序数据，即可实现 SOH的高精度估算。相较于传统全周期检

测方法，数据需求量减少 83%，检测时间从 3小时缩短至 0.5小时，

且关键指标保持率显著：在测试中，MAE（平均绝对误差）稳定在

0.0161-0.0193区间，RMSE（均方根误差）≤0.0401。

本研究在方法层面实现三重创新突破：其一，首次将 DBO算法

应用于锂电池 SOH估算领域，通过模拟蜣螂滚球、繁殖等生物行为

建立动态参数优化机制，使神经网络权值调整效率提升 35%；其二，

创建 ICA-DBO-BP多模态融合架构，将容量增量曲线的物理可解释

性与智能算法的非线性拟合能力相结合；其三，提出基于短时域充电

数据的检测范式，突破传统方法对完整充放电周期的数据依赖，为锂

电池的 SOH快速检测提供新技术路径。

关键词：锂电池，健康状态评估，蜣螂优化算法，容量增量分析，短

时域检测，快速检测
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Rapid detection of the state of health of lithium batteries based

on partial charging data

ABSTRACT

The rapid and accurate assessment of the State of Health (SOH) of

lithium-ion batteries represents a critical technical challenge in current

research endeavors within this field. To address the limitations of

traditional methods, including their heavy reliance on full-cycle

charge-discharge data, low efficiency in model parameter optimization,

and prolonged detection time (typically ≥ 3 hours), this study proposes a

novel approach for fast SOH estimation. The method is based on partial

charging data and integrates Incremental Capacity Analysis (ICA) with

the Dung Beetle Optimization (DBO) algorithm to optimize the

Backpropagation (BP) neural network.

Through systematic experiments, this research elucidates the

voltage-capacity characteristics of lithium batteries during

charge-discharge cycles. Key findings reveal that voltage variations in the

initial (0-10% SOC,State of Charge) and final (90-100% SOC) charging

phases are significantly affected by polarization effects, while the middle

of the charging phase (20-80% SOC), the relevant parameters exhibit a
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smoother and more stable variation trend.Building on this discovery, an

innovative hybrid modeling framework synergizing ICA feature

extraction with a DBO-optimized Backpropagation (BP) neural network

is constructed. The methodology involves three pivotal

advancements:1.ICA Feature Engineering: Differentiation of

voltage-capacity curves during constant-current charging enables

extraction of peak features from incremental capacity (dQ/dV) curves as

health indicators.2.Data Denoising: Implementation of Savitzky-Golay

filtering mitigates feature extraction errors caused by raw data

discreteness.3.DBO-Driven Neural Optimization: Introduction of the

DBO algorithm to refine initial weights and thresholds of the BP network,

effectively alleviating local optima traps inherent in traditional neural

networks.

Validation experiments utilizing the University of Maryland CALCE

lithium battery dataset (CS2_35 to CS2_38) demonstrate significant

improvements: DBO optimization accelerates hyperparameter

convergence by 40%, elevates the coefficient of determination (R²) from

0.9475– 0.9538 to 0.9629– 0.9779, and reduces mean squared error

(MSE) by 46.31% to 0.000763. Time-domain analysis further reveals that

SOH can be accurately estimated using only 30-minute voltage-current

temporal data from the initial charging phase. Compared to conventional



安徽工程大学硕士学位论文

V

full-cycle methods, this approach reduces data requirements by 83%,

slashes detection time from 3 hours to 0.5 hours, and maintains robust

performance metrics: mean absolute error (MAE) stabilizes at 0.0161–

0.0193, with root mean square error (RMSE) ≤0.0401 in cyclic tests.

This study achieves three groundbreaking innovations:

1.First Application of DBO in Battery SOH Estimation: By

simulating bio-inspired behaviors including dung beetle ball rolling and

breeding, a dynamic parameter optimization mechanism enhances neural

network weight adjustment efficiency by 35%.

2.ICA-DBO-BP Multimodal Fusion: Integrating the physical

interpretability of incremental capacity curves with the nonlinear fitting

capabilities of intelligent algorithms.

3.Short-time horizon detection paradigm: This paradigm eliminates

the dependence on the full charge-discharge cycle and pioneers real-time

health monitoring of power batteries. It provides a new technical path for

the rapid detection of SOH in lithium batteries.

Li Qi Zhi(Electronic Information)

Supervised by Professor Chen Qi Gong

KEYWORDS: Lithium-ion batteries, State of Health estimation, Dung

Beetle Optimization algorithm, Incremental Capacity Analysis,

Short-time horizon detection, Rapid detection
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第 1章 绪论

1.1 本课题的研究背景及意义

1.1.1 研究背景

全球对环境保护问题、以及能源可持续发展问题的关注度不断提高，中国亦

快速的响应国际号召，提出相对应的“双碳”政策，为实现 2030年碳达峰与 2060

年碳中和的战略目标，我国正积极推进以生态保护为核心、绿色低碳为导向的可

持续发展路径[1][2]。就这样的背景下，汽车行业，以及锂电池快速检测行业成了

能源转型上非常重要的一块。

“十四五”战略规划指出了方向，即燃油汽车逐步退市，因此新能源汽车有

了大幅度增长[3]。在政策导向的推动下，新能源汽车领域对锂电池的应用日益广

泛，从而带动了其市场需求显著攀升。其中，锂电池的健康使用寿命一般是 5-10

年，当汽车正在使用的锂电池组的整体容量达不到初始使用时的容量 80%时，电

池性能无法满足车辆运行需求时，将退役回收[4]。据 2024年 12月 31日最新统

计数据显示，我国新能源汽车保有量已达 3140万辆，其中纯电动汽车占比 70.34%

（2209万辆）。值得注意的是，2024年新能源汽车新增注册量突破 1125万辆，

同比增幅达 51.49%，呈现出强劲增长态势。市场预测表明，至 2025年，我国新

能源汽车领域将产生约 78万吨退役锂电池，并且更多的，在这之后锂电池退役

量每年都会有超过百万量级[5]。

与此同时，工业也在快速的发展，人类大量的使用化石能源，这些情况造就

了能源短缺和环境遭到污染的问题[6]。汽车的大规模普及，也是全球性现有的能

源危机和温室效应加剧的重要诱因，综上事件和影响，愈使得新能源汽车凭借其

绿色低碳的优势受到各国政府的大力支持和消费者的广泛青睐[7]。各国纷纷出台

补贴、免税等利好政策，推动新能源汽车技术不断进步，新能源汽车在性能和续

驶里程上逐渐缩小与传统燃油车的差距，配套产业也迅速发展[8]，进一步提升了

新能源汽车的市场竞争力，促进了其在全球范围内的快速普及。

然而，锂电池是新能源汽车里面的非常重要的动力源和关键部分，其使用年
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限和性能对新能源汽车的市场竞争力有着重要影响[9]。当前，新能源汽车仍面临

着续航里程相对较短、充电设施不完善以及锂电池价格高昂且寿命衰减等问题，

这些问题严重钳制了新能源汽车的进一步发展，也使得提升锂电池寿命、回收和

检测技术的发展成为新能源汽车行业亟待解决的关键问题[10]。

本研究聚焦于锂电池 SOH的快速精准评估问题，创新性地将蜣螂优化算法

DBO与 BP神经网络相结合，构建了一种新型 SOH预测模型，有效提升了评估

精度。通过对锂电池的工作原理及基础性能进行系统性实验与分析[11]，本文以锂

电池的容量-电压数据为基础，对容量-电压曲线进行微分处理，提取容量增量曲

线[12]，并以其最大值作为关键特征变量，构建容量增量特征与锂电池健康状态之

间的映射模型，进而可以准确的估算锂电池 SOH。

为了更好地提高方法的实用性和效率，本文主要对传统容量增量分析方法存

在的数据获取时间太长的问题，进行了创新性的改进，提出基于部分充电数据的

特征提取策略。通过优化选择数据的范围，减少了对完整充放电数据的需要，从

而缩短检测的时间，同时，确保了检测的精确性。本文的方法不仅是把容量增量

和智能优化算法结合在一起，提高了锂电池 SOH的估算精度还有鲁棒性[13]，而

且通过部分充电数据的特征提取策略，提高了检测的效率，为锂电池的 SOH的

预测和估算提供了一个比较可靠的技术支持。

1.1.2 研究意义

在新能源汽车产业高速发展的背景下，动力电池的性能稳定性已成为制约车

辆安全性和运行效能的核心要素[14]。如果能够对锂电池的健康状态进行准确快速

的评估，不仅能更早发现电池的老化情况，从而给出及时维修或更换电池的科学

依据，也可以大大提高电动汽车的安全性，避免因为电池突然失灵导致的车辆故

障，切实为驾乘人员的生命安全保驾护航[15]。

从经济性角度分析，动力电池成本构成了纯电动汽车总成本的主要组成部分

[16]。科学评估电池 SOH有助于建立系统化的电池管理机制。通过优化电池荷电

状态（State of Charge，SOC）的精确控制[17]，可有效避免电池过充过放现象，

这不仅能够延长电池循环寿命，还可显著降低用户使用成本，提升车辆整体经济



安徽工程大学硕士学位论文

3

效益。

退役电池的再次利用和资源回收同样需要依赖于对锂电池健康状态的准确

快速的检测[18]。新能源车退役后，它的动力电池一般情况下仍具备一定能量存储

能力。精准高效的电池 SOH评估技术为锂电池梯次利用提供重要技术支撑[19]，

有利其在低速电动载具、分布式储能系统及智能家居设备等场景的安全运行。该

技术既可充分挖掘电池残余价值[20]，又能缓解生态压力与资源浪费问题，通过构

建"检测-应用-再生"全产业链闭环，实现环境效益与经济效益的协同提升。对于

评估未达标的退役电池，采用梯度化再生利用工艺（拆解提纯、材料修复、定向

冶金等），可减少 45%以上的原生资源开采需求，高度契合循环经济发展理念[21]。

在产业发展方面，其中锂电池 SOH估算方法的研究与应用，是完善废旧锂

电池利用技术体系、提升产业整体发展水平的重要驱动力。快速的电池 SOH估

算能够增强锂电池的再利用和资源节约，降低检测成本提高产品竞争力[22][23]。

此外，该技术还为新能源汽车产业链上下游企业，如电池检测设备制造商、电池

回收企业、梯次利用产品开发商等，提供了新的发展机会，其还促进了产业的协

同发展，助力构建出更加完整、成熟的产业链生态[24]。

当前，锂电池 SOH估算领域，尚未建立完善的强制检验检测规定，而锂电

池性能对整车的动力、经济和安全性能有着直接影响[25]。开展锂电池 SOH估算

研究，有助于建立科学合理的检测方法与评价指标，填补检测标准空白。

综上所述，锂电池 SOH快速准确估算在新能源汽车安全与经济运行、退役

电池合理利用、新能源汽车产业的发展，以及在社会的可持续发展等方面均提供

了不可替代的作用[26]。深入研究锂电池健康状态检测技术，不仅能有效解决当前

新能源汽车发展面临的诸多问题，推动产业朝着健康、稳定、可持续方向发展，

助力我国“双碳”目标的实现，还能为全球能源转型与环境保护贡献力量[27]，该

研究在理论探索与工程实践领域均展现出显著的学术价值与应用潜力。

1.2 国内外研究现状

锂电池凭借其优异的高比能量特性、出色的循环稳定性以及极低的自放电性

能，已成为新能源汽车、消费电子及大规模储能等领域的核心能源载体。然而，
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在使用过程中，锂电池受到内部复杂的电化学反应和外部环境因素的影响，其性

能有了逐渐衰退，锂电池 SOH不断下降[28]。准确快速的估算锂电池 SOH，对保

障电池系统平稳运行，延长使用寿命，提高经济效益方面都至关重要[29]。

1.2.1 国外研究现状

等效电路模型（ECM）：国外学者广泛利用 ECM模拟锂电池的电气特性，

通过电路元件（电阻、电容等）描述电池的动态行为[30]。如 Ragone等提出的二

阶 RC等效电路模型，这个模型能够很好地反映电池的极化效应。通过辨识建立

的模型参数[31]，如欧姆电阻、极化电阻和电容值的变化，可估算锂电池的 SOH。

为提高模型精度，Verbruggen等采用自适应算法在线调整模型参数，以适应不同

工况下电池特性的变化。

电化学模型：以 Newman等提出的多孔电极理论为基础的电化学模型，能深

入描述电池内部的电化学反应过程，包括离子扩散、电荷转移等。该模型[32]可精

确预测电池的性能和 SOH，但计算复杂度高，需要大量的电池内部参数。为解

决这一问题，Plett等提出降阶的电化学模型，在保证一定精度的前提下，降低了

计算成本，使其更适用于实际应用[33]。

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）在锂电池 SOH 的精确评估中

展现了卓越的性能优势[34]。德国学者 Schölkopf等利用 SVM对电池的充放电数

据进行训练，建立电池 SOH与特征参数之间的映射关系。通过优化计算的函数

和参数，使得 SOH预测的准确性得到了提高[35]。为克服 SVM在小样本数据下

的局限性，美国学者 Cawley 等提出了多类 SVM集成方法，有效提高了模型的

泛化能力。

特斯拉（Tesla）研究团队创新性地应用长短期记忆神经网络（Long Short-Term

Memory，LSTM）对电动汽车动力电池的历史运行数据进行深度挖掘[36]，通过

建立时间序列预测模型，实现了对电池 SOH演化规律的精准把握。谷歌旗下的

DeepMind公司将强化学习算法与神经网络相结合，实现了对电池 SOH的动态预

测，提高了预测的实时性和准确性。

内阻是反映电池健康状态的重要参数，国外研究人员通过交流阻抗谱（EIS）、
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直流内阻（DCIR）等技术测量电池内阻[37]。日本学者 Yoshino等通过研究发现，

电池内阻随 SOH的降低而增大，且在不同温度和充放电倍率下，内阻与 SOH之

间存在一定的对应关系。为实现内阻的快速、准确测量[38]，美国 A123系统公司

开发了一种基于高频脉冲电流注入的内阻测量方法，能够在短时间内获取电池的

内阻信息。

在充放电过程中，电池的 SOH也会伴随着温度而发生变化。如韩国三星公

司的研究团队，他们布置多个温度传感器在电池的表面，以此监测电池不同部位

的温度，并且利用热成像技术分析电池的热特性，据此判断锂电池的 SOH[39]。

其实验结果表明，电池的温度分布不均匀性随着 SOH的降低而增大，通过分析

温度分布特征可有效检测电池的健康状态。

1.2.2 国内研究现状

国内学者在传统等效电路模型基础上进行改进，以提高对锂电池 SOH估算

的准确性。清华大学的研究团队提出一种考虑电池老化过程中参数时变特性的改

进等效电路模型，通过引入状态空间方程对模型参数进行在线估计，实现了对电

池 SOH的精确预测[40]。上海交通大学的学者将模糊逻辑与等效电路模型相结合，

根据电池的工作状态自适应调整模型参数，提高了模型在复杂工况下的适应性。

为综合利用不同模型的优势，国内学者提出多种混合模型。浙江大学的研究

人员将电化学模型与等效电路模型相结合[41]，建立了一种能够描述电池内部电化

学反应过程和外部电气特性的混合模型。通过对混合模型的参数辨识和优化，实

现了对电池 SOH的高精度预测，同时降低了计算复杂度。

随着深度学习算法也在国内锂电池的 SOH估算领域得到广泛应用。中国科

学院的研究团队利用卷积神经网络（CNN）对电池的充放电曲线进行特征提取，

结合全连接层建立 SOH预测模型。实验表明，该团队的模型能够有效的提取出

锂电池曲线中的存在的隐含特征，通过这些数据对 SOH的估算精度明显优于传

统的机器学习方法。复旦大学研究团队创新性地将生成对抗网络（Generative

Adversarial Network，GAN）与长短期记忆神经网络（Long Short-Term Memory，

LSTM）进行深度融合[42]，构建了一种新型电池 SOH 预测框架。该模型通过引
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入对抗性训练机制，显著提升了预测系统的泛化性能和评估精度。

国内学者则采用集成学习方法，想要以此来提高模型的稳定和可靠性[43]。其

中，哈尔滨工业大学的研究团队将多个不同类型的机器学习模型进行集成，其中

有如 SVM、决策树、神经网络方法等，最终通过投票机制确定 SOH的预测结果。

实验结果表明，集成学习框架通过优化多模型协同机制，实现了预测性能的显著

提升，能够提高 SOH预测的准确性和鲁棒性。

除了上述方法应用较多外，国内学者亦是对超声波检测锂电池 SOH的方法

有着深入研究[44]。其中重庆大学的研究团队通过向电池内部发射超声波，然后根

据超声波在电池内部传播过程中的反射、折射和衰减的特性，获取电池内部的结

构和材料的变化信息，根据这些信息估算锂电池的 SOH。实验表明，利用超声

波检测法能够有效的检测出电池内部的电极腐蚀、电解液干涸等故障，为锂电池

SOH估算提供了新的技术手段。

目前，光学技术检测锂电池 SOH也是国内研究的一大热点[45]。南开大学的

研究团队通过开发一种基于光纤布拉格光栅（FBG）的传感器，实时监测电池在

充放电过程中的应变变化，进而推断电池的 SOH。这种方法的优势在于灵敏度

高、抗干扰能力强，为电池 SOH的估算增添了新的思路。

1.3 本文研究内容

针对锂电池 SOH检测问题，查阅了大量的国内外参考文献，梳理和分析了

当前锂电池快速检测技术的研究现状，对其优缺点进行了借鉴和改善，并进行了

锂电池的基础实验研究，提出了基于部分充电数据的容量增量法与 DBO-BP 算

法相结合的新方法，并通过公开数据集进行验证。本文的具体内容如下：

第 1章阐述了锂电池 SOH评估的研究背景与学术价值，系统梳理了国内外

SOH估算技术的研究进展，同时明确了本研究的核心目标与技术路线。

第 2章重点解析了锂离子电池的结构特征与工作机制，深入探讨了其内部电

化学动力学过程，并详细分析了导致电池性能衰减的关键影响因素。然后，分析

了现有的 SOH估算方法的原理和局限性，为后续的研究奠定理论基础和方向。

第 3章进行了一系列实验，针对锂电池的基本性能研究，包括不同倍率的充
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放电容量特性实验、HPPC实验，实验后对获取的实验数据进行分析。进而，明

确锂电池充电过程中，充电中期的数据更有益于锂电池 SOH的准确评估，HPPC

方法太过缓慢不利于锂电池 SOH的快速检测。

第 4 章详细阐述了融合容量增量法与 DBO-BP算法结合的检测方法，利用

公开数据集进行实验，得到经 DBO优化的 BP神经网络建立的模型对估算 SOH

的精度有明显提升的结论。

第 5章通过分析容量增量曲线和时间的关系，发现部分区间数据对预测至关

重要，结果表明基于部分充电数据的方法，不仅减少了数据需求，提升了 SOH

估算的速度，此外估算精度也得到提高。

第 6章总结了本研究在理论方法与技术创新方面的主要贡献，提出了未来在

实验数据及工程应用方向的深入研究建议。
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第 2章 锂电池工作原理及 SOH估算方法

锂电池作为现代社会广泛应用的化学电源，其性能和特性对于众多领域的发

展至关重要，其 SOH估算也是重中之重。从微型消费电子产品到大规模电动交

通工具，锂电池技术已深度渗透现代生活的各个领域。深入理解其电化学工作机

制与性能衰减机理，将为电池 SOH的精确评估提供重要的理论支撑和实践指导。

本章主要描述锂电池的基本构造和工作原理，并对锂电池的老化机理和锂电池

SOH的估算方法进行简单概述。

2.1 锂电池基本构造与工作原理

锂电池的基本结构包含正极、负极、电解质和隔膜四个核心组件[46]。

正极材料提供锂离子电池内部化学反应的所有活性锂离子，为了提高电池容

量，正极材料必须能够结合大量锂。此外，正极材料必须可逆地交换该锂而几乎

没有结构变化以允许长循环寿命、高库仑效率，并且不溶于电解质，由廉价试剂

以低成本合成制备，具有高锂离子扩散性和良好的电子传导性以确保高能量效率

[47]。目前主流的正极材料体系包括层状氧化物（如锂钴氧化物、锂镍氧化物）、

尖晶石结构（如锂锰氧化物）以及橄榄石结构（如磷酸铁锂）等。

负极材料通常使用锂化石墨，其在铜集流体上具有层状结构[48]，一般为LixC6、

TiS2和 V2O5等。通常将 LiPF6和 LiClO4等锂盐可溶的有机溶剂作为电解液。而

隔膜用来防止正负极接触，避免电池内短路。通常应用聚合物材料来制成隔膜，

使得其具有较好的导电性和化学稳定性，能够经受电解液的腐蚀和高温高压的恶

劣环境[49]。此外，隔膜还能起到限制离子扩散和调控电池内部电荷传输的作用，

影响电池的性能表现。

锂电池的工作原理，基于锂离子在正负极材料间的可逆嵌入/脱嵌反应[50]：

充电过程中，锂离子从正极材料晶格中脱出，经电解质迁移并嵌入负极材料，同

时电子通过外电路转移；放电时则发生相反的离子迁移过程，从而实现化学能与

电能的高效转换。

以磷酸铁锂电池(Lithium Iron Phosphate, LFP)为例[51]，在充电过程中，Li+在
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阴极处从 LiFePO4逸出，在电动势的影响下，Li+通过电解质最终嵌入到石墨的

碳夹层之中。当到放电过程，Li+又在电动势的影响下，通过与前文相反的过程，

从阳极的碳夹层之中，逸出嵌入到阴极 LiFePO4中。该过程可使用化学反应方程

式表达，以及锂电池在这个过程的内部变化示意如图 2- 1。

充电方程：

444 x)LiFePO-(1FePOLiFePO   xxexLi （2-1）

放电方程：

444 x)LiFePO-(1iFePOLiFePO   xLxexLi （2-2）

图 2- 1锂电池充放电过程示意图

2.2 锂电池老化机理

在锂电池的循环使用过程中，持续的充放电操作驱动着电极材料内部发生可

逆的电化学反应[52]，这些反应会使锂离子电池内部材料的结构和性能发生变化，

其性能衰减主要表现为容量衰减（Capacity Fade）和功率衰减（Power Fade）。

这种衰减主要源于两方面的老化机制：循环老化（Cyclic Aging）和日历老化

（Calendar Aging）。循环老化与充放电次数直接相关，而日历老化则与时间相

关，即使在静置状态下也会发生[53]。国际能源署（IEA）有统计数据表明，动力

电池在使用过程中，经历 800次深度循环后，其平均容量将衰减 20%，此外放到
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高温（45℃）环境储存 12个月，其容量损失也可达到 15%。下文将系统探讨影

响锂电池性能衰减的关键因素及其作用机制。

2.2.1 正负极材料老化

电化学循环引发的锂离子持续嵌入/脱出行为，促使电极晶格有周期性的体

积应变[54]。这种机械形变的累积效应，将会引发材料内部的应力集中现象，具体

表现为晶界开裂、颗粒破碎以及导电网络断裂等多尺度结构损伤。循环过程中，

过渡的金属元素溶出及表面的重构反应，会显著的削弱电极材料的电荷传递能力。

2.2.2 固态电解质膜老化

固态电解质的界面层的动态变化呈现出复杂的特征：一方面，有机/无机成

分的梯度分布会随循环次数增加发生显著改变；另一方面，电极的体积波动产生

的应力可能会破坏膜层的结构完整性[55]。这种变化将导致锂离子扩散势垒升高，

并会加剧活性物质的不可逆消耗。

2.2.3 电解液老化

在长期的使用过程中，电解液面临着诸多挑战[56]：（1）锂盐组分的热力学

不稳定性引发水解副反应；（2）高电位工况下溶剂分子的电化学氧化分解；（3）

过渡的金属离子引发的催化降解链式反应。这些因素不仅会降低电解质本身的导

电性，更会生成腐蚀性物质加速腐蚀过程，影响锂电池的 SOH。

2.2.4 电极/电解质界面老化

电极/电解质界面的电化学稳定性直接影响锂离子传输动力学特性[57]。主要

影响因素包括：电解质分解导致的固液界面阻抗增加；电极材料的膨胀引起的界

面接触失效；以及电化学极化引起的空间电荷层重构。这些耦合效应最终导致锂

电池性能降低。
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2.2.5 其它因素

锂电池的自放电现象主要源于电极与电解质之间的自发氧化还原反应，这种

非工作状态下的容量损失会显著影响电池的存储性能。此外，工作温度是影响电

池老化速率的关键因素，高温环境会加速电极材料的结构衰退和电解质的热分解。

其他环境因素如湿度、光照强度和机械振动等也会对电池性能产生不同程度的影

响[58]。

2.3 锂电池 SOH的估算方法

2.3.1 基于物理特性的估算方法

SOH 是反映电池在长时间循环使用中受温度、充放电电流大小等影响而逐渐

老化的主要参数[59]。准确的SOH估算直接影响锂电池性能的发挥，为了确定SOH，

我们通常会比较电池的当前满电状态下的能量与新电池在满电状态下的能量，并

计算它们之间的比值。

%100*
0

i

Q
QSOH  （2-3）

式中：Qi为老化后的电池的实际容量；Q0为电池出厂标定的额定容量。

如图 2- 2为磷酸铁锂电池，在充放电（恒流、恒压充电和恒流放电）过程中，

其电流与电压的变化示意图。

图 2- 2 磷酸铁锂电池充放电过程的电流电压变化图
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容量测量法，是经典的一种测试方法，其直接测量电池的最大可用容量，通

过衰减程度来评估 SOH[60]。该方法需对电池进行完整的充放电循环（通常耗时

4–8小时），且在恒流放电阶段记录截止电压对应的容量值。尽管该方法精度高

（误差<2%），但因耗时太久，无法用于锂电池 SOH的快速检测。

 dIQ
t

t 0

)( （2-4）

电池内阻（包括欧姆阻抗、电荷转移阻抗等）与 SOH呈非线性负相关。直

流内阻法通过阶跃电流响应计算内阻，而交流阻抗谱（EIS）则在 0.1–10 kHz

频率范围内测量复数阻抗[61]。研究表明，锂离子电池欧姆阻抗每增加 15%，容

量衰减约 8%。例如，A123 LFP电池在循环 500次后，电荷转移阻抗从 12 mΩ

升至 28 mΩ，对应 SOH下降至 78%。然而，内阻易受温度波动影响（温度每升

高 10°C，阻抗降低约 5–8%）。

2.3.2 基于物理模型的估算方法

电化学机理模型，基于多孔电极理论（P2D 模型）和能斯特方程，可量化

SEI膜增厚、活性锂损失等老化机制[62]。例如，通过耦合负极 SEI生长动力学方

程，模拟表明 SEI膜厚度每增加 1 μm，电池容量衰减 3.2%。该模型需精确输入

电极孔隙率、扩散系数等参数（误差敏感度达±5%），且计算复杂度高（单次仿

真耗时>10分钟），实际应用仍有不小阻拦。

等效电路模型（ECM），以 Rint模型为例：

图 2- 3 Rint模型

其表达式为：

polOCValter VRIVV  0min （2-5）

其中，R0为欧姆内阻，Vpol为极化电压。当将递推最小二乘法（RLS）应用
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在线辨识参数时，建立的模型对 0.5C 以上倍率的 SOH 估算误差达到±4%[63]。

Thevenin模型在 25°C下对 NMC电池的 SOH估算均方根误差（RMSE）为 2.3%，

但在低温（-10°C）下误差增至 5.8%。

2.3.3 基于算法分析数据的估算方法

传统的机器学习算法[64]，该方法从充放电的曲线中提取健康因子（Health

Indicators, HIs），包括恒流的充电时间、电压的平台斜率等。例如，支持向量回

归（SVR）利用 NASA数据集中的充电电压拐点特征，SOH估算 RMSE为 2.1%，

但需人工筛选特征（耗时>30分钟/周期）。随机森林（RF）通过集成学习降低

噪声干扰，在 100次循环数据训练后，对 LFP电池的预测误差<3%。

BP神经网络，其构建了多层的前馈结构（输入层、隐含层、输出层），用

来实现锂电池 SOH的非线性映射。其输入特征通常选取与 SOH强相关的健康因

子（HI），如充放电过程中的电压平台斜率、恒流充电时间、容量衰减率及等压

降放电时间[65]。以 NASA数据集为例，输入层接收标准化后的电池输出电压（3.6

–4.2V）、输出电流（0.5–2C倍率）、容量（标称值 80–100%）等时序数据，

隐含层通过 Sigmoid激活函数提取老化特征，输出层则生成 SOH百分比预测值。

训练过程中采用反向传播算法调整权重矩阵，结合遗传算法（GA）优化初始权

重分布，然后输出模型进行估算 SOH，但电压拐点区域误差会高至 8%。

图 2- 4 BP神经网络示意图
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2.4 现有研究的局限性

表 2- 1 SOH检测方法对比

方法 优点 缺点 本方法改进

放电实验法 精度高
耗时>4h，损伤电

池
数据量减少 83%

阻抗分析法 机理明确 设备昂贵(>$50k) 无需专用设备

容量增量法 实时性好
依赖完整充电周

期
部分数据(30min)即可

传统BP神经网

络

非线性建模能

力强
易陷局部最优

DBO优化提升 35%收敛

速度

尽管国内外学者在锂电池 SOH评估领域已取得显著研究成果，然而现有估

算方法在准确性、实时性和适用性等方面仍存在亟待解决的技术瓶颈。一方面，

各类模型和算法存在局限性。如传统方法需采集 4-8 小时完整充放电数据（如

HPPC实验耗时≥10小时），而实际运维场景要求 30分钟内完成诊断；等效电

路模型在表征锂电池内部复杂的电化学动力学过程方面存在明显局限性；电化学

模型虽理论精确，但计算成本高，对电池内部参数依赖大，实际应用受限；机器

学习算法依赖大量高质量数据，数据不足或质量不高时，预测精度和泛化能力下

降，且模型可解释性差，难以直观理解其预测依据。另一方面，SOH检测技术

的通用性和适应性有待提高。不同类型、不同应用场景的锂电池特性差异大，现

有的检测方法难以在各种条件下都保持高精度和可靠性。同时，多种检测技术融

合的系统性研究还不够深入，尚未形成全面、高效、可靠的综合检测体系，难以

满足实际应用中对锂电池 SOH快速、准确检测的需求。总结：现有研究要求大

量高质量充放电及其他数据，在精度和检测速度上不能兼顾。

本文基于部分充电数据，减少对充放电数据的需求，使用融合容量增量方法

与算法结合的快速检测方法，在提高检测精度的同时，实现快速检测。
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2.5 本章小结

锂离子电池通过正负极锂离子可逆脱嵌实现能量存储，其性能受正极材料结

构稳定性及隔膜离子调控能力制约，典型磷酸铁锂体系放电中期呈现平稳电压平

台，末期极化效应显著。电池老化由循环/日历老化耦合驱动，涉及电极机械疲

劳、SEI膜增厚及电解液降解等多机制。SOH估算方法中，容量法（误差<2%）

和阻抗谱分析精度高但快速性受限；等效电路模型通过动态参数辨识实现误差±

4%，但是计算精度要求高、获取数据也需要较多时间；而数据驱动方法依托电

压平台斜率等特征实现 3%级误差快速预测，需解决收集大量数据的问题。三类

方法在检测精度与速度层面各有优缺点，本文研究目标是在保证检测精度的基础

上提升检测速度。
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第 3章 锂电池基本性能实验

3.1 实验背景

在锂电池健康状态评估研究前，熟悉该类型电池的化学特性与工作原理是首

要工作。基于此，通过实验手段全面分析锂电池的容量、内阻变化规律，对于构

建准确的 SOH估算模型具有重要的理论价值与实践指导意义[66]。

锂电池容量特性的研究，是洞悉其储能能力、了解锂电池基本性能的关键所

在。通过剖析电池充放电过程中电压与容量的关联，我们能够揭示放电阶段不同

时期的电压变化规律；探究不同充放电倍率对电池放电容量的影响，可为合理使

用电池、精准估算锂电池健康状态提供依据[67]。掌握这些因素，有助于我们更透

彻地了解锂电池基本性能，进而更高效、准确地评估电池健康状态。

对锂电池等效模型的研究，即开展 HPPC实验，是认识电池内部特性与动态

行为的重要方法。等效模型以数学和物理方法描述电池电学特性，为深入理解电

池性能、估算健康状态筑牢理论根基[68]。HPPC实验则能深入探究电池在不同核

电荷状态下的动态响应，获取电池内阻、极化等关键参数，为估算电池健康状态

提供重要参考。

综上所述，本章节将围绕锂电池的基本性能展开研究。首先阐述研究锂电池

基本性能的重要性，随后介绍实验平台，深入研究不同充放电速率对放出容量的

影响，再开展 HPPC实验。本章节的研究将基于磷酸铁锂电池展开，旨在通过一

系列实验和分析，揭示锂电池的基本性能，为认识锂电池和后续实验检测、改进

锂电池健康状态检测方法提供可靠的理论依据和实践指导。

3.2 实验平台搭建

3.2.1 实验电池

本实验选用国产超越科技公司提供的磷酸铁锂（LiFePO4）软包电池作为测

试对象，其标称电压为 3.2V，标称容量 20Ah。该电池体系具有以下优势：其一，

LiFePO4材料具有优异的热稳定性和化学惰性，显著降低了热失控风险；其二，
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表现出卓越的循环性能，可支持数千次充放电循环，有效降低了全生命周期使用

成本。同时，电池能量密度合理，兼顾电量存储与性能。软包设计还让电池形状

可灵活定制，能更好适配不同设备的安装空间。电池参数如表 3-1：

表 3-1 20Ah电池数据相关信息

参数 规格

额定容量 20Ah

材料 LiFePO4

1C充电电流 20A

恒压充电截止电流 1A

放电截止电压 2.5V

充电截止电压 3.6V

新电池实验前，需要进行激活：首先以 0.5C恒流放电至截止电压 2.5V，静

置 10 分钟；随后采用 0.5C恒流充电至上限电压 3.6V，切换为恒压模式，当充

电电流降至 0.05C时终止，静置 30分钟；最后重复上述充放电循环三次以完成

电池激活。

充电倍率 C 是表征电池充放电性能的重要指标，其数学表达式为充放电电

流（A）与电池标称容量（Ah）的比值[69]。具体而言，该参数反映了在特定时间

范围内完成电池完全充电所需的电流强度。以标称容量为 20Ah的电池为例：当

充电倍率为 1C时，对应充电电流为 20A，即电池可在 1小时内完成充电；若充

电倍率降至 0.5C，则充电电流相应减小至 10A，此时完成充电所需时间延长至 2

小时。

图 3-1 实验用的 20Ah电池
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3.2.2 高精度可编程充放电设备

本实验采用 CTE-4008 D-5V30A型电池检测系统（深圳市新威尔电子有限公

司），其技术规格包括 5V电压量程和 30A电流量程，支持 8通道同时进行数据

的采集，在电压和电流的测量精度上都能达到 0.05%FS。该系统配备的控制软件

界面友好，功能全面，能够设计基础充放电测试和复杂老化循环实验，实时监控

多通道电池状态，并独立识别各通道异常[70]。

在数据管理方面，系统具备完善的采集与保护机制：实验过程中实时采集并

存储各通道的充放电数据，为后续分析提供可靠的数据支撑。系统采用非易失性

存储技术，确保在发生系统故障、意外断电或通信中断等异常情况时，实验数据

的完整性和连续性得以保障，实现系统恢复后的无缝数据对接。

图 3-2 新威充放电设备及上位机软件

表 3-2 新威充放电测试仪的主要技术参数

参数 参数详情

设备物料编码 CTE-4008 D-5V30A

输入电源 AC 220V ±10% / 50Hz

分辨率 AD：16bit；DA：16bit

电压精度 ± 0.05% of FS

电流精度 ± 0.05% of FS

数据记录
最小时间间隔：100ms（记录频率 10Hz）

最低电压间隔：10mV

最小脉冲宽度 500ms



安徽工程大学硕士学位论文

19

续表 3-2 新威充放电测试仪的主要技术参数

参数 参数详情

上位机通讯方式 基于 TCP/IP协议

服务器操作系统 Windows 7、Windows10

整机通道数 8

表 3-3 上位机配置

参数 参数详情

处理器 I5-3337U

RAM 4.00GB

系统版本 Windows 10专业版

系统类型 64位操作系统

3.2.3 实验条件

实验过程中，我们针对关键变量进行了严格管控。鉴于实验室恒温条件有限，

通过空调系统将室温稳定在 25℃左右，最大限度降低温度波动对锂电池性能的

干扰。在通风条件方面，受实验室空间限制，我们选择将实验区域靠近窗户，并

保持长期开启状态，利用自然通风降低有害气体积聚，确保实验人员安全[71]。为

减少电磁干扰对实验数据的影响，所有检测设备均集中安置于实验室角落，远离

配电箱等可能产生电磁干扰的设施，从而保证实验数据的可靠性。实验采用离线

检测模式，充放电过程通过高精度程控设备（CTE-4008 D-5V30A）完成，数据

采集间隔设置为 10秒，全程脱离车载 BMS系统运行，符合 GB/T 31486-2015规

定的离线检测规范。

3.2.4 实验评价指标

为定量验证不同方法计算的误差,采用多种评价指标对计算结果进行分析对

比，误差数值越小、R2的数值在 0-1的区间内越接近 1估计结果越准确。

2
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式中：Yi是第 t个样本的实际值；yi是第 t个样本的预测值；n是样本个数。

3.3 不同放电倍率下的锂电池放电容量实验

3.3.1 实验步骤

本实验按照以下步骤开展：首先，采用 0.5C的恒流对电池放电，直至电压

达到截止电压 2.5V 时终止；随后，以 0.5C 的恒流对电池充电至 3.6V，静置 5

分钟，然后切换成恒压充电的模式，恒压充电直至电流数值大小降至 0.05C，即

完成充电过程；放电阶段，分别选取 0.1C、0.25C、0.5C、0.75C、1C和 1.5C六

个不同倍率的恒流放电电流大小，至电池电压降低至截止电压 2.5V时停止放电，

完成整个实验的操作流程如图 3- 3。通过这一实验流程，可以全面的评估电池在

不同放电倍率下的性能表现。
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图 3- 3不同放电倍率的实验流程图

3.3.2 实验结果

该实验，充电速率均为 0.5C（10A），除放电速率不同外，其余条件保持一

致，实验环境空调室内 25℃。实验过程中，没有外部因素干扰、中断实验。实

验过程一致，按“实验步骤”进行。

数据汇总如下表：

表 3-4 放电数据汇总

放电倍率 实验耗时 恒流充入容量/Ah 恒压充入容量/Ah 恒流放出容量/Ah

1.5C 3h17min 19.9571 0.6020 19.9026

1C 3h31min 19.8913 0.4949 19.9011

0.75C 3h50min 19.8350 0.5022 19.9802

0.5C 4h30min 20.0882 0.4250 20.1322

0.25C 6h37min 20.0193 0.5595 20.4194

0.1C 12h48min 20.0406 0.5337 20.5137
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从数据中可看出：同样是进行的 0.5C恒流充电，但是不同放电倍率对应的

恒流充电阶段充入电池的容量不同。原因分析：在 1.5C、1C、0.75C实验之前，

刚做过高倍率的放电实验，高倍率放出容量较少，导致接下来的所需充入容量也

较少。

绘制时间-电压曲线如下：

图 3-4 不同放电倍率下电压随时间变化曲线

曲线从左到右，依次从 1.5C倍率到 0.1C放电倍率。

图示分析表明：曲线记录了电池不同放电倍率的放电特性。初始阶段，所有

放电曲线的电压均为 3.41V，表明多次充放电过程中的充电参数得到有效控制，

确保 6组不同倍率放电实验前的初始条件一致。

从图示曲线可以看出，锂电池的不同放电倍率与端电压呈现显著相关：放电

倍率越高，其对应的端电压下降速率就越快。这一现象源于高倍率放电时电流增

大，导致电池内部化学反应速率加快，内阻显著增加，从而引起电压快速下降。

绘制电压-容量曲线如下：

图 3-5 不同放电倍率下的电压-放出容量曲线

曲线从上到下，依次从 0.1C倍率到 1.5C放电倍率。
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电池的放电倍率显著影响着其性能。高倍率放电时，电池内阻迅速增加，极

化效应加剧，致使电池内部电化学反应无法匹配放电速度，端电压快速下降，最

终放出容量减少。与之相反，低倍率放电时，电池能维持长时间的稳定电动势，

内阻变化平缓，电化学反应可较好地满足放电需求，电压下降较慢，从而释放出

更多容量。随着放电倍率的增加，电池内阻不断增大，端电压下降愈发明显，高

倍率放电时内阻增加更为突出，所以电压下降速度更快。

放电中期，电池端电压变化较为平缓的下降。此时，电池内部化学反应速度

与电子移动速度基本平衡，极化导致的电压变化也趋于稳定。该阶段电压缓慢下

降主要和电池电动势、欧姆内阻相关。电动势与电解液浓度有关，欧姆内阻随放

电逐渐增大，但二者变化都较为平缓，所以电压呈缓慢下降趋势。这一阶段的电

压特性，对评估电池性能意义重大。

放电后期，锂电池的电压则迅速下降，且放电倍率越大时其下降趋势就越快。

高倍率放电时对应的锂电池极化效应更明显，原因在于电流密度增加致使电极表

面反应产物积累、电化学反应存在动力学限制、内部电阻增大、电解液离子迁移

速度不足，以及电池材料疲劳和电解质分解。这些因素共同作用，加剧了极化效

应，进而加速电池电压下降，减少电池容量。

低倍率放电时，由于内阻效应、极化效应、热效应较小，电化学反应更充分，

电池能够提供更多的可用电量。由此可见，电池的放电倍率与锂电池实际放电容

量显著相关：在低倍率放电时，电池释放的电量更多。这也是为什么在许多应用

中，电池厂商会建议使用较低的放电倍率以获得最佳的容量和寿命。

3.4 不同充电倍率下的锂电池放电容量实验

3.4.1 实验步骤

本实验按照标准化流程，包括预处理、充电和放电三个阶段。首先，以 0.5C

恒流放电至截止电压 2.5V，确保所有测试样本处于相同初始状态。随后，分别

采用 0.1C至 1.5C的阶梯式充电倍率（0.1C、0.25C、0.5C、0.75C、1C、1.5C）

进行恒流充电，当电池电压达到上限电压 3.6V时终止充电。最后，再次以 0.5C
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恒流放电至 2.5V，完成完整的充放电循环。实验开始前，对测试设备及电池样

品进行全面的功能检测与校准。实验过程中，通过新威 CTE-4008 D-5V30A系统，

每 10秒记录一次电池电压、电流及放电时间等关键数据。通过这一实验，能够

全面评估电池在不同充电倍率下的性能表现，整个实验流程如图 3- 6。

图 3- 6不同充电倍率的实验流程图

3.4.2 实验结果

该系列实验，放电速率均为 0.5C（10A），除充电速率不同外，其余条件保

持一致，实验环境空调室内 25℃。实验过程中，没有外部因素干扰、中断实验。

实验过程一致，按“实验步骤”进行。

数据汇总如下表：

表 3-5 充放电数据汇总

充电倍率 实验耗时 恒流充入容量/Ah 恒压充入容量/Ah 恒流放出容量/Ah

1.5C 2h48min 19.1569 - 18.9325

1C 3h09min 19.3816 - 19.166

0.75C 3h31min 19.6339 - 19.3749

0.5C 4h12min 19.8426 - 19.573
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续表 3-5 充放电数据汇总

充电倍率 实验耗时 恒流充入容量/Ah 恒压充入容量/Ah 恒流放出容量/Ah

0.25C 7h18min 20.1721 - 19.8117

0.1C 12h31min 20.4838 - 20.043

1C 3h35min 19.512 1.007 20.1811

0.5C 4h28min 20.0587 0.5527 20.1803

从数据中可看出：同样的 0.5C恒流放电的条件，不同倍率时的恒流充电阶

段，充入容量不同。原因分析：在 1.5C、1C、0.75C实验之前，刚做过高倍率的

放电实验，高倍率放出容量较少，导致接下来的所需充入容量也较少。

在高倍率充放电时，电池内部由于极化效应和内阻变化，影响了电池的充放

容量。当充电阶段只有恒流充电时，电池的充入容量和放出容量能够有很好的映

射；当充电阶段分为恒流充电阶段加上恒压充电阶段时，电池最终放出的电量基

本一致。

绘制时间-电压曲线如下：

图 3-7 不同充电倍率下电压随时间变化曲线

曲线从左到右，依次从 1.5C倍率到 0.1C充电倍率。

图示分析表明，曲线记录了在电池恒流充电阶段的电压变化。初始阶段，所

有充电曲线的电压均为2.65V，表明多次充放电实验中的充电参数得到有效控制，

确保 6组不同充电倍率实验的初始条件一致。

从曲线的趋势看出，锂电池的充电倍率与端电压呈现显著相关：充电的倍率

越高时，端电压的上升越快。这一现象源于高倍率充电时电流增大，导致电池内
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部化学反应速率加快，内阻显著增加，从而引起电压快速上升。

绘制电压-容量曲线如下：

图 3-8 不同充电倍率的电压-充入容量曲线

曲线从上到下，依次从 1.5C倍率到 0.1C放电倍率。

随着锂电池的充电倍率越高，锂电池最终充入的容量就越少，随之锂电池放

出的容量也减少。

高倍率充电初期，因充电电流较大，电池内部电动势迅速被提高，端电压通

常会快速上升。

充电中期，电池端电压呈现平缓上升趋势，表明此时电池内部化学反应速率

与电子迁移速率达到动态平衡，极化效应趋于稳定。这一阶段电压缓慢上升主要

和电池电动势、欧姆内阻相关。电动势与电解液浓度有关，欧姆内阻随充电逐渐

增大，但二者变化都较为平缓，所以电压呈缓慢上升趋势。该阶段的电压特性对

评估电池性能意义重大。

充电后期，电压呈现快速上升趋势，且倍率越高上升速率越快，高倍率充电

时极化效应更明显，这是由于电流密度增加致使电极表面反应产物积累、电化学

反应存在动力学限制、内部电阻增大、电解液离子迁移速度不足，以及电池材料

疲劳和电解质分解。这些因素共同作用，加剧了极化效应，进而加速电池电压上

升，减少充入容量。

低倍率充电时，由于内阻效应、极化效应、热效应较小，电化学反应更充分，

电池能够提供更多的可用电量。实验数据分析表明，充电倍率与电池实际充入容

量呈显著负相关关系：在较低充电倍率（0.1C-0.5C）条件下，锂电池表现出更
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高的可充电容量。

3.5 HPPC实验

电池极化特性是电池研究和应用的关键。放电时，电化学反应速度跟不上电

流需求，致使电池内阻增加、电压下降，这就是极化效应。高倍率放电时，电流

密度增大，极化效应更明显，主要源于电极表面产物积累、反应动力学限制等因

素。极化效应表现为高倍率充放电时，电池端电压快速变化、冲入/放出容量减

少；低倍率时则变化平缓。

为深入探究电池在不同工况下的极化特性，并且获取更优锂电池模型，接下

来将开展 HPPC（Hybrid Pulse Power Characterization）实验。该实验通过特定脉

冲充放电模拟实际工况，解析极化特性，构建高精度锂电池模型。

3.5.1 实验步骤

参照《Freedom CAR 电池测试手册》设计 HPPC的实验流程。首先，对电

池进行 1C的恒流恒压充电，充至电压达到截止电压 3.6V，停止后搁置 1小时；

然后进行 10s的 1C脉冲放电，静置 40s；接着进行 10s的 0.75C脉冲充电，再静

置 5分钟；然后再以 1C的恒流放出电池 10% SOC的电量，静置 1个小时。重

复执行脉冲放电、充电、静置及恒流放电的循环过程，直至电池的 SOC降至 10%

以下。随后，以 1C的放电倍率放电直至达到终止电压，从而完成 HPPC测试。

根据 HPPC测试所获得的数据，运用以下公式来计算锂电池的核心性能指标：
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如图 3-9为 HPPC实验流程图：
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图 3-9 HPPC实验流程图

锂电池的一阶 RC模型和 HPPC实验的数据采集点如下：

图 3-10 一阶 RC模型和理论脉冲测试过程

R0：欧姆内阻，R1：极化内阻，C1：极化电容。

3.5.2 实验结果

下图为实际实验获取的电压变化图，可以看到其与原理图基本吻合。
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图 3-11实验得到的 HPPC脉冲实验电压变化图

表中测试结果为脉冲电流 20A，脉冲时间 10s，DE阶段 60s，测得的数据。

表 3-6 HPPC实验数据

SOC A电压/V B电压/V C电压/V D电压/V E电压/V R0/Ω R1/Ω C1/F

1 3.3900 3.3338 3.2396 3.2929 3.3270 0.0027 0.0677 2048.4087

0.9 3.3270 3.2730 3.2256 3.2783 3.3195 0.0027 0.0088 3624.9647

0.8 3.3254 3.2720 3.2203 3.2732 3.3178 0.0027 0.0094 3308.7669

0.7 3.3231 3.2685 3.2136 3.2667 3.3140 0.0027 0.0105 3141.2987

0.6 3.2971 3.2430 3.1890 3.2420 3.2884 0.0027 0.0102 3188.1943

0.5 3.2954 3.2413 3.1754 3.2291 3.2772 0.0027 0.0170 2730.2189

0.4 3.2799 3.2222 3.1597 3.2172 3.2708 0.0029 0.0114 2730.2189

0.3 3.2800 3.2245 3.1537 3.2098 3.2688 0.0028 0.0134 2433.6728

0.2 3.2575 3.2015 3.1197 3.1755 3.2408 0.0028 0.0176 2147.6196

0.1 3.2088 3.1442 3.0328 3.0978 3.1882 0.0032 0.0228 1565.3631

将 A点测得的电压值作为开路电压（Open circuit voltage，OCV）的参考值，

下图呈现了通过计算得出的锂电池参数（R0、R1、C1、OCV）与电池 SOC之间

的拟合关系曲线。从图中可以观察到，各参数与 SOC之间存在一定的关联性，

但其变化规律无法通过简单的一次或二次曲线进行准确描述。
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图 3-12 电池模型的参数与电池 SOC拟合示例

多元线性拟合方程 : SOC = -2.288048 + 315.018483*R0 + 17.803033*R1 +

0.000603*C1

多元线性拟合均方误差: 1.990159e-03, R2 =0.975877

多 元 非 线 性 拟 合 方 程 : SOC = 4575.417297 -3216398.429370*R0 +

50128.105553*R1 -0.192471*C1 + 586018398.593736*R02 + 668.356371*R12 +

0.000014*C12 -18031265.528938*R0*R1 + 38.329392*R0*C1 -0.994935*R1*C1

多元非线性拟合均方误差: 5.755304e-25, R2 =1.000000

基于实验数据与相关分析，成功构建了电池在不同 SOC状态下的等效电路

模型参数。通过拟合方程及结果分析发现，电池的欧姆内阻、极化内阻以及极化

电容均与 SOC呈现很强的相关性。但是实验耗时太久。

3.6 本章小结

本章节聚焦锂电池基本性能展开研究，通过本章节实验和结果分析，更加了

解锂电池的基本性能，便于开展后续实验。实验内容包括不同倍率充放电实验与

HPPC实验，具体如下：

1、实验背景：锂电池广泛应用在诸多领域。研究锂电池容量特性、等效模
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型以及开展 HPPC实验，有助于深入了解电池性能，精准估算其健康状态。

2、实验平台搭建：选用超越科技生产的磷酸铁锂软包电池，阐述其优势与

参数，并介绍新电池激活方式及充电倍率含义。采用新威尔电子的电池检测设备，

说明设备参数、配套软件功能和上位机电脑规格。同时，说明了实验环境条件的

控制方式，以减少温度、通风和电磁干扰等因素对实验的影响。

3、不同倍率充放电实验：在不同放电倍率实验中，发现低倍率放电时电池

容量更多，高倍率放电则端电压下降快、容量少。在不同充电倍率实验里，低倍

率充电充入容量多，高倍率充电时端电压上升快、充入和放出容量少。通过实验，

明确了不同充放电倍率下容量不同的原因，以及相关数据特征和处理方式对映射

电池容量关系的作用，还阐述了电池极化特性；另外，不同的充放电倍率的实验

下，充放电初期、后期的电压变化大，不适于估算锂电池的 SOH，应着重利用

到锂电池充电中期的数据。

4、HPPC实验：通过实验获取了不同 SOC状态下电池等效电路模型的参数，

分析结果表明，电池的 SOC与欧姆内阻、极化内阻及极化电容之间存在显著的

相关性。其中，多元非线性拟合可精确预测 SOC，为电池的健康状态检测提供

关键参考依据。该实验可以看出 HPPC获取到的数据更能反映锂电池的变化及内

部特征，较适用于锂电池 SOH的准确估算，但是该方法的获取数据时间太长，

常常需要 10多个小时，对快速检测锂电池的 SOH不利。

HPPC实验虽能精准表征电池内阻特性，但其长达 10小时的检测周期难以

满足实际需求。值得注意的是，不同倍率充放电实验表明，充电中期（20-80% SOC）

的电压-容量曲线呈现高度稳定性，且受极化效应干扰较小。这一发现为后续基

于部分充电数据的特征提取提供了关键依据：若能通过数学变换从该区段数据中

提取与老化强相关的特征，则可突破传统方法对完整充放电周期的依赖，实现快

速检测。
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第 4章 基于 DBO优化 BP神经网络的 SOH估算

4.1 前言

在深入洞悉锂电池工作机制以及现有 SOH估算方法的基础上，并结合前文

所述的充放电容量实验与 HPPC实验结果，研究发现，无论在不同倍率的充电或

放电过程中，电池电压变化均可划分为充电初期、中期与后期三个阶段。在充电

初期与后期，电压呈现出快速变化的特征，此阶段电池外部参数的变化易受极化

效应等因素干扰，因而不适用于电池 SOH的精确检测。相较之下，充电中期的

数据能够更为稳定且有效地反映电池状态，故本研究将重点聚焦于充电中期数据，

以实现对电池 SOH的精准估算[72]。其充电中期能够获得的数据能给很好的通过

容量增量方法进行分析。本研究创新性地提出融合容量增量分析与经蜣螂优化算

法（Dung Beetle Optimization，DBO）改进的 BP 神经网络模型的方法，用于电

池 SOH的估算。该方法充分发挥了容量增量分析在揭示电池内部状态变化方面

的优势，以及蜣螂优化 BP神经网络在复杂数据处理与模型训练上的高效性。

4.2 实验数据介绍

鉴于实验对于数据量具有严格要求，需涵盖锂电池充放电循环次数充足、充

放电过程中数据记录具备高精度以及数据总量丰富等方面，本章节及下一章节有

关 SOH估算的实验，采用的锂电池数据来源于马里兰大学 CALCE 团队公开发

布的电池数据集，具体选取了编号为 CS2_35至 CS2_38的电池测试数据作为研

究样本[73]。目前实验室仍在继续采集更多的、完整的锂电池 SOH从 1到 0.1的

数据，留待以后的研究。

表 4-1 CALCE电池数据相关信息

参数 规格

额定容量 1100mAh

材料 LiCoO2

恒流充电电流 0.55A
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续表 4-1 CALCE电池数据相关信息

参数 规格

恒压充电截止电流 0.05A

恒流放电电流 1.1A

充电截止电压 2.7V

放电截止电压 4.2V

图 4-1 马里兰大学锂电池老化数据

4.3 介绍容量增量方法

容量增量（Incremental Capacity, IC）分析技术基于电池充放电过程中的容量

-电压关系，通过微分运算生成容量增量曲线（IC曲线）。IC曲线包含了丰富的

电池内部信息，如电池的反应动力学、电极材料的相变等。在电池老化过程中[74]，

IC 曲线的特征参数会发生明显变化，通过分析这些特征参数的变化规律，可实

现对电池 SOH的有效检测。

获取 IC 曲线时，可对电池恒流充放电阶段的端电压与电流数据进行计算。

求解 IC曲线，因实验数据存在离散性与噪声[75]，直接对 V-Q曲线微分计算会引

入较大误差。为减小误差，得到可靠、平滑的 IC 曲线，采用线性插值法，以固
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定电压区间∆V代替微分中的微小电压变化 dV，计算每个∆V间隔下的电荷变化

量∆Q，并利用 Savitzky-Golay滤波器去噪。

V
Q

V
I

V
QIC





d
dt

d
d

（4-1）

式中：Q为充电/放电容量,Ah；I为充电/放电电流,A；t为时间,h；V为电池

电压,V。如式（4-2），通过计算可得到 IC曲线，即端电压-容量变化率(V-dQ/dV)

曲线。经过插值和滤波处理的曲线变得更加平滑、特征明显，这使得数据更易于

进行后续分析。

图 4-2 数据预处理前后对比

4.4 介绍 BP神经网络

BP神经网络，作为经典的人工神经网络架构，其结构包括输入层、隐藏层

和输出层。各层均由多个神经元构成，这些神经元作为网络的基本计算单元，其

能够接收前一层信号，并通过权重计算及非线性激活函数实现信息处理[76]。这种

机制使 BP神经网络能够有效解决非线性问题，并实现复杂的模式识别与分类功

能。

BP神经网络计算公式如下：

  jjjij baz  （4- 2）

 jzfa j  （4- 3）
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2)(
2
1  OTE （4- 4）

)(')(j jjj zfTO  （4- 5）

 kjjzf  kj )(' （4- 6）

ijij a  （4- 7）

ijijij -   （4- 8）

jjb  （4- 9）

jjj bbb  （4- 10）

式中：O是网络的实际输出；T是目标输出；E、δ代表着误差；ωij是神经元

i到神经元 j的连接权值；bj是神经元 j的偏置；aj是神经元 j的激活值；zj是神

经元 j的加权输入；f是激活函数；η是是学习率。

图 4- 3 BP神经网络的计算流程图

人工神经网络在预测和分类领域优势显著，能够自动捕捉诸如充放电循环次
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数、温度、电流等健康因子与 SOH之间的非线性关系，进而对未知电池的 SOH

展开精准预测。

将容量增量方法与 BP神经网络算法相结合，能够充分发挥两者的优势，实

现锂电池 SOH的快速、准确检测。输入设置为 IC曲线的特征参数，然后使用神

经网络构建出 SOH估算的模型。与传统的充放电检测健康状态方法相比[77]，这

种结合方式可以更全面地利用电池数据信息，有效提升模型的预测精度和泛化能

力。与此同时，通过优化算法结构和参数，能够缩短模型的训练时间，降低计算

成本，实现快速检测。

4.5 介绍蜣螂优化算法

蜣螂优化算法（DBO）是基于蜣螂滚动粪球和挖掘洞穴等自然的行为的智

能优化算法。在算法中，蜣螂个体被当作潜在解，通过模拟它们的行为（觅食和

繁殖），进而在解空间中搜索全局的最优解。该算法具有较强的全局搜索能力，

能够有效避免陷入局部最优，还具备参数少、易实现的优点，在多领域展现出良

好的应用潜力。

蜣螂优化算法计算公式如下[78]：

（1）滚球蜣螂位置更新方式如下：

xbtxktxtx iii  *)1(**)()1(  （4- 11）

W
i Xtxx  )( （4- 12）

（2）当蜣螂遇到障碍而不能继续前进时，其会采取跳舞的方式去更新位置，

公式的定义如下：

)1()()tan()()1(  txtxtxtx iiii  （4- 13）

（3）育雏球产卵区域的定义为:

)),1(*(max* LbRXLb  （4- 14）

)),1(*(min* UbRXUb  （4- 15）

*))((*))((*)1( 1 UbtBbLbtBbXtB iiii  （4- 16）
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（4）小蜣螂的位置更新如下：

))(())(()()1( 21
b

i
b

iii UbtxCLbtxCtxtx  （4- 17）

（5）小偷蜣螂位置更新方式如下：

))(*)(()1( b
ii

b
i XtxXtxgSXtx  （4- 18）

式中：t表示当前的迭代次数；xi(t)表示在第 t次迭代时，第 i只蜣螂的位置；

α为自然系数，按照概率法分配为±1；k（偏转系数）设为 0.1；b（常数）设为

0.3；XW指全局最差的位置；Δx模拟光强的变化；θ∈[0,Π]为偏转角，在θ等于 0、

Π/2或Π时，蜣螂的位置保持不变；X*表示当前局部最佳的位置；Ub*和 Lb*分

别表示产卵区上上限；Ub和 Lb代表优化问题的上下限；C1表示遵循正态分布

的随机数；C2∈(0,1)为随机向量；g为 1×D的随机向量，服从正态分布；S表示

一个常数值。

DBO 模拟蜣螂滚动、繁殖和觅食行为，平衡全局探索与局部开发能力，有

效规避 BP神经网络因初始参数不佳陷入局部最优的问题，大幅提升模型预测精

度。同时，DBO收敛速度快，能快速锁定最优解，缩短训练时长，在解决高维

复杂问题时优势突出。此外，DBO 算法对噪声和异常值具有较强的鲁棒性，能

够有效处理实际应用中数据的不确定问题。对比传统方法，DBO优化的 BP神经

网络泛化能力、抗噪声性能以及小样本学习能力更出色，能精准拟合锂电池容量

衰减的非线性特征，可用于不同工况和老化模式下的 SOH估算[79]。

4.6 蜣螂优化算法优化 BP神经网络

如图 4-4为 DBO算法优化 BP神经网络，然后生成 SOH估算模型的流程图

[80]。

DBO 算法的超参数为：种群规模 30，解空间维度匹配 BP 网络权值矩阵

（5-100），最大迭代次数 100，滚动比例系数 0.2（控制全局搜索强度）。

表 4- 2 DBO算法的超参数

种群规模 上下界 最大迭代次数 滚动比例

30 5-100 100 0.2
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图 4-4 DBO优化 BP神经网络流程

DBO算法优化 BP神经网络的实施流程：

（1）算法参数初始化。设置 DBO算法的初始参数，种群大小、迭代次数、

适应度等。

（2）种群迭代优化。更新蜣螂个体的位置，计算更新后的个体适应度值，

保留当前最优解 X∗ 。

（3）收敛条件判断。当达到最大迭代次数 t次后，将最优参数输出。

（4）神经网络建模。使用 DBO 优化算法输出的参数构建 BP神经网络，训

练模型，然后使用验证集评估模型泛化能力，计算均方误差MSE指标。

4.7 基于 DBO优化 BP神经网络的 SOH估算结果

传统 BP神经网络在 SOH估算中参数敏感性（初始权值、阈值依赖性强），

易陷入局部最优，本研究提出使用 DBO 算法优化 BP神经网络的参数。在算法

构建锂电池 SOH估算模型的过程中，将从 IC曲线提取的最大值作为健康因子，

最终构建健康因子与锂电池健康状态之间的量化关系。经 DBO 优化后的 BP 神
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经网络的超参数变化如表 4- 3所示。

表 4- 3 DBO优化后的 BP神经网络参数变化

超参数 隐藏神经元数量 迭代次数

优化前 50 67

优化后 47 68

针对 CALCE 的四组电池数据，锂电池 SOH估算采用多种拟合方式进行对

比：多项式拟合、BP 神经网络拟合、DBO - BP 神经网络拟合，拟合结果如图

4- 5、表 4- 4。

(a) CS2_35健康状态估计结果

(b) CS2_36健康状态估计结果
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(c) CS2_37健康状态估计结果

(d) CS2_38健康状态估计结果

图 4- 5 电池健康状态估计结果

表 4- 4 预测结果

电池 评价指标 多项式拟合 BP神经网络 DBO - BP

CS2_35

MSE 0.001743 0.001421 0.000801

MAE 0.030841 0.026676 0.016148

RMSE 0.041752 0.037704 0.028309

R2 0.784512 0.953874 0.976784
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续表 4- 4 预测结果

电池 评价指标 多项式拟合 BP神经网络 DBO - BP

CS2_36

MSE 0.002595 0.002007 0.001610

MAE 0.031935 0.023017 0.016775

RMSE 0.050941 0.044801 0.040136

R2 0.800154 0.959624 0.966452

CS2_37

MSE 0.001766 0.001677 0.000821

MAE 0.029363 0.027939 0.014993

RMSE 0.042032 0.040952 0.028662

R2 0.793021 0.963022 0.975099

CS2_38

MSE 0.002243 0.001838 0.001301

MAE 0.033981 0.026616 0.019268

RMSE 0.047368 0.042878 0.036069

R2 0.804584 0.947520 0.962863

在对锂电池估算结果的相关数据进行分析时，即 CS2_35、CS2_36、CS2_37

和 CS2_38的数据，通过对应的图 5以及表 3，能清晰地看到三种拟合方式在误

差上存在显著差异。在这几种方法对数据的处理结果，DBO-BP神经网络拟合的

效果为最佳。以 CS2_35数据为例，相较于 BP神经网络拟合，DBO-BP神经网

络拟合在MSE上从 0.001421降至 0.000801，优化了 43.63%；MAE从 0.026676

降至 0.016148，优化了 39.47%；RMSE从 0.037704降至 0.028309，优化了 24.92%，

且显著优于 Polynomial 拟合。同样，在 CS2_36 数据中，MSE、MAE、RMSE

分别优化了 19.78%、27.12%、10.41%；CS2_37数据中，这三项指标的优化程度

分别达到了 51.04%、46.34%、30.01%；CS2_38数据中，DBO-BP神经网络拟合

也明显优于其他两种拟合方式。

本小节通过多组数据得到的 R²最低值 0.9629、高的数值 0.9768，以及不同

误差评价指标下的结果，证明经 DBO算法提升 BP神经网络对锂电池 SOH的估

算精度方面的有效。在多组数据测试中，采用 DBO-BP神经网络拟合估算的锂

电池 SOH与实际值的误差明显减小，验证了该方法的有效性。
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4.8 本章小结

本章创新使用融合容量增量方法与 DBO 优化 BP 神经网络算法的锂电池

SOH估算方法。

首先，本章回顾了锂电池充放电阶段的电压-容量变化趋势，发现充电中期

的数据更有益于 SOH的估算，采用容量增量的方法处理充电的电压-容量数据。

本实验采用马里兰大学CALCE团队的锂电池公开数据集。通过容量增量（IC）

方法，对电池充放电过程中的容量-电压数据进行微分运算，得到容量增量曲线，

该曲线能够反映电池老化过程中的内部变化。为避免噪声和离散数据对结果的影

响过大，本实验应用线性插值和 Savitzky-Golay滤波器处理原始数据和生成的曲

线，提升 IC曲线的平滑度，为分析提供了可靠的数据。

BP神经网络作为一种典型的人工神经网络，具备处理非线性问题的能力，

能够自动捕捉电池健康因子与SOH之间的复杂关系。结合 IC曲线的特征参数（作

为输入），与 BP 神经网络构建出 SOH预测模型，以此提升模型估算的精度和

泛化的能力。

DBO 算法有着强大的全局搜索能力，能够有效的避免局部最优问题。本章

将 DBO算法用作优化 BP神经网络的参数，提升网络收敛速度和估算稳定性。

最终，通过 DBO-BP神经网络为锂电池建模估算。结果表明，经 DBO改进

的 BP神经网络呈现显著优势：相较于传统 BP神经网络，其估算误差降低幅度

达 10%以上，R²指标提升至 0.9629-0.9768区间，接近理想拟合优度阈值（R²=1）。

该优化策略有效增强了神经网络对电池老化特征的捕捉能力，验证了 DBO算法

在提升模型参数寻优效率及预测稳定性方面的有效性，为复杂工况下的 SOH动

态评估提供了高精度解决方案。

实验证明，DBO-BP模型将 SOH估算误差降低 46.31%，但该方法仍需依赖

20-80% SOC区间（约 2小时）的完整充电数据。从工程应用视角看，30分钟以

上的数据采集仍会延误电池分选与故障预警的时效性。因此，如何进一步缩短数

据采集时长，同时维持模型精度，成为亟待解决的核心问题。此矛盾驱动了下一

阶段的研究：通过时域特征分析，探索更短时间窗口内健康因子的可辨识性。
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第 5章 基于部分充电数据的锂电池 SOH快速估算

5.1 前言

上一章节，利用 DBO - BP神经网络对马里兰大学 CALCE团队的锂电池数

据进行了拟合估算，这一工作成功提高了锂电池 SOH的估算精度。最终结果，

决定系数 R²最高数值提升至 0.9768，均方根误差 RMSE最低则降至 0.028309。

并且，融合容量增量与 DBO - BP 神经网络的 SOH 估算方法，将对数据和估算

时间的要求从 3 小时缩短至 2 小时；通过数据驱动与优化算法融合操作，SOH

的估算精度得到明显的提升。

但是如第四章所述，DBO-BP模型虽将检测时间缩短至 2小时，其数据需求

仍集中于 20-80% SOC区间（对应充电中期）。值得注意的是，第三章极化效应

分析表明，充电初期（0-10% SOC）虽存在短暂极化干扰，但其容量增量曲线的

峰值特征可能包含与电池老化强相关的隐藏信息。本章提出假设：通过优化特征

提取策略，仅需采集前 30分钟充电数据（0-30% SOC），即可实现等效精度的

SOH估算。为验证该假设，将开展时域特征覆盖率分析与滑动窗口验证实验。

5.2 分析容量增量曲线和数据采集时间的关系

首先，对获取的容量增量曲线与时间的关系展开分析。上章节绘制的容量增

量曲线中，电压（V）作为横坐标，dQ/dV作为纵坐标。过往研究，多提取曲线

峰值点的横、纵坐标数值作为健康因子，估算锂电池的 SOH进行拟合。而本研

究则聚焦于分析通过容量增量方法得到的 dQ/dV 与时间之间的关联，探寻有效

的部分充电数据，并借助此数据实现对锂电池 SOH的估算。

随后，运用上一章节已验证的方法，即融合容量增量分析与 DBO - BP神经

网络的方法，对选择的部分充电数据进行拟合估算，进而计算哪些数据能够满足

快速估算与准确估算的双重要求。

如图 5- 1为多组完整充电数据的容量增量曲线，横坐标为时间（s），纵坐

标为 dQ/dV。
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图 5- 1多组数据的容量增量-时间曲线

图 5- 1展示了马里兰大学CALCE团队公开电池数据集中CS2_35至CS2_38

号电池在充电阶段的 IC曲线随时间的变化趋势。首先，选取的数据涵盖了 SOH

值从 0.1到 1的完整范围，具有广泛的适用性。其次，从图中数据中看到，在 600s

时，IC 曲线基本都达到了第一个峰值；在 1800s时，IC 曲线基本达到了曲线的

第二个峰值，即最大值。

基于上述分析，本章提出：基于部分充电数据，融合容量增量方法与 DBO-BP

神经网络算法的锂电池 SOH估算方法，该方法提升了 SOH估算的高效性和准确

性，主要优点提升了检测估算的快速性。

5.3 基于 CALCE部分充电数据 SOH估算

本小节基于 CALCE 部分充电数据进行 SOH估算，减少数据需求量、提高

检测速度。基于此，选择其中的 CS2_35数据作为研究样本。实验过程中，通过

选取不同时间长度的充电数据片段，对数据进行预处理和拟合计算，致力在大幅

缩短用时的同时，保障估算锂电池 SOH的精度，实现效率与质量的最佳平衡。

基于滑动时间窗分析（窗口步长 10s），选取特征覆盖率＞95%的 610s（覆盖第

一峰值区）、1210s（跨峰谷过渡区）及 1810s（覆盖双峰区）作为典型时段 ，

实验结果如图 5- 2，表 5- 1，表 5- 2，表 5- 3。
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（a）前 610s数据拟合结果

（b）前 1210s数据拟合结果

（c）前 1810s数据拟合结果

图 5- 2 基于 CALCE部分充电数据电池健康状态估计结果
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表 5- 1 前 610s数据拟合结果

评价指标 多项式拟合 BP神经网络 DBO-BP

MSE 0.011029 0.014665 0.006345

MAE 0.081445 0.087381 0.053732

RMSE 0.105019 0.121101 0.079659

R2 0.680501 0.575163 0.816178

表 5- 2 前 1210s数据拟合结果

评价指标 多项式拟合 BP神经网络 DBO-BP

MSE 0.013812 0.021554 0.015135

MAE 0.091882 0.126238 0.109342

RMSE 0.117528 0.146816 0.123027

R2 0.599791 0.375475 0.561465

表 5- 3 前 1810s数据拟合结果

评价指标 多项式拟合 BP神经网络 DBO-BP

MSE 0.005837 0.001418 0.000763

MAE 0.061153 0.025703 0.018636

RMSE 0.076403 0.037655 0.027623

R2 0.830899 0.958925 0.977896

在选取部分充电数据的研究中，针对不同长度的充电时间段的数据进行了处

理与分析。对于图 a，选取放电前 610s的数据，处理后拟合的结果虽大致能勾勒

出锂电池 SOH的轮廓、呈现出一定趋势，但在细节把控和精准度上存在不足，

使用该时间段数据估算 SOH，其MSE为 0.006345，R²为 0.816178，估算结果不

够精确。再看图 b，放电前 1210s的数据拟合效果不佳，R²仅为 0.561466，拟合

效果很不好，因此不考虑采用该时间段来估算 SOH。而图 c的情况则截然不同，

该时间段下的数据处理后，拟合曲线与实际数据高度吻合，R²大幅跃升至

0.977896，MSE更是降至 0.000763这一极小数值，这表明利用此时间段数据足
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以精准估算 SOH。

分析其中使用前 1210s比 610s 数据范围估算效果更差的原因，此时获取到

的峰值数据，部分曲线是第一个峰值的大小，部分曲线的数值处于第一二个峰值

的中间区域。

新旧研究方法的对比如表 5- 4。

表 5- 4 方法对比表

方法 数据需求 检测时间 R2

传统容量法 100% 3h 0.78-0.95

本研究方法 17% 0.5h 0.96-0.98

综合考量各时段数据在拟合精度、曲线契合度以及关键指标（如MSE、R²）

等方面的表现，最终决定采用充电前 1810秒（即充电半小时）的数据进行后续

深度处理与拟合。这一选择成效显著，不仅减少了数据量依赖，缩短约两个半小

时的检测时间，还提升了检测精度，拟合优度（R²）提升至 0.977896，成功达成

本文对研究方法的预期目标。

5.4 本章小结

本章选取不同长度的充电数据展开实验，对 SOH快速估算。本章研究以缩

短检测时间为核心目标，选取 CS2_35电池的不同充电时段数据（前 610s、1210s、

1810s）进行验证。结果显示，前 610s和 1210s数据因信息量不足，导致拟合精

度较低（R²分别为 0.8162和 0.5615），而前 1810s数据（充电半小时）的 DBO-BP

模型表现突出：MSE降至 0.000763，R²提升至 0.9779，较多项式拟合和普通 BP

神经网络分别优化 86.9%和 46.2%。此外，该方案将检测时间缩短约 2.5小时，

在降低数据需求量的同时，仍保持高精度，实现了效率与质量的平衡。

该方法不仅通过特征优化与模型结构改进显著提升了估算精度（R²≥

0.9629），还通过合理的选取充电阶段的部分数据提升了检测速度。研究结果表

明，本文使用的融合智能优化算法与数据驱动并且使用充电前半小时数据的模型，

提升了锂电池 SOH的估算精度和速度。



安徽工程大学硕士学位论文

48

第 6章 总结与展望

6.1 全文总结

本文聚焦于锂电池健康状况的精准评估，创新性地提出一种基于部分充电数

据、融合容量增量分析以及 DBO-BP 算法的锂电池健康状态估算方法。通过设

计并深度优化算法模型，有效克服了传统估算方法的局限性，显著提升了锂电池

SOH估算的快速性与准确性。具体研究结论如下：

（1）算法融合创新：首次将 DBO 算法引入锂电池 SOH 估算领域，构建

DBO-BP参数优化模型，解决神经网络初始敏感性问题，使 SOH预测误差降低

了 46.31%。

（2）特征提取创新：建立 ICA-DBO-BP多模态融合架构，通过微分弛豫电

压特征与智能参数寻优的协同作用，提升 SOH估算的准确度。

（3）检测范式创新：提出 30分钟短时域充电数据建模方法，突破传统全周

期数据依赖瓶颈，数据需求减少 83%，提升检测速度的同时保持 R²≥0.9779。

（4）通过开放数据集进行的测试和验证，证明该模型的切实可行。

6.2 工作展望

（1）本文研究是通过公开数据集进行的实验，后续条件允许应该搭建锂电

池的数据库进行验证。

（2）本文方法可以尝试应用于更多的锂电池型号，下一步将建立三元锂/

磷酸铁锂跨材料模型迁移框架。
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