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摘  要 

针对锂离子电池健康状态(SOH)估计中非线性时序特征建模难度大、长期依赖捕捉不充分等问题，本文

提出一种融合变分模态分解(VMD)与粒子群优化(PSO)的Transformer-GRU联合模型。通过VMD对电池

容量序列进行多尺度分解，筛选有效模态分量；采用PSO对Transformer-GRU超参数进行优化，利用

Transformer的全局依赖捕捉能力与GRU的时序动态建模优势，分别对主趋势与高频子序列进行预测并

融合。实验结果表明，该模型在NASA锂电池数据集上的平均绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE)分别

低于0.62%和1.19%，决定系数(R2)达87.1，显著优于单一模型及传统联合模型，为高精度SOH估计提供

了新思路。 
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Abstract 
Aiming at the problems of difficult modeling of nonlinear time-series features and insufficient capture 
of long-term dependencies in the estimation of Lithium-Ion Battery State of Health (SOH), this paper 
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proposes a Transformer-GRU joint model integrated with Variational Mode Decomposition (VMD) 
and Particle Swarm Optimization (PSO). First, VMD is applied to perform multi-scale decomposition 
on battery capacity sequences and screen effective modal components. Then, PSO is adopted to op-
timize the hyperparameters of the Transformer-GRU model; the model leverages the global depend-
ency capture capability of Transformer and the advantages of GRU in time-series dynamic modeling 
to predict the main trend and high-frequency subsequences respectively, and then fuses the predic-
tion results. Experimental results show that the Mean Absolute Error (MAE) and Root Mean Square 
Error (RMSE) of this model on the NASA lithium-ion battery dataset are lower than 0.62% and 1.19% 
respectively, with the coefficient of determination (R2) reaching 87.1%. This performance is signif-
icantly superior to that of single models and traditional joint models, providing a new idea for high-
precision SOH estimation. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与意义 

锂离子电池凭借高能量密度、长循环寿命和低自放电率等优势，在新能源汽车、便携式电子设备和

储能系统等领域得到广泛应用。然而，在长期使用过程中，锂离子电池会因锂离子沉积、SEI 膜增厚和活

性物质损失等造成容量衰减和内阻增加，这不仅降低了电池的使用性能，还可能引发安全隐患。电池管

理系统估算电池荷电状态和剩余电量与电池的容量有关，若电池管理系统能掌握电池的老化规律和健康

状态，将有助于其做好电池全寿命周期的电池管理。 
目前传统的锂离子电池 SOH 评估模型主要有电化学模型、等效电路模型和相关经验模型三种。这些

方法虽然具有明确的物理意义，但依赖于复杂的参数辨识和建模过程，对电池的工作条件和特性了解要

求较高，且计算难度大，难以满足实际应用中对实时性和准确性的要求，随着大数据和人工智能技术的

快速发展，基于数据驱动的方法逐渐成为 SOH 估计的热点。该方法直接从电池的历史运行数据中提取特

征并建立模型，无需深入了解电池的内部机理，具有适应性强、建模简单等优点。 
在基于数据驱动的方法中，循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN) [1]及其变体，如长短期记

忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM) [2]和门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU) [3]，这两种网络

能够高效处理时序数据中的长期依赖关系，在 SOH 估计中广泛应用。但是，传统的 RNN 类模型在处理

长序列数据时容易出现梯度消失或梯度爆炸的情况，造成长距离依赖信息捕捉能力弱。尽管 LSTM 和

GRU 通过引入门控机制来缓解这一问题，但是在应对复杂非线性和长期依赖特性的锂离子电池时，建模

能力还有待提高。 
Transformer [4]模型因为其独特的自注意力机制(Self-Attention Mechanism)，在自然语言处理、计算机

视觉等领域获得了巨大成功。自注意力机制可以对序列中的每个位置进行全局建模，捕捉长距离依赖关

系，克服了传统 RNN 类模型的局限性，但是，单一的 Transformer 模型在处理时序数据时，对局部动态

特征的捕捉能力不足，计算复杂程度偏高，在面对一些含有高频噪声的电池数据时，容易受干扰，造成
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模型性能下降。 
因此，本文研究目标是如何将 Transformer 与 GRU 的优势结合，取长补短，提高锂离子电池 SOH 估

计的精度和稳定性。另外，通过有效的数据预处理技术可以进一步提高模型性能，例如变分模态分解[5] 
(Variational Mode Decomposition, VMD)可以对电池数据进行特征分解和降噪处理，粒子群优化[6] (Particle 
Swarm Optimization, PSO)可以对模型超参数进行优化。 

1.2. 研究现状与挑战 

最近几年，大批的研究人员对锂离子电池 SOH 估计做了广泛研究，提出了一系列基于数据驱动的方

法。沈晨普等人[7]通过筛选出充电温度最大时间、放电温度最大值等 8 个特征，构建 LSTM 网络预测模

型，实现 SOH 预测，但是分析的数据集中于“温度时序”相关指标，未考虑到电池内阻、循环寿命等其

他核心指标，可能导致模型对电池老化机理的覆盖不够全面；朱成杰等人[8]利用北方苍鹰算法优化 GRU
网络，构建 SOH 预测模型，以电池充放电电压、温度等数据作为输入，实现 SOH 估计，但对于复杂的

模型电池数据，模型的适应性需要进一步提升。这些传统循环神经网络模型在处理短期时序特征方面都

有一定优势，但是都基于递归的方式，很难高效捕捉到电池退化过程中的全局依赖关系，造成 SOH 估计

精度不高。 
一些学者尝试将 Transformer 应用在 SOH 估计的研究中，例如，舒星等人[9]提出一种融合卷积神经

网络和 Transformer 的锂离子电池 SOH 估计方法，在处理复杂退化模式和碎片化数据时表现突出。然而，

其模型层级特征难以直接对应电池的物理退化机制；黄煜峰等人将卡尔曼滤波引入，优化 Transformer 网
络，实现提取电池健康状态变化特征，同时 Transformer 网络可以更好地捕捉电池健康状态的非线性变化，

然而 Transformer 的注意力权重和卡尔曼滤波的状态转移矩阵无法明确解释 SEI 膜增厚或活性物质脱落

等微观现象。总体而言，Transformer 模型在处理长序列依赖方面具有显著优势，但其对局部动态特征的

捕捉能力和对噪声的鲁棒性仍需进一步优化。 
此外，在数据预处理和模型优化方面，也有一些研究成果。VMD 是一种有效的信号分解方法，它可

以将复杂信号分解成多个具有不同中心频率的模态分量，在电池数据处理中得到了应用。于沛等人[10]从
电池历史充放电老化数据中提取与电池 SOH 密切相关的健康因子，通过冗余处理，重构出包含信息充分

的融合健康因子，利用 VMD 将融合健康因子信号分解成若干模态分量后，使用 LSTM 训练模型，最后

实验结果也表明有效提高了 SOH 估计精度；粒子群优化算法(PSO)是一种智能算法，主要用于模型超参

数优化，例如张楚研[11]利用自适应权重粒子群优化算法优越的全局搜索能力，对模型的输入端进行细化，

将趋势项的预估误差降到 0.01 以下。然而，如何将这些预处理和优化技术与 Transformer-GRU 模型进行

有机结合，充分发挥各自的优势，实现 SOH 估计性能的全面提升，仍有待深入研究。 
目前锂离子电池 SOH 估计主要面临如下挑战：一是如何将 Transformer 和 GRU 的优势结合，使其能

同时捕捉电池数据的全局依赖和局部动态特征；二是如何提高模型对电池数据中高频噪声和异常值的鲁

棒性，增强模型的泛化能力；三是如何提升模型的计算效率，降低计算成本，满足实际应用中的实时性

要求；四是如何结合数据预处理和模型优化技术，进一步提升 SOH 估计的精度和稳定性。针对这些挑战，

本文提出一种融合变分模态分解与粒子群优化的 Transformer-GRU 联合模型，旨在实现高精度的锂离子

电池 SOH 估计。 

2. 联合模型设计 

2.1. 原始数据清洗与归一化 

锂电池数据采用 NASA 提供的锂电池数据集，该数据集主要包括在不同工况下，多组电池的充放电
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循环数据，参数包含电池电压、电流、容量、温度等，详细记录了电池从初始状态到老化状态的完整过

程。由于实际采集的数据可能存在噪声、测量误差以及异常波动等问题，这些因素会影响模型对电池真

实退化趋势的学习，所以要对原始数据进行清洗。利用 Z-score 法检测数据中的异常值，该方法基于数据

的均值和标准差来识别偏离正常范围的数据点。对于给定的数据点 ix ，其 Z-score 值的计算方式为： 

i
i

x
Z

µ
σ
−

=                                      (1) 

其中， µ 为数据的均值，σ 为标准差。若某个数据点的 iZ 大于设定的阈值，则将其判定为异常值，并

采用线性插值或基于邻域的统计方法修正，确保数据的可靠性。 
在数据清洗的基础上，接下来需要采用最小最大归一化对数据进行归一化处理，将每个特征的数据

缩放到 [ ]0,1 区间，通过这样的操作可以消除不同特征之间量纲和尺度的差异，避免模型训练过程中，一

些特征因为数据问题造成模型学习方向偏差。具体计算公式如下： 

min
norm

max min

x xx
x x

−
=

−
                                 (2) 

其中，x 为原始数据， minx 和 maxx 分别为该特征数据的最小值和最大值， normx 为归一化后的数据，经过归

一化处理后，不同特征的数据处于同一尺度，有助于提高模型训练效率和稳定性。 

2.2. 变分模态分解(VMD) 

锂电池容量序列包含丰富的电池 SOH 状态信息，但由于受到多种复杂因素干扰，呈现出复杂的非线

性和非平稳特征。使用变分模态分解(VMD)方法对其进行多尺度分解，提取容量序列的关键特征。VMD
是一种基于变分理论的自适应信号分解方法，它可以将复杂信息分解成多个具有不同中小频率和带宽的

本征模态函数(IMF)，每个 IMF 代表了信号在不同时间尺度上的特征分量。 
VMD 通过构建一个变分模型，将信号分解问题转化为约束优化问题，目标是最小化各模态的带宽之

和，并保证各模态的重构误差最小。首先初始化模态数 K 和惩罚函数α ，模态数 K 决定分解后的子信号

数量，这个值需要根据信号复杂度和实际需求来设定；惩罚参数α 是用来控制各模态的带宽约束，数值

过大会造成分解结果过度平滑，丢失重要细节信息，数值过小会造成模态混叠，影响分解效果。然后利

用交替方向乘子法(ADMM)迭代更新各模态 kµ 、中心频率 kω 和对偶变量  ，逐步逼近最优解，迭代公

式如下： 
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其中， 1− 表示傅里叶变换， ( )ˆ n
k jµ ω 是第 k 个模态在第 n 次迭代时的傅里叶变换， n

kω 是第 k 个模态在第

n 次迭代时的中心频率。迭代过程直至满足收敛条件或达到最大迭代次数，最终得到 K 个 IMF 分量。 
VMD 分解效果依赖模态数 K 与惩罚参数α ，结合锂电池容量序列的非线性衰退特性，通过以下方

式确定参数： 
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模态数 K ：采用“能量占比–试错法”，在 K  = 3~6 范围内测试，当 K  = 4 时，各模态能量占比均

大于 5%，且容量序列重构误差(重构值与原始值的 MAE)降至 0.02 Ah 以下，故确定 K  = 4； 
惩罚参数α ：α 控制模态稀疏性与噪声抑制能力，通过网络搜索(α  = 1000~5000)发现，当α  = 2000

时，模态间混叠程度(交叉相关性 < 0.1)最低，且中心频率分布均匀，最终取值α  = 2000； 
其他参数：最大迭代次数 500iterN = ，确保分解收敛。 
然而分解得到的 IMF 分量中可能包含噪声以及一些无效的高频分量。采用中心频率法进行分析可以

筛选出有效模态。计算各 IMF 的中心频率熵，中心频率熵反映了信号在频率域的不确定性和复杂性，有

效模态是指熵值稳定同时能量占比前 80%的模态，保留有效模态，去除噪声和无效高频分量，可以得到

主趋势子序列与高频子序列。通过 VMD 分解和有效模态筛选两种方法，可以将锂电池容量序列中不同

特征分量分离出来，为后续模型输入提供更有效的数据，有利于提高 SOH 估计模型的数据捕捉能力。 

2.3. Transformer 

Transformer 架构选择编码器模块，用于对主趋势子序列进行处理 ，编码器模块的核心是多头自注意

力层(Multi-HeadSelf-Attention)，通过多个“头”并行计算不同子空间的序列相关性，从而实现从多个角

度捕捉序列中的长距离依赖信息。本模型中，设置 8 个注意力头，每个头分别计算查询矩阵(Query)、键

矩阵(Key)和值矩阵(Value)之间的点积相似度，并通过缩放和平滑操作得到注意力权重，再根据注意力权

重对 Value 进行加权求和，得到每个头的输出，最后将 8 个头的输出拼接在一起，经过线性变换得到多

头自注意力层的最终输出，具体计算公式如下： 

( ), , max
T

k

QKAttention Q K V soft V
d

 
=   

 
                       (6) 

( ) ( )1, , ,..., O
hMultiHead Q K V Concat head head W=                   (7) 

其中，Q、K、V 分别为查询矩阵、键矩阵和值矩阵， kd 为键矩阵的维度，用于缩放点积，防止梯度消失

或爆炸， h 为头的数量， OW 为输出的线性变换矩阵。 
前馈神经网络(FFN)对自注意力输出进行处理，增强特征的表达能力。FFN 由两个线性变换和一个

ReLU 激活函数构成，对每个位置进行独立变换，能够引入非线性，让模型可以学习到更复杂模式，数学

公式如下： 

( ) ( )1 1 2 2max 0,FFN x xW b W b= + +                            (8) 

其中， x 为输入， 1 1W b、、 2W 和 2b 是可学习的参数。 
引入位置编码解决 Transformer 无法感知序列位置信息的问题，通过正弦函数和余弦函数的组合为每

一个位置生成一个唯一的编码向量，将位置编码向量与输入特征向量相加，从而将时序位置信息输入到

模型中，这样模型对不同位置的元素有了区分能力，公式如下： 

( ) ( )2
,2 10000 modeli d

pos iPE sin pos=                             (9) 

( ) ( )2
,2 1 10000 modeli d

pos iPE cos pos+ =                           (10) 

其中， pos 表示位置， i 表示维度索引， modeld 为模型的维度。 

2.4. GRU 

高频子序列中包含了电池充放电过程中的短期动态变化信息，门控循环单元(GRU)可以有效处理短
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期依赖关系，它通过引入更新门和重置门，能够自适应地控制历史信息的保留程度，更新门控制历史信

息传递到当前时刻，重置门用以控制过去状态的遗忘程度。其计算公式如下： 

[ ]( )1,t z t tz W h xσ −= ⋅                                   (11) 

[ ]( )1,t r t tr W h xσ −= ⋅                                   (12) 

[ ]( )1* ,t h t t th tanh W r h x−= ⋅                                (13) 

( ) 11 * *t t t t th z h z h−= − +                                  (14) 

其中， tz 为更新门， tr 为重置门， th 为候选隐藏状态， th 为当前时刻的隐藏状态， zW 、 rW 、 hW 为权重

矩阵，σ 为 sifmoid 激活函数，*表示元素相乘。 
采用双向 GRU 结构可以增强模型对高频子序列中局部依赖关系的建模能力，双向 GRU 结构由前向

GRU 和后向 GRU 组成，前向 GRU 从序列头至尾进行计算，后向 GRU 则相反，然后将两个方向的结果

拼接到一起作为最终输出。 

2.5. 多模态预测融合 

Transformer 编码器对主趋势子序列进行建模，输出主趋势预测值，反映了电磁 SOH 的长期变化趋

势；GRU 对高频子序列进行处理，输出高频波动预测值，反映了电池充放电过程中的短期动态特征。将

两个输出结果加权融合得到最终的 SOH 估计结果，公式如下： 

( )1Transformer GRUSOH SOH SOHα α= ⋅ + − ⋅                        (15) 

其中，α 为权重，取值范围为[0, 1]，在验证集上确定最优值，获得更加准确的 SOH 估计结果，多模态预

测融合的方式可以综合考虑电池 SOH 长期趋势和短期波动，大大提高 SOH 估计的准确性与稳定性。 

2.6. 粒子群优化超参数调优 

多模态预测融合模型的性能受到多个超参数的影响，如 Transformer 的层数、注意力头数、GRU 的

隐藏层维度、学习率等。超参数的数值影响到模型的预测精度和泛化能力，因此采用粒子群优化(PSO)算
法对这些超参数进行调优，PSO 算法是一种基于群体智能的随机搜索算法，它起源于模拟鸟群觅食的行

为，通过粒子之间的信息共享和协作，在超参数空间寻找最优解。 
首先，构建一个包含 Transformer 层数、注意力头数、GRU 隐藏层维度、学习率等 10 维超参数空间，

每个粒子在这个超参数空间中代表一组超参数值。在每次迭代中，粒子根据自身的历史最优位置( bestp )
和整个粒子群的全局最优位置( bestg )来更新自己的速度和位置，更新公式如下： 

( ) ( ) ( )( ) ( )( )1 1 , 2 2 ,1i i best i i best i iv t v t c r p x t c r g x tω+ = ⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −              (16) 

( ) ( ) ( )1 1i i ix t x t v t+ = + +                                (17) 

其中， ( )iv t 是粒子 i 在时间 t 的速度， ( )ix t 是粒子 i 在时间 t 的位置(即超参数值)，ω 是惯性权重，用于

平衡全局搜索和局部开发能力， 1c 和 2c 是个体学习因子和群体学习因子， 1r 和 2r 是在 [ ]0,1 内的随机数，

,best ip 是粒子 i 的历史最优解， ,best ig 是整个粒子群的最优解。 
在每次迭代中，使用验证集来评估不同超参数组合的优劣，用均方差(MSE)作为适应度函数，计算模

型预测值与真实值之间的误差，MSE 数值最小即为最优，训练策略是连续 10 次验证误差未下降时，停

止优化过程，这时的超参数即为最优组合。通过 PSO 算法优化超参数，可以使 Transformer-GRU 模型的

性能最大化，提高 SOH 估计的精度和鲁棒性。 
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3. 实验与结果分析 

3.1. 实验设置 

为了验证所提出的融合变分模态分解(VMD)与粒子群优化(PSO)的 Transformer-GRU 联合模型在锂

离子电池 SOH 估计中的性能，采用 NASA 锂电池数据集进行实验。选择数据集中 5 号、6 号、7 号和 18
号电池的多组充放电循环数据，其涵盖了电池在不同工况下的状态信息。实验中，模型的输入为电池的

放电容量数据，通过对放电容量的分析来推断电池的健康状态变化；模型的输出是当前电池的最大可用

容量与其初始容量的比值，以此量化电池的健康程度(SOH)，便于评估模型的预测准确性。 
为了准确评估模型的准确性，选择平均绝对误差(MAE)、决定系数( 2R )和均方根误差(RMSE)作为评

估指标 

1

1 ˆ
n

i i
i

MAE y y
n =

= −∑                                  (18) 
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( )

2
2 1

2

1

ˆ
1
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y y
=

=

−
= −

−

∑
∑

                               (19) 

( )2

1

1 ˆ
n

i i
i

RMSE y y
n =

= −∑                               (20) 

式中， iy 样本真实值； ˆiy 为样本预测值； y 为真实值的平均值。 
本实验中选择多个具有代表性的模型作为对比，来验证 Transformer-GRU 联合模型的优越性，多层

感知机(MLP) [12]可以处理非线性问题，但无法对时序信息进行有效建模，在锂电池 SOH 估计存在局限

性；循环神经网络(RNN)虽然可以处理时序依赖关系，但是无法处理长序列数据，易出现梯度爆炸情况；

长短期记忆网络(LSTM)通过引入门控机制[13]，在一定程度上解决了 RNN 网络的问题，能够更换捕捉长

期依赖关系；Transformer-MLP 模型[14]结合两个网络的优点，在处理长序列数据有一定优势，但是对局

部动态特征处理能力不足；高斯过程-GRU (GP-GRU)模型[15]将高斯过程的不确定性建模与 GRU 时序处

理结合，是 SOH 估计的一个新思路。通过对比以上这些模型，可以更好地评估 Transformer-GRU 联合模

型的性能。 
在模型训练过程中，采用统一的训练配置，使用 Adam 优化器对模型参数进行更新，学习率设置为

0.001，批量大小设置为 32，训练轮次设定为 50，在训练过程中，通过监控验证集上的损失函数值，采用

早停策略，当连续 5 轮验证集损失函数值没有下降时，停止训练，以防止模型过拟合，提高模型的泛化

能力。 

3.2. 实验结果 

实验结果表明，本文的 Transformer-GRU 联合模型在锂电池 SOH 估计中表现出色，与其他模型相比，

具有更高的预测精度。数据对比如表 1 所示。 
从表中可以看出，Transformer-GRU 联合模型在各项指标上表现最优，MAE 低于 0.62%，RMSE 低

于 1.19%，R2 高达 0.871。从指标中可以看出，Transformer 的全局捕捉能力可以有效获取到电池退化过程

中的长期依赖信息，而 GRU 可以捕捉高频子序列中的短期动态特征，两者结合让模型捕捉电池数据特征

更加准确，从而提高 SOH 估计精度。 
采用粒子群优化算法(PSO)对超参数调优后，超参数搜索空间与最终取值如下表 2 所示，优化后验证

集 MSE 较随机初始化降低 32.7%，PSO 种群规模设为 30，迭代次数为 50，惯性权重线性递减(从 0.9 降
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到 0.4)，认知系数 1c  = 1.5、社会系数 2c  = 2.0，最终在第 38 代收敛至最优解。 
 

Table 1. Comparison of evaluation metrics across various models 
表 1. 各模型评价指标对比 

模型 MAE (%) RMSE (%) R2 

MLP 1.89 3.25 0.721 

RNN 1.56 2.87 0.785 

LSTM 1.23 2.31 0.823 

Transformer-MLP 1.05 1.98 0.850 

GP-GRU 0.87 1.65 0.862 

Transformer-GRU (本文) 0.62 1.19 0.871 

 
Table 2. List of values obtained through the optimization of hyperparameters 
表 2. 超参数优化取值表 

超参数类别 超参数名称 搜索空间 优化后取值 

Transformer 模块 

编码器层数 [1, 3] 2 

注意力头数 [4, 12] 8 

隐藏层维度 [128, 512] 256 

GRU 模块 
隐藏层维度 [64, 256] 128 

层数 [1, 2] 2 

训练参数 
学习率 [10−4, 10−1] 5 × 10−3 

批量大小 [16, 64] 32 

正则化参数 L2 正则化系数   [10−3, 10−1] 5 × 10−2 

 

 
Figure 1. Comparison diagram of SOH prediction curves  
图 1. SOH 预测曲线对比图 
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如图 1 所示为本文模型预测 SOH 值与真实 SOH 值的曲线对比图，同时增加了 LSTM 模型预测 SOH
的结果曲线，横坐标数值为循环次数，从图中可以看出，在早期衰退阶段(1~100 循环)时，SOH 从 0.1 降

到 0.95，预测 MAE 为 0.32%，因为容量波动小，模型与真实值符合度最高，在中期稳定阶段(101~300 循

环)时，出现 3 次轻微容量再生，本文模型捕捉再生现象的延迟小于 2 个循环，而 STM 则差距更大。在

后期加速衰退阶段(301~500 循环)时，SOH 降到 0.6，衰退速率提升 2 倍，本文模型 MAE 为 0.75%，仍

然低于 LSTM 的 1.23%，因此 Transformer 有效捕捉了长期衰退趋势，GRU 拟合了加速阶段的高频波动。 

3.3. 消融实验 

为了验证 VMD 和 PSO 对 Transformer-GRU 联合模型性能的影响，针对这些因素，进行消融实验，

如表 3 所示为实验结果对比。 
 

Table 3. Ablation experiment comparison 
表 3. 消融实验对比 

模型 MAE (%) RMSE (%) R2 

Transformer-GRU 1.37 2.21 0.748 

VMD + Transformer-GRU 0.89 1.52 0.835 

PSO + Transformer-GRU 1.03 1.75 0.805 

VMD + PSO + Transformer-GRU 0.62 1.19 0.871 

 
从表中可以看出，VMD 和 PSO 在 Transformer-GRU 联合模型中发挥了重要作用，VMD 通过对数据

预处理，提升了模型对特征的提取能力；PSO 通过对超参数进行优化，增强了模型的性能和泛化能力。

两者的结合是实现高精度锂电池 SOH 估计的关键因素。 

4. 结论与展望 

本文提出融合变分模态分解(VMD)与粒子群优化(PSO)的 Transformer-GRU 联合模型，在锂电池 SOH
估计中取得了显著成果，与其他模型对比性能突出。通过 VMD 对电池容量序列进行多尺度分解，有效

提取了主趋势子序列与高频子序列，降低了噪声和无效信息对模型的干扰，提高了特征提取的准确性和

有效性；利用 PSO 对 Transformer-GRU 模型的超参数进行优化，增强了模型的泛化能力和稳定性，使模

型能够在 SOH 估计任务中达到更好的性能表现。 
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