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摘要：电池状态有效评估过程中数据驱动法的模型输入虽与容量呈现相关性，但并没有考虑其信息量及信息质量，

低质量的数据输入会造成一定程度的预测偏差。针对上述问题，提出一种计及健康特征信息量的加权神经网络电

池健康状态(state of health, SOH)预测与剩余寿命(remaining useful life, RUL)估计模型。该模型在 GA-BP 神经网络

的基础上，通过确定有效健康特征数据集，利用数据信息度构建动量因子来保证神经网络迭代收敛速度。并基于

熵权思想过滤出低信息量健康特征的预测结果，将过滤后的预测结果作为电池老化模型的输入，进一步实现剩余

寿命的估计。通过公开电池老化数据集与实验平台进行验证，得到该模型健康状态预测结果 MAE、RMSE 分别

控制在 0.63%、0.81%之下，剩余寿命估计结果 MAE、RMSE 分别控制在 0.0031 mAꞏh、0.0042 mAꞏh 之下，具

有良好的可行性与有效性。 
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Abstract: The model input of the data-driven method in the effective evaluation process of battery state, although related 
to capacity, does not consider its information content and quality. Low-quality data input can cause a certain degree of 
prediction bias. To address this issue, this paper proposes a weighted neural network battery SOH prediction and RUL 
estimation model that takes into account the degree of health factor information. Based on the GA-BP neural network, this 
model identifies effective health feature data sets and uses data information to generate momentum factors to ensure 
neural network iteration convergence speed. And this paper filters out low information health feature prediction findings 
using the entropy weight concept and then uses the filtered prediction results as the input to the battery aging model to 
further achieve the RUL estimation. It is discovered through the publicly available battery aging datasets and experimental 
platforms that the model's SOH prediction results have a MAE and RMSE range controlled within 0.63% and 0.81%, and 
the remaining useful life estimation results have a MAE and RMSE range controlled within 0.0031 mAꞏh and 0.0042 mAꞏh, 
indicating good feasibility and effectiveness. 
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0  引言 

2022 年，国家发展改革委和国家能源局印发的 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(51977014)；湖南省

研究生科研创新项目资助(CX20220917) 

《“十四五”新型储能发展实施方案》中明确：在新

型电力系统发展过程中，明细储能电池本质安全控

制、电化学储能电站全面安全预警、实现储能电站安

全体系跨越式发展，是储能发展的核心攻关方向；同

年，《国家自然科学基金“十四五”发展规划》中将

“实现可再生能源的规模化安全高效储能”作为工



岳家辉，等   计及健康特征信息量的锂离子电池健康状态与剩余寿命预测研究              - 75 - 

程与材料学部重点发展目标[1]。储能电站的高效安

全储能离不开电池管理系统(battery management 
system, BMS)的有效监测，其中表征电池老化程度

的重要指标为电池健康状态(state of health, SOH)与
剩余寿命(remaining useful life, RUL)[2-5]。 

储能用锂离子电池的劣化程度主要受外部因素

与内部因素共同影响[6]。外部因素指电池的使用环

境及条件，如环境温度、充放电倍率与放电深度等；

内部因素指电池的活性锂离子、正负极活性材料与

电导率的损失等。基于此，为实现电池健康状态与

剩余寿命的有效评估，从电池的内外特征参数角度

分析，其方法主要分为三大类：直接实验法、构建

模型与数据驱动[7-9]。 
直接实验法主要通过对电池全充全放获取电池

的现有可用容量；通过电化学阻抗法(electrochemical 
impedance spectroscopy, EIS)获取电池的内特性参

数[10-11]，如欧姆内阻、极化电阻等。该方法直观研

究电池退化机理本质，通过大量实验分析电池劣化

程度以实现电池 SOH 与 RUL 的估计。但在储能系

统中，直接实验的条件苛刻且十分耗时，并不适用

于电池管理系统中。 
构建模型法一般包括：Rint 等效电路模型、

Thevenin 等效电路模型、二阶 RC 等效电路模型[12]、

PNGV 等效电路模型、GNL 等效电路模型等。同时

基于多种自适应滤波[13-15]，如扩展卡尔曼滤波、H∞
观测器和滑动模块观测器，以实现电池等效电路模

型中内特性参数的有效辨识，但模型的构建难度及

相应的矩阵运算压力是不可忽视的[16]。 
数据驱动法最大的特点在于无需对电池复杂的

劣化过程作详细的建模分析，略去了计算量繁杂的

电池内特性参数辨识过程，并且不受电池种类的

影响，但该方法的关键点在于数据的预处理及健康

特征(health factor, HF)的有效提取与估计方法的确

定[17-18]。多数文献将健康特征的提取聚焦于恒流恒

压(constant current/constant voltage, CC/CV)充放电

过程中的容量变化量、电压变化量、电流变化量与

时间变化量及以上数据的二次处理，如：文献[19]
选取等电压间隔下的容量变化量作为健康特征以构

建健康状态评价体系；文献[20]将 CC 充电过程中不

同时间间隔下的电压变化量与 CV 充电过程中不同

时间间隔下的电流变化量作为健康特征，以实现锂

电池健康状态与剩余寿命的预测；文献[21]选择 CV
充电阶段某一电压升高片段所需时间、CC 充电阶

段某一电流下降片段所需时间与循环圈数来作为健

康特征以实现对电池剩余寿命的预测；文献[22]选
择 CC/CV 充电时间及其比值、电流与温度曲线的积

分及 CV 曲线与 CC 曲线上的最大斜率等共计 12 个

健康特征；文献[23]选取 CC 充电阶段某一电压片段

的变化速率作为健康特征，并来对锂离子容量衰退

量进行预测；文献[24]通过任意起始容量以 CC 方式

进行全充的充电数据来构建电池的健康状态估算模

型；文献[25]基于电压-容量关系求一阶导数并绘制

容量增量曲线 V-dQ/dV，通过提取曲线的关键特征

点作为健康特征，以实现健康状态的评估。 
在筛选出特征数据构建健康特征作为模型算法

的输入后，模型算法的研究同样关键。神经网络具

有挖掘健康特征与健康状态及剩余寿命非线性关系

的优势，在电池状态预测领域已然得到广泛应用。

文献[26]将电池电化学阻抗谱的实虚部、模值作为

输入量，结合 BP 神经网络构建 SOH 快速评估模型；

文献[27]基于灰色神经网络模型，通过在线估算与

离线训练构建模型框架进而实现电池容量退化量的

估算；文献[28]通过自适应权重将 CNN-LSTM 网络

与 GRU 网络组合，对各网络预测结果进行叠加融

合实现 SOH 的在线估计；文献[29]同样选取 CNN
神经网络对电池 SOH 进行估算；文献[30]通过 BP
神经网络、RBF 神经网络与 GRNN 神经网络构建加

权混合模型，将各网络电池 SOH 与 RUL 预测结果

进行线性叠加。 
综上所述，数据驱动法模型的构建可大致分为：

多健康特征输入与单神经网络相结合、多健康特征

输入与多神经网络相结合以及多健康特征输入与改

进神经网络相结合。但很多预测模型的使用并没有

考虑健康特征的信息质量，过低的数据质量会造成

一定程度的预测偏差。基于此，本文在 GA-BP 神经

网络的基础上，提出一种计及健康特征信息量的加

权神经网络的电池 SOH 与 RUL 联合预测模型，即

在神经网络输出权重增添数据信息度修正参数，保

证迭代收敛速度，并基于熵权思想来过滤出低信息

量的健康特征预测结果，增强模型的抗干扰能力与

鲁棒性。 

1   电池健康特征的讨论 

现有研究对于电池健康状态的获取主要从容

量、能量与内阻这三个指标出发，通过对指标的实

时直接/间接监测或对指标数据的再处理来实现对

当前电池健康状态的有效评估。 
1.1 与容量相关 

对电池在恒流充电或放电工况下的端电压-容

量(V-Q)曲线求一阶导数得到端电压-容量变化率

(V-dQ/dV)曲线，基于该曲线进而发展为容量增量分

析(incremental capacity analysis, ICA)法[31]。此类方
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法以电池充放电电压曲线为基础，从 IC 曲线中提取

多个特征参数(包括峰高度、峰位置等)来作为健康

特征进行分析，如图 1 所示。上述参数的变化可以

有效反映锂离子电池的老化程度，从而实现对电池

健康状态的评估与管理。 

 
图 1 容量增量曲线变化趋势图 

Fig. 1 Change trend of incremental capacity curve 

1.2 与能量相关 
随着电池的逐渐老化，其能够存储的最大能量

逐渐下降，因此可以将该健康特征与健康状态建立

高保真映射关系。但在电池工作过程中，少有全充

全放的运行工况，一般多以某电压片段的最大充电

能量作为健康特征。同时，电池充电能量存在突增

现象，而这种现象存在污染数据的可能，如图 2 所

示，因此当建立大数据模型的同时，同样需要考虑

数据质量。 
1.3 与电压相关 

以恒流放电过程为例，整个放电过程可以分为

放电初始片段、放电稳定片段、放电结束片段与放电

恢复片段，每个电压片段都存在一定的健康特征[32]。 

 

图 2 电池充电能量变化趋势图 

Fig. 2 Change trend of battery charging energy 

聚焦于放电过程中的瞬时压降幅值，该压降主

要由欧姆内阻 ohmr 造成，由于电池的逐渐老化，欧

姆内阻逐渐增加，该瞬时压降逐渐增大，基于 NASA
公开的 18650 型锂电池老化数据中 B0005 电池绘制

相关电压曲线，如图 3 所示。 

 

图 3 恒流放电过程瞬时压降幅值变化趋势图 

Fig. 3 Change trend of sharp voltage drop during constant 

current discharge process 

聚焦于放电过程中的平稳压降幅值，该压降主

要由极化电阻 pr 造成，随着电池的逐渐老化，该平

稳压降幅值逐渐增大，基于 NASA 公开的 18650 型

锂电池老化数据中 B0005 电池绘制相关电压曲线，

如图 4 所示。 

1.4 与时间相关 

根据安时积分法，电池容量的大小是对电流的

积分，因此部分学者聚焦于恒流充电时间(constant 

current charge time, CCCT)与恒流放电时间(constant 

current discharge time, CCDT)。 
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图 4 恒流放电过程平稳压降幅值变化趋势图 

Fig. 4 Change trend of slow voltage drop during constant 

current discharge process 

随着电池的逐渐老化，电化学性能降低，若电

流保持不变，恒流过程持续时间会逐渐减少，基于

NASA 公开的 18650 型锂电池老化数据绘制相关电

压曲线，如图 5 所示。 

1.5 与温度相关 

随着电池的逐渐老化，欧姆内阻与极化内阻显

著增大，在恒流充电过程中电池最高温度逐渐增大。

同时，由于电池温度的升高，部分学者采用某一温

度片段变化率作为健康特征。同样基于 NASA 公开

的 18650 型锂电池老化数据绘制单体温度曲线，如

图 6 所示。 

综上分析，电池的历史运行数据存在大量反应

电池健康状态的健康特征 HF，但显而易见的是数据

驱动法可实施的关键点在于收集大量电池循环老化

数据，须花费几个月甚至更长的时间；同时，需要对

大量老化数据进行准确过滤，构建健康因子数据集

以保证模型的稳定性及其预测结果的准确性[33]。 

 

 

图 5 恒流充放电时间变化趋势图 

Fig. 5 Change trend of constant current charging 

and discharging time 

 

图 6 恒流放电过程中电池温度变化趋势图 

Fig. 6 Change trend of temperature during constant 

current discharge process 
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1.6 健康特征的因果关系分析 
由于选择特征数据的不同，电池老化过程中数

据的波动幅值不同，所包含的信息量也不尽相同，

其与容量之间所传递的信息量，即两者因果关系存

在差别。本节基于公开 18650 电池老化数据，通过

传递熵(transfer entropy)对放电能量 Q、恒流充放电

时间与放电容量的因果关系进行计算，计算公式为 
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式中：in为 i在 n时刻的测量值；jm为 j在 m时刻的

测量值；in+1在 n+1 时刻的测量值；k为变量 i的维

度，l为变量 j的维度；  ( ) ( )
1, ,k l

n n mp i i j 为 in+1、 ( )k
ni 与

( )l
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ni 向

1n  时刻状态 1ni  传递的信息量；  ( ) ( )
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n n np i i j 表

示 ( )k
ni 和 ( )l

nj 向 1n  时刻状态 1ni  传递的信息量，即

表现出测量值 j对测量值 i未来状态的参与影响程度。 
将健康因子视为“因”，放电容量视为“果”，

计算各健康因子对于放电容量的传递熵。 

由表 1 可以看出，不同的健康因子对于电池老

化的因果性是不一致的，所传递的信息量并不相

同，因此本文通过 GA-IBP 神经网络构建计及健康

特征信息量的加权神经网络预测模型，实现对电池

健康状态 SOH 的表征与预测，进而实现 RUL 的准

确估计。 
表 1 传递熵计算结果 

Table 1 Calculation results of transfer entropy 

健康特征 传递熵/bit 

放电能量 2.3007 

恒流充电时间 2.1852 

恒流放电时间 0.8300 

2   GA-IBP+EWM 实现方法 

2.1 引入动量项的 BP 神经网络反向传播 
神经网络的输入为 1 2[ , , , ]tx x x X ，连接权重

为 1 2[ , , , ]t   A ，其中 t 为模型输入个数，则

神经网络的输出为 
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             (2) 

令 a为预测值，y为实际值，损失函数为 ( , )L a y ，

对损失函数求偏导数[34]得 
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根据式(3)，基于梯度下降法通过误差的反向传

播实现对每层权重和阈值的更新，其目的在于经过

不断的迭代和更新，使得损失函数 ( , )L a y 最小化，

则 BP 神经网络的输出层权重梯度可写为 
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式中：
1 1

2
m n 为隐含层第 1m 个节点至输出层第 1n 个

节点的权重；
1

2
ks 为输出层第 1k 个节点输入。权重

大小沿负方向移动，记为 
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

               (5) 

则连接权重更新为 

1q q q                   (6) 

式中： 1q  为更新权重； q 为更新前权重；η为学

习效率，取值在 0~1 之间。 
由于神经网络输入数据的信息有效值不同，为

保证低信息量数据的迭代收敛速度，本文提出一个

计及数据信息有效性的动量因子，如式(7)所示。 
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1

[1 e ]

n

i

e n
q q q q

e n y y d d
n

     



 

  
       

      


   (7) 

式中： ŷ为模型预测结果；d 为整体数据集期望有

效值；d̂为整体数据集预测后的数据有效值； 2n 为

预测结果个数；  为控制动量因子变化幅值，是

一常数； 为常数，控制动量因子上升速率。 
2.2 遗传算法 

将预测值与实际值的误差之和视为个体适应度

值的计算函数，计算式为 

2
1

n

F k a y 
 

 
  

 
             (8) 

在遗传算法中，采用轮盘赌法完成遗传算法的

选择操作，设个体 的选择概率 P 为 

1

1

2

N

j
j

f
P

f

k
f

F









 



 



               (9) 

式中： 2k 为系数； 1N 为种群个体总数； F 表示个

体 的误差之和，其值越小说明精度越佳； f 表示

个体 对应的适应度值。 
采用交叉操作，将第 3k 个染色体和第 1l 个染色
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体在 h位进行交叉操作，其方法为 

3 3 1

1 1 3

(1 )

(1 )

k h k h l h

l h l h k h

    

    

    
     

       (10) 

式中：
3k h

 为第 3k 个染色体点在 h位的值；
1l h

 为第

1l 个染色体在 h位的值； 为[0,1]区间的随机数。 

采用变异操作，即选择个体 的第 3n 个基因进

行变异操作，如式(11)所示。 

3 3

3

3 3

2
max max

2
min max

( ) [ (1 ) ] 0.5

( ) [ (1 ) ] 0.5

n n

n

n n

G

G

     


     

     
   

＞

≤
 (11) 

式中： max 、 min 分别为基因取值的上下限； 为现

在的迭代次数； maxG 为迭代次数最大值； 为[0,1]

区间的随机数。 
通过选择操作、交叉操作、变异操作，实现 BP

神经网络初始权重阈值的寻优。 
2.3 计及数据信息量的综合赋权 

从热力学角度出发，熵用于描述物质运动随机

程度，熵值的大小仅与观测对象的起止状态有关，

因此系统无序性与脆弱性的演化程度可以通过熵值

大小进行判断，其中信息熵值定义为 
2

1

( ) log ( )
N

i i
i

H c P x P x


           (12) 

式中： ( )iP x 为事件 ix 发生概率； 2N 为系统状态可

能出现的总数；c是任意常数，若无特殊说明，取 1；
底数 决定熵值单位。当底数 取 2 时，则信息熵

的单位为“Bit”；当 取 e 时，则信息熵的单位为

“Nat”；当 取 10 时，则信息熵的单位为“Hart”。
不同于统计学领域对熵值的解释，在信息学领域中，

数据熵值越小，表示该数据包含的信息越多，数据

熵值越大，表示该数据包含的信息越少。 
假设存在一个理想的单原子气体，在稳态条件

下，其熵方程为 
3 2

3 b 2
3 b 2

3 3 p

5 k 4π
k ln

2 3 h

N m EVg
s N

N N

  
        

   (13) 

式中： 3N 为气体分子数； bk 为玻尔兹曼常数：V

为容器的体积： 2m 为原子的质量：g*为原子中不可

识别的基态数；E为总能量； ph 为普朗克常数。 

当容量体积由 0V 增大至 1V 时，熵增量为 

3 b 1 0k (ln ) 0S N V V   ＞               (14) 

则该过程的数据丢失为 

bk ln 2

H
e


              (15) 

式中， H 为气体体积增加后熵的变化幅值。 

在信息论中，熵的增大意味着数据的不断破坏

或者丢失，其为一种衡量数据缺乏程度的物理量。

基于上述熵-信息量的关系，本文提出一种计及数据

特征数据信息量的电池健康状态与剩余寿命的预测

方法。 
首先对健康特征进行归一化，当该数据为正向

指标时，归一化计算式如式(16)所示。 

4

4 4

1

1 1

min{ , , }

max{ , , } min{ , , }
i n

n n

y y y
Y

y y y y







      (16) 

式中： 4n 为健康特征数量； iy 为特征数据数值。 

当该数据为负向指标时，归一化计算式如式(17)
所示。 
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以选取 3 种健康特征为例，则健康特征数据的

信息熵为 
4

4
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      (18) 

式中： 1_ iY 、 2 _ iY 、 3_ iY 为健康特征归一化后的数值；

1_ 1_( )K ip Y 、 2 _ 2 _( )K ip Y 、 3_ 3_( )K ip Y 分别为健康特征

归一化后在第 K个数值区间的发生概率。 
各特征参数信息有效值为 
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3 3
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d H
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             (19) 

权重为 
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(20)

 

基于信息学思想，当特征数据熵值越小时，可

认为该数据包含信息越多，该特征数据对综合判断

结果的影响(即权重)就越大；当特征数据熵值越大

时，可认为该数据包含信息越少，该特征数据对综

合判断结果的影响(即权重)就越小。 
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一般情况下，多数文献通过数次连续性实验，

依据平均绝对误差 MAE 来确定权重，其计算式如

式(21)所示。 
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真实值 预测值

     (21) 

式中：r为特征数据的选取个数； AE ( )rM Y 为健康特

征HFr 对于电池健康状态预测结果的平均绝对误差。 

本文从数据质量出发，通过 GA-IBP 神经网络，

计及数据信息量，根据熵权重进行再次预测，预测

函数为 
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OH pre oh _ predict 1 oh _ predict 2

oh _ predict 3
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
 (22) 

式中， oh _ predict 1( )s Y 、 oh _ predict 2( )s Y 、 oh _ predict 3( )s Y 分别

为健康特征 1HF 、 2HF 、 3HF 对于电池健康状态的预

测结果。 
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     (23) 

在 MAE 赋权的基础上，通过数次连续性实验

确定权重结果来对电池健康状态进行重新预测，预

测函数为 

OH pre 1 oh _ predict 1 2 oh _ predict 2

3 oh _ predict 3 4 oh _ predict EWM

( ) ( )

( ) ( )

S s Y s Y

s Y s S

 
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 

 

    

  
 (24) 

式中： oh _ predict 1( )s Y 、 oh _ predict 2( )s Y 、 oh _ predict 3( )s Y 分别

为健康特征 1HF 、HF2、HF3对于电池健康状态的预

测结果； oh _ predict EWM( )s S 为基于特征数据信息量的电

池健康状态预测结果； 1
、 2

、 3
、 4

为计及数

据质量的权重， 1 2 3 4 1          。预测流程如

图 7 所示。 

同时，本文通过 GA-IBP 神经网络，在绝对误

差 MAE 赋权的基础上，计及数据信息量与 SOH 预

测结果，实现对电池剩余寿命的预测。 

首先通过 GA-IBP 神经网络，并计及数据质量，

根据熵权重进行再次预测，预测函数为 
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3
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
  (25) 

式中， ul _ predict 1( )r Y 、 ul _ predict 2( )r Y 、 ul _ predict 3( )r Y 分别

为健康特征 1HF 、 2HF 、 3HF 对于电池剩余寿命的预

测结果。 

依据 SOH 预测结果，进而得到剩余寿命预测结

果，其函数为 

SOH ul_predict OH pre( )R r S          (26) 

基于上述预测结果，并代入式(21)重新进行综

合赋权，如式(27)所示。 
4

AE
14

AE 1
1 3

AE AE EWM AE SOH
1

AE 2
2 3

AE AE EWM AE SOH
1

AE 3
3 3

AE AE EWM AE SOH
1

AE EWM
4

AE

1

1 ( )

(1 ( )) (1 ( ) (1 ( ))

1 ( )

(1 ( )) (1 ( ) (1 ( )

1 ( )

(1 ( )) (1 ( ) (1 ( )

1 ( )

(1 ( ))

n

k

r
r

r
r

r
r

r
r

M
n

M Y

M Y M R M R

M Y

M Y M R M R

M Y

M Y M R M R

M R

M Y



















 

 
 

 
 

 
 

 









真实值 预测值

3

AE EWM AE SOH
1

AE SOH
5 3

AE AE EWM AE SOH
1

(1 ( ) (1 ( )

1 ( )

(1 ( )) (1 ( )) (1 ( )r
r

M R M R

M R

M Y M R M R






















  

  
  






 

(27) 

在 MAE 赋权的基础上，通过数次连续性实验

确定权重结果来对电池剩余寿命进行重新预测，预

测函数为 
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  (28) 

式中： ul _ predict 1( )r Y 、 ul _ predict 2( )r Y 、 ul _ predict 3( )r Y 分别

为健康特征 HF1、HF2、HF3 对于电池剩余寿命的预 

测结果； ul _ predict EWM( )r R 为基于特征数据信息量的剩

余寿命预测结果； ul _ predict SOH( )r R 为基于电池健康状

态的剩余寿命预测结果； 1
、 2

、 3
、 4

、 5
为

计及数据信息量和健康状态的预测结果权重， 1
   

2 3 4 5 1          。预测流程如图 7 所示。 

 
图 7 计及特征数据信息量的锂离子电池健康状态 SOH 与剩余寿命 RUL 联合预测流程 

Fig. 7 Prediction process of lithium ion battery SOH and RUL considering characteristic data information 

3   数据验证 

为验证权重确定的有效性，本节基于公开的

18650 电池老化数据，选择 2.7 Aꞏh 电池以 2.7 A 电

流充电至 4.35 V 后以 27 mA 电流进行恒流充电；放

电阶段以 1.89 A 电流放电至 2 V；充放电阶段之间

静止 10 min；循环充放电 378 圈，从第 20 次循环

开始，每循环 5 次采集一次健康特征数据来构建数

据集。本文采用安时积分法通过 4.35 V 至 2 V 电压

区间的可放电容量来定义当前电池健康状态与剩余

寿命。以循环老化数据前 85%的健康特征数据作为

训练样本，后 15%的健康特征数据作为测试样本；

神经网络为单健康特征输入，隐藏层节点为 5；遗

传代数为 50，种群规模为 5。 
3.1 健康状态预测 

本节选择特征数据放电能量Q与恒流充放电时

间 ct 、 dt 作为健康特征，为确定本文选择健康特征

的可行性，通过 Pearson 及 Spearman 相关性分析法

来验证上述健康特征与放电容量 C的相关性，计算

式为 
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

           (30) 

式中：M为循环周期总数； I 表示第 I个循环周期

的特征数据值； IC 表示在第 I个循环周期放电容量

值；  为特征数据平均值；C为放电容量平均值；

d 为特征数据  与电池放电容量 C 按照降序排列

后所得的位置差。相关性系数计算结果如表 2 所示。 
表 2 相关性系数计算结果 

Table 2 Calculation result of relevance coefficient  

健康特征 Pearson 相关性系数 Spearman 相关性系数

放电能量 Q 0.997 0.992 

恒流充电时间 tc 0.943 0.917 

恒流放电时间 td 0.993 0.996 
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由表2可以看出，放电能量Q、恒流充电时间 ct 、

恒流放电时间 dt 与放电容量C相关性系数接近于1，

呈现高正相关性，因此，将放电能量 Q与恒流充放

电时间 ct 、 dt 作为正向指标，则各健康特征熵权重

如表 3 所示。 
表 3 健康特征熵权重结果 

Table 3 Entropy weight result of health feature 

健康特征 信息熵值/Nat 熵权重/% 

放电能量 Q 0.939 40.376 

恒流充电时间 tc 0.969 20.279 

恒流放电时间 td 0.94 39.345 

通过 GA-IBP 神经网络连续进行 5 次实验，计

及数据信息量的混合权重如图 8 所示。 

 
图 8 赋权结果 

Fig. 8 Result of weighted value  

基于所给权重对电池健康状态重新预测，同时

给出 MAE 赋权、等值赋权的预测结果，如图 9 所

示。预测结果与实际值的误差情况如表 4 所示。 
由表 4 可以看出，对于计及数据信息量的电池

健康状态预测模型预测结果平均绝对误差和均方根 

 

图 9 不同赋权下的电池健康状态预测结果 

Fig. 9 Prediction results of SOH under different weights 

表 4 健康状态预测误差统计 

Table 4 Prediction error statistics of SOH 

预测模型 MAE/% RMSE/% 

计及数据信息量 0.47 0.69 

基于 MAE 赋权 0.52 0.71 

等值赋权 0.82 0.98 

误差的实际值与预测值相近；基于 MAE 赋权与等

值赋权预测模型预测结果平均绝对误差与均方根误

差均逊于计及数据信息量的预测模型，表明本文所

提预测模型具有更好的预测精度与鲁棒性。 

3.2 剩余寿命预测 

测试样本数量与验证样本数量保持不变，通过

GA-IBP 神经网络连续进行 5 次实验，基于计及健

康特征信息量与健康状态预测结果进行综合赋权，

赋权结果如图 10 所示。 

 

图 10 赋权结果 

Fig. 10 Result of weighted value 

基于所给权重对电池剩余寿命状态重新预测，

同时给出 MAE 赋权、等值赋权的预测结果，如图 11
所示。各预测结果与实际值的误差情况如表 5 所示。 

 

图 11 不同赋权下的电池剩余寿命预测结果 

Fig. 11 Prediction results of RUL under different weights 
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表 5 剩余寿命预测误差统计 

Table 5 Prediction error statistics of RUL 

预测模型 MAE/(Aꞏh) RMSE/(Aꞏh) 

计及数据有效值 0.0211 0.0269 

基于 MAE 赋权 0.0222 0.0272 

等值赋权 0.028 0.0330 

由表 5 可以看出，对于计及特征数据信息量与

健康状态预测结果的电池剩余寿命预测模型平均绝

对误差和均方根误差的预测结果同样优于基于

MAE 赋权与等值赋权的剩余寿命预测模型的预测

结果。 

4   实验验证 

为进一步验证所提预测方法的有效性，基于新

威小电流电芯测试平台，对锂离子扣式电池进行恒

流充放电老化实验，即电池以 0.4 mA 的恒定电流进

行充电，若电池电压达到 4.3 V 则停止充电；然后

以 0.4 mA 的恒定电流进行放电，若电池电压降至

2.7 V 则停止放电；每次放电结束后静置 10 s；时间

分辨率为 10 s，即每 10 s 对电池放电容量及电压进

行一次采样；神经网络参数保持不变。实验平台如

图 12 所示。 

 

图 12 实验平台与电池样本 

Fig. 12 Experiment platform and battery sample 

4.1 健康状态预测 
选取单体电池 B1进行恒流充放电老化实验，由

于充放电初始阶段存在电池激活现象，因此以第 10
圈循环作为起始，基于安时积分法通过 4.3 V 至

2.7 V 电压变化区间的放电容量来定义电池的 SOH
与 RUL，本节对充电过程容量增量曲线的峰高度

peaky 、放电过程容量增量曲线的峰位置 telx 及瞬时压

降幅值 ohmu 进行采样；当放电容量衰减为初始的

80%时，该电池达到退役标准，并停止采样；以循

环老化数据的前 70%特征数据作为训练样本，后

30%特征数据作为测试样本。 
同样利用 Pearson 及 Spearman 相关性分析法来

验证充电过程容量增量曲线的峰高度、放电过程容

量增量曲线的峰位置及瞬时压降幅值与放电容量 C
的相关性。相关性系数计算结果如表 6 所示。 

由表 6 可以看出，充放电过程容量增量曲线的

峰位置 telx 与放电容量 C的相关性系数接近于 1，呈

现高正相关性；瞬时压降幅值 ohmu 相关性系数接近

于-1，呈现高负相关性。因此，基于相关性分析结

果，将放电过程容量增量曲线的峰位置及充电过程

容量增量曲线的峰高度作为正向指标，放电过程瞬

时压降幅值作为负向指标，则各特征数据熵权重如

表 7 所示。 
表 6 相关性系数计算结果 

Table 6 Calculation result of relevance coefficient 

电池 

序号 
健康特征 

Pearson 

相关性系数 

Spearman 

相关性系数 

峰高度 ypeak 0.898 0.995 

峰位置 xtel 0.999 0.999 
B1 

瞬时压降 

幅值 Δuohm 
-0.998 -1 

峰高度 ypeak 0.875 0.993 

峰位置 xtel 0.999 0.999 
B2 瞬时压降 

幅值 Δuohm 
-0.997 -1 

表 7 电池 B1 健康特征熵权重结果 

Table 7 Entropy weight result of health feature of battery B1 

健康特征 信息熵值/Nat 熵权重/% 

峰高度 ypeak 0.91 48.585 

峰位置 xtel 0.956 23.849 

瞬时压降幅值 Δuohm 0.949 27.566 

将数据通过 GA-IBP 神经网络连续进行 5 次实

验，计及数据信息量的预测函数为 

OH pre_B1 oh _ predict 1

oh _ predict 2 oh _ predict 3

oh _ predict EWM

0.2429 ( ) 0.2081

( ) 0.2338 ( )

0.3152 ( )

S s Y

s Y s Y

s S

   

  



 (31) 

基于式(31)对电池健康状态重新预测，同时给

出不同神经网络的预测结果，如图 13 所示。 
各模型预测结果与实际值的误差情况如表 8 所

示。由表 8 可以看出：对于电池 1B ，BP、LSTM 与

GA-BP 神经网络预测模型的预测结果平均绝对误

差与均方根误差分别为 1.78%、2.09%，1.71%、1.86%
和 0.99%、1.1%；计及数据信息量的电池健康状态

预测模型的平均绝对误差与均方根误差分别为

0.37%、0.42%，该预测结果均优于 BP、LSTM 与

GA-BP 神经网络模型。 
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图 13 电池 B1健康状态预测结果 

Fig. 13 Prediction results of SOH of battery B1 

表 8 电池 B1健康状态预测误差统计 

Table 8 Prediction error statistics of SOH of battery B1 

预测模型 MAE/% RMSE/% 

BP 1.78 2.09 

LSTM 1.71 1.86 

GA-BP 0.99 1.1 

GA-IBP+EWM 0.37 0.42 

同时选取另枚单体电池 2B 进行恒流充放电老

化实验，以第 10 圈循环采样数据作为老化数据起

始，基于安时积分法通过 4.3 V 至 2.7 V 电压变化区

间的放电容量来计算电池 2B 的 SOH 与 RUL，同样

对峰高度 peaky 、峰位置 telx 及瞬时压降幅值 ohmu 进

行采样；当放电容量衰减为初始的 80%时，停止采

样；测试样本数量与验证样本数量保持不变。各特

征数据熵权重如表 9 所示。 

表 9 电池 B2健康特征熵权重结果 

Table 9 Entropy weight result of health feature of battery B2 

健康特征 信息熵值/Nat 熵权重/% 

峰高度 ypeak 0.994 50.525 

峰位置 xtel 0.956 23.203 

瞬时压降幅值 Δuohm 0.969 26.272 

将数据通过 GA-IBP 神经网络连续进行 5 次实

验，计及数据信息量的预测函数为 

OH pre _ B2 oh _ predict 1

oh _ predict 2 oh _ predict 3

oh _ predict EWM

0.2406 ( )

0.2714 ( ) 0.2252 ( )

0.2628 ( )

S s Y

s Y s Y

s S

  
   


 

 (32) 

基于式(32)对电池健康状态重新预测，同时给

出不同神经网络的预测结果，如图 14 所示。各模型

预测结果与实际值的误差情况如表 10 所示。 

由表 10 可知，对于电池 2B ，计及数据信息量

的电池健康状态预测模型的平均绝对误差与均方根

误差分别为 0.63%、0.81%，其预测结果同样均优于

其他神经网络模型，进一步证明了本文所提预测模

型的有效性。 

 

图 14 电池 B2健康状态预测结果 

Fig. 14 Prediction results of SOH of battery B2 

表 10 电池 B2健康状态预测误差统计 

Table 10 Prediction error statistics of SOH of battery B2 

预测模型 MAE/% RMSE/% 

BP 1.75 2.13 

LSTM 1.79 2.00 

GA-BP 0.89 1.01 

GA-IBP+EWM 0.63 0.81 

4.2 剩余寿命预测 

测试样本数量与验证样本数量保持不变，基于

计及特征数据信息量与健康状态预测结果的电池

1B 、 2B 剩余寿命预测函数分别为 

UL pre _ B1 ul _ predict 1

ul _ predict 2 ul _ predict 3

ul _ predict EWM ul _ predict SOH

0.1622 ( )

0.1711 ( ) 0.2180 ( )

0.1991 ( ) 0.2496 ( )

R r Y

r Y r Y

r R r R

  

   

  
 

(33) 

UL pre _ B2 ul _ predict 1

ul _ predict 2 ul _ predict 3

ul _ predict EWM ul _ predict SOH

0.1655 ( )

0.2582 ( ) 0.1466 ( )

0.2130 ( ) 0.2168 ( )

R r Y

r Y r Y

r R r R

  

   

  
 

 (34) 

基于式(33)、式(34)对电池剩余寿命进行重新预

测，各神经网络模型预测结果如图 15 所示。各模型

预测结果与实际值的误差情况如表 11 所示。 

由表 11 可以看出，对于电池 1B 、 2B ，计及数

据信息量的电池健康状态预测模型的平均绝对误差

分别为 0.0027、0.0035 mAꞏh，均方根误差分别为

0.0031、0.0042 mAꞏh，均优于 BP、LSTM 多输入单

神经网络及 GA-BP 优化神经网络的预测结果。 
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图 15 各电池剩余寿命预测结果 

Fig. 15 Prediction results of RUL of batteries 

表 11 各电池剩余寿命预测误差统计 

Table 11 Prediction error statistics of RUL of batteries 

电池序号 预测模型 MAE/(mAꞏh) RMSE/(mAꞏh)

BP 0.0040 0.0048 

LSTM 0.0068 0.0074 

GA-BP 0.0032 0.0036 
B1 

GA-IBP+EWM 0.0027 0.0031 

BP 0.0050 0.0060 

LSTM 0.0073 0.0081 

GA-BP 0.0039 0.0045 
B2 

GA-IBP+EWM 0.0035 0.0042 

5   结论 

本文在 GA-BP 神经网络的基础上，构建计及数

据信息有效性的动量因子，通过信息有效值来实现

权重迭代速度的调整；同时选择能够表征电池状态

的健康特征作为输入，提出一种计及健康特征信息

量的加权神经网络电池健康状态与剩余寿命联合预

测模型，基于熵权思想来过滤低信息量的健康特征

预测结果，来实现电池 SOH 与 RUL 的准确估计。 

1) 采用 GA-BP 算法可以优化神经网络初始权

重阈值，为保证收敛速率，本文对 GA-BP 进行改

进，提出一个计及数据信息有效性动量因子，保证

低信息量数据的迭代收敛速度。 
2) 本文提出的方法对不同种类的电池都体现

出较好的预测能力。基于网上公开的电池老化数据，

健康状态预测结果 MAE、RMSE 分别在 0.47%、

0.69%之内，剩余寿命预测结果 MAE、RMSE 分别

在 0.0211、0.0269 Aꞏh 之内；基于实验平台 1B 、 2B

电池老化数据，健康状态预测结果 MAE、RMSE
分别在 0.37%、0.42%和 0.63%、0.81%之内，剩余

寿命预测结果 MAE、RMSE 分别在 0.0027、
0.0035 mAꞏh 和 0.0031、0.0042 mAꞏh 之内；预测误

差均优于多输入单神经网络与优化神经网络的预测

结果，预测误差较小。 
在实际工程中，储能系统监测对象是多样的，

确定最大因果关系的健康特征和实现最高数据质量

的模型输入数据集是最关键的，这也是接下来需要

进一步研究的重点，后期将开展相应研究，为现有

电池运行状态的有效监测提供依据。 
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