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摘  要 

针对现有锂离子电池健康状态(SOH)估计方法中特征提取维数多、神经网络学习时序数据长期依赖以及

计算成本高的问题，本文提出一种融合特征提取与轻量化BiTCN-Transformer架构的锂离子电池SOH估

计方法。首先，从电池充放电数据中提取并筛选12个静态与动态健康因子，采用堆叠自编码器进行降维

融合，得到5个高相关性特征。其次，构建双向时序卷积网络BiTCN与Transformer混合模型，利用BiTCN
捕捉局部波动特征，Transformer建模全局老化趋势。之后将动态通道剪枝(DCP)技术引入Transformer
编码器的注意力模块，使用全连接层替代原Transformer的复杂解码器，用GELU激活函数替换RELU激
活函数以提升性能。并结合NRBO智能优化算法进行超参数自动寻优，在保证估计精度的同时，显著提升

模型的运行效率与跨电池泛化能力。实验结果表明，所提模型在独立的测试电池上SOH估计的精度以及

计算效率均优于传统RNN、LSTM、Transformer等模型。 
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Abstract 
To address the issues of high-dimensional feature extraction, long-term dependencies of neural net-
works learning on time series data, and high computational cost in existing lithium-ion battery 
state-of-health (SOH) estimation methods, this paper proposes a lithium-ion battery SOH estimation 
method combining feature extraction and a lightweight BiTCN-Transformer architecture. First, 12 
static and dynamic health factors are extracted and selected from battery charge-discharge data 
and fused by dimensionality reduction via stacked autoencoder into 5 highly correlated features. 
Then, a hybrid model of bidirectional time series convolution network BiTCN-Transformer is built, 
where BiTCN captures local fluctuation features and Transformer models global degradation trends. 
Dynamic channel pruning (DCP) is introduced into the attention modules of the Transformer decoder, 
the original complex decoder of the Transformer is replaced by a fully connected layer, ReLU activation 
function is replaced by GELU activation function to improve performance, and NRBO intelligent opti-
mization algorithm is used for automatic hyperparameter optimization to ensure the estimation accu-
racy while significantly improving the model’s running efficiency and cross-battery generalization abil-
ity. Experimental results show that the proposed model outperforms traditional RNN, LSTM, and Trans-
former models in both SOH estimation accuracy and computational efficiency on independent test bat-
teries. 
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1. 引言 

随着全球能源结构转型与“双碳”战略的加速推进，新能源汽车作为绿色交通体系的核心载体，其

产业规模与技术成熟度持续提升[1]。锂离子电池凭借其较高的能量密度、长循环寿命及较低的自放电率

等特性，已成为新能源汽车领域的核心动力来源[2]。然而，电池在长期使用过程中不可避免地会发生性

能衰减，其健康状态直接决定了车辆的续航能力、运行安全与经济价值[3]。其中，健康状态作为量化电

池老化程度与预测剩余使用寿命的关键指标，实现其精准、高效的估计，不仅是电池管理系统实现智能

预警、优化充放电策略、提升系统可靠性的核心基础，也是保障新能源汽车安全运营与延长电池使用寿

命的重要前提[4] [5]。 
当前，SOH 估计方法主要可分为模型驱动与数据驱动两类。模型驱动方法基于电化学机理或等效电

路建模，比如 Yang 等(2021) [6]基于二阶等效电路模型，利用恒压充电段的电流动态特性进行参数辨识，

进而估测 SOH。程泽等(2018) [7]则提出了基于自适应平方根无迹卡尔曼滤波与扩展卡尔曼滤波的 SOC
与 SOH 联合估计算法。在此基础上，李华等(2025) [8]设计了一种双层滤波结构：上层通过自适应扩展卡

尔曼粒子滤波实现高动态 SOC 估计，下层结合自适应无迹卡尔曼滤波辨识欧姆内阻以跟踪 SOH 变化。 
上述方法虽具有明确的物理意义，但普遍存在建模复杂、参数辨识困难、泛化能力有限等问题。近

年来，以深度学习为代表的数据驱动方法因其能够直接从电池运行数据中学习复杂的非线性退化规律，

逐渐成为研究主流。其中，冀鹏宇等(2026) [9]通过多元变分模态分解与蜜獾算法优化了 LSTM 模型，提
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升了预测的时序分析能力。梁兆松等(2026) [10]则构建了 CNN-BiLSTM 混合模型，并引入改进的蜣螂算

法进行优化。谢国民等(2025) [11]提出了一种结合增量容量分析、电化学阻抗谱与 CNN-BiGRU-Attention
网络的混合特征提取方法，提升了不同电池工况下的模型鲁棒性。刘幺瑜等(2026) [12]提出了一种基于多

阶段特征选择的锂电池 SOH 估计方法，有效降低了估计误差。王喜阳等(2025) [13]提出了一种有限数据

下基于 CNN-RVM 的锂电池 SOH 与 RUL 联合预测方法，预测精度表现优异。张林等(2025) [14]提出采

用容量增量曲线片段的锂电池 SOH 估计方法，基于门控循环单元模型实现了高精度的电池健康状态估

计。随着 Transformer 架构的引入，其强大的全局依赖建模能力，为捕捉电池老化过程中的长期趋势提供

了新的技术路径。Hannan 等(2021) [15]提出自监督学习与 Transformer 结合方法，有效缩短了训练时间并

提高了 SOC 估计精度。陈欣(2023) [16]通过变分模态分解将容量衰退数据分解，然后利用 Transformer 和
GRU 分别预测主趋势和高频子序列，并融合预测结果，兼顾了容量再生现象。黄紫依(2024) [17]融合了

TCN 和 Transformer 架构，并用鲸鱼优化算法进行优化，实现了高精度 SOH 预测。于天剑等(2026) [18]
提出了 MLTA-Net，并结合 LSTM 的短期记忆和 Transformer 的全局注意力机制，实现了在复杂工况下的

SOC-SOH 联合估计。舒星等(2025) [19]则结合 CNN 提取局部特征和 Transformer 捕捉长期依赖，并采用

贝叶斯优化超参数，实现 SOH 估计。 
然而，现有方法仍面临特征提取维数高、神经网络难以捕捉时序长期依赖，以及模型计算成本过高

等问题。鉴于此，本文提出了一种基于特征提取与轻量化 BiTCN-Transformer 混合模型的锂离子电池 SOH
估计方法。该方法的具体创新在于： 

(1) 通过特征工程提取并筛选能够全面反映电池退化静态属性与动态趋势的健康因子。 
(2) 构建双向时间卷积网络 BiTCN 与 Transformer 编码器混合模型，融合 BiTCN 的局部特征捕捉能

力与 Transformer 的全局依赖建模能力，实现优势互补。 
(3) 在 Transformer 编码器的注意力模块中引入动态通道剪枝技术(DCP)、以全连接层替代原解码器、

采用 GELU 激活函数[20]替换 RELU 激活函数，并结合 NRBO 算法自动寻优，在保证估计精度的同时提

升运行效率与跨电池泛化能力。 

2. 数据处理 

2.1. 电池数据集介绍 

NASA 公开电池数据集由艾姆斯研究中心发布，采用 18650 型钴酸锂电池，额定容量 2 Ah，型号为

B0005、B0006、B0007、B0018，在 24℃恒温环境下进行充放电测试，先以 1.5 A 恒流充电至 4.2 V，再

恒压充电至电流衰减，然后以 2 A 恒流放电至电压 2.7 V 或 2.5 V，循环记录电压、电流、温度及容量衰

减数据。CALCE 数据集由马里兰大学先进生命周期工程中心发布，是锂离子电池老化研究的另一权威基

准。常用电池型号为 CS2 系列，标称容量 1.1 Ah，以及 INR18650 系列，标称容量 2.0 Ah。测试通常在

恒温 1℃或室温条件下进行，采用标准的恒流恒压充电和恒流放电流程，记录电压、电流、温度及容量衰

减数据，用于评估电池健康状态和寿命预测。 
上述两种数据集工况统一、覆盖不同衰减速率，数据质量高且为领域常用基准。由于电池在长期使

用过程中不可避免地会发生性能衰减，其健康状态 SOH 是评估电池老化程度的核心指标，通常被定义为

电池当前最大可用容量与额定容量的比值。表达式如下所示： 

 SOH 100%current

rated

C
C

= ×  (1) 

其中，Ccurrent 表示电池当前的实际可用容量，Crated 表示电池出厂时标定的额定容量。 
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以 NASA 数据集为例，图 1 展现了 B0005、B0006、B0007、B0018 四节电池的健康状态随充放电循

环次数增加的整体衰减规律，其中一次循环代表一次完整的充放电过程。从图中可以看出，所有电池 SOH
均从初始接近 1.0 的水平持续下降，其中 B0006 退化速率最快，B0007 和 B0018 的衰减趋势相对平缓；且

发现在曲线下降过程中出现了多处小幅回升的波动，这一现象称作电池的容量再生，即电池在循环衰减过

程中因电极界面重构、活性物质恢复等因素，实际可用容量短暂回升，使得 SOH 出现阶段性小幅反弹。 
 

 
Figure 1. SOH degradation curves of batteries B0005, B0006, B0007, and B0018 
图 1. B0005、B0006、B0007、B0018 电池 SOH 退化曲线 

2.2. 数据预处理 

缺失值与异常值处理：识别数据中的缺失值并进行处理；基于箱线图法检测明显异常点，对异常点予

以剔除；时间序列数据对齐：以电压为基准，对电流、温度等时间序列数据执行线性插值操作，实现数据

维度的对齐；充放电循环切分：依据充放电循环的起始电压阈值，精准切分出每个独立的充放电循环。 

2.3. 健康因子提取与筛选 

锂离子电池 SOH 估计需综合考虑内外部影响因素。由于电池内部电化学机制具有“黑箱”特性，当

前研究普遍采用由外及内的路径，提取与容量衰减高度相关的健康因子。而健康因子的选取直接影响预

测模型的效果，不同组合会导致显著差异。因此，本文以 B0005 型号锂离子电池为例，分别在第 80、90、
100、120 次循环下，基于温度、电压、电流及容量增量等关键参数提取静态和动态健康因子，为后续预

测模型建立提供数据基础。 

2.3.1. 静态健康因子提取 
根据图 2~4，在充电过程中随着电池充放电循环次数增加，电池内阻增大副反应加剧，导致充电产热增

多，温度峰值显著上升，因此将充电温度峰值作为 HF1。cc 阶段，随着充放电循环次数增加，活性物质会逐

渐衰减，锂库存损失，恒流充电时间在逐渐缩短，充电容量(即曲线下方所围成面积)也逐渐下降，因此将其

作为 HF2 和 HF3。cv 阶段，随充放电循环次数增加，电池内阻增大引发恒流阶段结束时的极化电压升高、

电压平台发生偏移，恒压充电时间逐渐增加，等压差充电时间逐渐缩短，因此将这两个特征作为 HF4 和 HF5。 
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Figure 2. Temperature curves under different cycles 
图 2. 不同循环下温度曲线 

 

 
Figure 3. Current curves under different cycles 
图 3. 不同循环下电流曲线 

 

 
Figure 4. Voltage curves under different cycles 
图 4. 不同循环下电压曲线 

https://doi.org/10.12677/sa.2026.157162


王平，杨占山 
 

 

DOI: 10.12677/sa.2026.157162 209 统计学与应用 
 

增量容量分析法(Incremental Capacity Analysis, ICA)是基于电池充放电电压–容量曲线，通过计算容

量增量来刻画电池老化特征，进而实现对 SOH 的精准预测。其表达式如下： 

 1

1

d
d

t t

t t

Q QQ Q
V V V V

−

−

−∆
≈ =
∆ −

 (2) 

其中：Qt、 1tQ − 和 Vt、 1tV − 为第 t 和 1t − 时刻已充入的电池容量与端电压。不同循环次数的 IC 曲线有明显

差异，因此可考虑从 IC 曲线上提取出电池老化特征。由于 IC 曲线基于离散采样数据生成，其中包含的

噪声与测量误差可能导致曲线出现明显波动与不平滑现象。这种不稳定性会影响健康因子提取的准确性，

因此采用 Savitzky-Golay 滤波器[21]对原始 IC 曲线采用窗口进行平滑处理，经多组阶数与窗口对比测试，

最终确定 Savitzky-Golay 滤波器的窗口大小为 15，多项式阶数为 3。这里以 B0005 电池为例给出平滑后

曲线如图 5 所示，发现平滑处理有效抑制了原始曲线中的噪声波动，使其走势更为平缓，同时关键形态

特征得以保留，整体变化趋势与原始曲线保持一致。且随着充放电循环次数的增加，IC 曲线的峰值呈现

持续下降趋势，峰值对应的电压值逐步降低，曲线所围面积逐渐减小，副峰个数逐渐增加，峰宽逐渐变

大，这是因为电池长期循环引发活性物质衰减、内阻上升与反应动力学变差，直观体现在 IC 曲线形态异

变，因此将这 5 个特征作为 HF6~HF10。 
 

 
Figure 5. Smoothed IC curves of B0005 battery under different cycles 
图 5. B0005 电池不同循环下平滑后 IC 曲线 

2.3.2. 动态健康因子提取 
以 B0005 为例，基于平滑后的 IC 曲线，采用固定滑动窗口法以 10 个连续循环为窗口，对窗口内的

IC 曲线的峰值作线性拟合，取拟合直线的斜率作为 HF11，该指标能够量化电池内部活性物质损耗与锂

库存衰减的整体速率，反映电池容量的退化速率，该斜率越陡，表明电池退化速率越快；同时对窗口内

IC 曲线峰值求标准差，得到 HF12，反映电池退化过程的局部波动性，该数值越大，说明 IC 曲线波动剧

烈，电池内部反应一致性变差，本质是电极老化、界面阻抗不均引发的电化学反应失稳，可能伴随着活

性物质流失、内阻不均等老化问题。 

2.3.3. 相关性分析 
相较于皮尔逊相关系数，斯皮尔曼秩相关系数不依赖于数据分布的正态性假设，而是依据变量的秩

次信息进行计算。该方法不仅适用于连续数据，也可处理有序分类变量，且对异常值与数据噪声具有更
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强的稳健性。计算公式如下所示： 

 
( )

2

2

6
1

1
id

n n
ρ = −

−
∑   (3) 

其中，n 表示变量 x 和 y 的总数据样本量，di 表示变量 x 与 y 第 i 个数据对的秩次差。该统计量的取值范

围在−1 到 1 之间。 
根据表 1 数据，所提取的 12 个健康因子与 SOH 均呈现高度相关(|r| > 0.8)。然而，若将其全部输入

模型，不仅会增加模型复杂度和训练参数量、延长训练时间，还可能引发过拟合问题。因此，需对健康

因子进行特征压缩与降维处理。 
 
Table 1. Correlation coefficients between HFs and SOH 
表 1. HFs 与 SOH 的相关系数 

特征 Feature Correlation 

HF1 充电温度峰值 0.9020 

HF2 恒流充电时间 0.9574 

HF3 恒流充电阶段电流曲线所围面积 0.9452 

HF4 恒压充电时间 −0.9386 

HF5 等压差充电时间 0.9454 

HF6 IC 曲线峰值 0.8974 

HF7 IC 曲线峰值对应电压 0.8777 

HF8 IC 曲线峰面积 0.8301 

HF9 IC 曲线副峰个数 −0.8799 

HF10 IC 曲线峰宽 −0.8851 

HF11 IC 曲线窗口内序列一阶导数(斜率) −0.8233 

HF12 IC 曲线窗口内序列标准差 0.8217 
 

本文采用堆叠自编码器(SAE)对 12 个健康因子进行深层特征提取，在保留关键信息的前提下将其压

缩至更低维度，以实现有效降维。在每个隐藏层中，选择 Sigmoid 函数作为激活函数，选用 Adam 优化

器，损失函数选择均方根误差 RMSE。如表 2 所示，融合降维后的 5 个新健康因子与 SOH 仍保持高度相

关，相关系数绝对值均在 0.7 以上，说明它们能够有效替代原始健康因子，对电池容量衰退过程具备良好

的表征能力。为提升模型的可解释性，对降维特征与原始健康因子进行了相关性分析，结果发现：每个

新特征都与特定类别的原始健康因子，如电压平台、温度峰值、IC 曲线变化等显著相关，这说明新特征

既保留了原始老化信息，也使得降维后仍保留了一定的物理可解释性。 
 
Table 2. Correlation coefficients between HFsnew and SOH after dimensionality reduction and fusion 
表 2. 降维融合后的 HFsnew 与 SOH 的相关系数 

融合后健康因子 Correlation 

HF1new 0.8032 

HF2new −0.7546 

HF3new 0.8764 

HF4new 0.8365 

HF5new −0.7145 
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在训练模型之前，采用最小–最大归一化方法，对融合降维得到的 5 个新健康因子和电池的 SOH 共

6 个特征做标准化处理，将所有特征的取值范围压缩至 0~1 之间，以此作为模型的输入特征进行训练，

具体计算公式如下所示： 

 min

max min

x xx
x x

−′ =
−

 (4) 

其中，x′为参数标准化后的数值，x 为参数标准化前的原始数值， minx 与 maxx 分别表示该参数的最小值和

最大值。 

2.4. 模型评价指标 

采用均方根误差、平均绝对误差、平均相对误差衡量模型真实值与预测值的偏差程度，用决定系数

衡量模型的拟合程度，其中各个公式如下： 

 ( )2
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3. 基本原理与方法介绍 

3.1. BiTCN 模型 

双向时间卷积网络(BiTCN)是一种用于时间序列数据处理的深度学习模型，它由两个独立的单向卷积

神经网络组成，一个从左到右处理输入序列以提取过去信息，另一个从右到左处理输入序列来提取未来

信息，之后将两个单向网络的输出连接并送入全连接层进行最终预测。这种双向结构使得 BiTCN 能够充

分利用时间序列的上下文信息，提高预测精度，并且它还通过膨胀卷积等技术扩大感受野，能有效捕捉

时间序列中的长短期依赖关系。其中的因果扩张卷积的数学表达式如下： 

 ( ) ( ) ( )
1

0

K

k
y t k x t d kω

−

=

= ⋅ − ⋅∑  (9) 

其中， ( )kω 是卷积核的第 k 个元素，d 是扩张因子，k 为卷积核大小。 

3.2. Transformer 模型 

Transformer 模型[22]是摒弃传统 RNN 序列依赖、以自注意力机制为核心的深度学习架构，它通过多

头注意力并行计算输入序列中所有元素的关联权重，再结合前馈神经网络处理特征。其结构包含编码器

(Encoder)和解码器(Decoder)：编码器通过多层注意力与前馈网络，将输入转化为富含全局上下文的特征

向量；解码器则增加掩码注意力，基于编码器输出生成目标序列。 
位置编码方法是引入正弦函数和余弦函数进行处理，具体的计算公式如下所示： 
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 ( ) 2, 2 sin
10000 i d

posPE pos i  =  
 

 (10) 

 ( ) 2, 2 1 cos
10000 i d

posPE pos i  + =  
 

 (11) 

其中，pos 表示序列中词语的位置，i 表示位置编码向量的维度索引，d 表示词嵌入向量的维度。 
多头注意力机制由多个并行的自注意力模块组成。每个模块使用独立的权重矩阵，将输入序列分别

映射为查询、键和值矩阵，然后计算自注意力。公式如下： 

 , ,Q K VQ XW L XW V XW= = =  (12) 

 ( )
T

, ,
k

QKAttention Q K V Softmax V
d

 
=   

 
 (13) 

其中，WQ、WK、WV 是可训练的权重矩阵，Q、K、V 分别表示查询矩阵、键矩阵和值矩阵，点积得到的

结果除以 kd 是为了防止数值过大引起的梯度消失问题。 
前馈神经网络的核心功能是依托注意力机制完成特征的深度提取，以此强化模型的特征表达能力，

它由两个全连接层构成，会对输入序列进行两次线性变换处理与一次 ReLU 非线性变换，计算公式如下

所示： 

 ( ) ( )1 1 2 2max 0,FFN x xw b w b= + +  (14) 

其中，w1 和 w2 是线性变换对应的权重矩阵，b1 和 b2 则是线性变换层的偏置向量。 
残差连接和层归一化：残差连接目的是增强模型的稳定性，避免出现梯度消失和梯度爆炸的问题。

层归一化则是使数据分布更加均匀，进而加速模型收敛并提升稳定性。 
本文采用全连接层代替解码层，直接接收编码器的输出，通过线性变换和激活函数，一次性生成完

整的预测结果，并将动态通道剪枝技术引入编码器的注意力模块，改进后的模型结构如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Improved Transformer model 
图 6. 改进后的 Transformer 模型 
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3.3. 动态通道剪枝技术(DCP) 

与模型训练完成后进行一次性静态剪枝不同，动态通道剪枝[23]通常通过引入门控机制或周期性的

迭代剪枝与微调来实现。动态通道剪枝流程如下： 
(1) 初始化：在模型训练初始阶段，通常保留所有通道，不进行任何剪枝。此时，模型拥有最大的容

量来学习特征。 
(2) 在训练迭代中： 
1) 前向传播：模型正常进行前向传播，计算输入数据通过各层的输出。 
2) 计算重要性：根据预设的策略计算每个通道的重要性分数。常用的指标包括 L1 或 L2 范数等。 
3) 应用门控或掩码：基于计算出的重要性分数，对通道进行选择性保留或裁剪。 
硬门控：如果某个通道的重要性低于预设的阈值，将其“硬性”删除。即该通道的权重会被置零，

或者乘以一个趋近于零的极小的数值，使其在后续计算中基本不起作用。 
软门控：将通道的重要性度量输入到一个 Sigmoid 函数或其他激活函数中，得到一个介于 0 到 1 之

间的连续值。这个值代表了通道被保留的“强度”。然后，将计算出的特征图乘以对应的值进行加权，

从而实现通道的平滑裁剪。 
4) 梯度传播与更新：在反向传播过程中，梯度会流经未被剪枝的通道。被“剪掉”的通道，其相关

参数将不会或极少接收到梯度更新，从而阻止其继续学习。 
5) 动态调整剪枝策略：根据模型在训练集上的表现，动态调整需要剪枝的通道数量或阈值。 
(3) 性能恢复：执行剪枝后，模型性能有时会受到一定影响。为恢复性能，可引入“知识蒸馏”。 

(4) 最终微调：在完成剪枝并可能进行蒸馏之后，会对最终的模型进行一次短时间的“微调”。 

3.4. NRBO 算法 

NRBO (Newton-Raphson-Based Optimizer)算法[24]是一种于 2024 年提出的元启发式优化算法。该算

法通过融合基于二阶导数的牛顿–拉夫逊搜索规则，显著加速了局部搜索与收敛过程；同时，引入陷阱

避免算子与自适应扰动机制，有效提升算法在复杂空间中的全局探索能力，避免陷入局部最优。算法流

程如下： 
(1) 种群初始化：随机生成初始种群个体位置： 

 ( )i h x h hx l c u l= + × −   (15) 

式中， ix 表示种群个体位置， hl 与 hu 分别表示优化参数的上下限， xc 表示(0, 1)之间的随机数。 
(2) 牛顿–拉夫逊搜索规则 
通过以下公式更新位置： 

 
( )
( )2 2

u h
NRSR randn T

u h b

y y x
K c

y y x
− ×∆

= ×
× + − ×

 (16) 

 ( ) ( )( )T T T T
a a NRSR r a b aF x K a X x b x x= − + × − + × −  (17) 

 ( ) ( )( )T T T
a a NRSR r a b aS x K a X x b x x= − + × − + × −  (18) 

 ( )T T T T
a a a aR x S Fδ= − × −  (19) 

 ( )( ) ( )1
1 2 2 11 1T T T T

a a a ax r r F r S r R+ = × × + − × + − ×  (20) 
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式中， NRSRK 为 NRSR 搜索结果， randnc 表示均值为 0、方差为 1 的正态分布随机数， x∆ 为扰动量， T
aF 、

T
aS 、 T

aR 分别为由当前位置更新得到的 3 个候选位置， 1T
ax + 和 T

ax 分别为 NRSR 搜索规则所得到的新位置

与当前位置， 1r 和 2r 为随机整数，a 和 b 分别为(0, 1)区间内的随机数，δ为自适应参数，δ的值在(−1, 1)
间变化。 

(3) 陷阱避免算子 
若随机数小于决策因子，则通过组合当前最优位置与随机位置跳出局部最优。 

3.5. SOH 估计流程 

图 7 系统展示了从数据预处理、特征工程、模型构建、超参数寻优到实验验证的全流程，直观呈现

电池健康状态预测的核心研究框架与实施步骤。 
 

 
Figure 7. Flowchart of SOH estimation 
图 7. SOH 估计流程图 

4. 实验设计与数据分析 

4.1. 模型实验环境与参数设置 

本文所有基于深度学习的锂离子电池健康状态预测实验均在同一台操作系统为 Windows 10 的计算

机上完成，使用 Python 语言编写，在 Pytorch 框架下搭建模型。 
模型训练过程中，超参数的取值会对最终预测性能产生显著影响。因此，本文用 NRBO 算法对编码

器头数、学习率和 Dropout 率等超参数寻优。预测模块的具体参数如表 3 所示，主要展示了参数寻优范

围和结果，以及其他参数设置。 
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Table 3. Model hyperparameter settings 
表 3. 模型超参数设置 

参数名称 寻优范围 值 

学习率 [0.0001, 0.01] 0.001 

卷积核大小 — 2 

卷积核数量 [64, 512] 122 

输入嵌入层维度 [32, 256] 44 

动态剪枝比例 — 0.5 

编码器中多头注意力头数 — 4 

编码器堆叠层数 [4, 16] 4 

编码器中前馈网络维度 [64, 256] 84 

Dropout 率 [0, 0.5] 0.1 

优化器 — Adam 

激活函数 — Gelu 

损失函数 — MSE 

4.2. SOH 测试结果 

采用按电池划分的策略用来严格评估模型的泛化能力，选取 NASA 数据集中 B0005、B0006 和 B0007
的全部数据作为训练集，将 B0018 作为独立测试集。这种固定划分方式确保了测试集是完全独立的电池

个体，与训练集无任何交集，从而严格模拟模型在真实场景下面临全新电池时的 SOH 估计性能与泛化能

力。由图 8 可知，通过构建 NRBO-BiTCN-DTransformer 模型，得出在测试集 B0018 上的 SOH 估计结果。

可以看出模型预测结果与真实数据的匹配度较高，整体预测偏差控制在较低水平。这充分证明了本文所

构建的融合模型在锂离子电池健康状态预测任务时具备出色的准确性与可靠的预测能力。 
 

 
Figure 8. SOH prediction curve of B0018 battery 
图 8. B0018 电池 SOH 预测曲线 
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4.3. 对比实验 

4.3.1. 不同剪枝率下的模型性能比较 
为验证动态通道剪枝技术(DCP)应用于 Transformer 模型注意力头剪枝的实际效果，本实验选取 0% 

(未剪枝)、20%、50%和 70%四种剪枝率，评估模型在 SOH 估计任务中的性能表现，具体结果如表 4 所

示。结果表明，相较于未剪枝(0%)的原始 Transformer 模型，所有剪枝率下的模型在 MAE、RMSE、MRE
指标上均实现下降。在计算效率方面，观察到虽然随着剪枝率的提高，计算时间在不断缩小，但过高的

剪枝率会影响到 SOH 的估算精度。因此，通过综合精度与计算时间的表现，最终选定了 50%的剪枝率为

SOH 估计的最优选择。它在保证模型精度的前提下，实现了显著的计算效率提升。 
从图 9 也可以观察到，在剪枝率达到 50%时，模型在平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)、平

均相对误差(MRE，单位%)这三个关键评估指标上均呈现出最小值，表明此时模型精度最优。 
 
Table 4. Model performance under different pruning rates 
表 4. 不同剪枝率下模型性能 

剪枝率 MAE RMSE MRE (%) 计算时间/s 

0% 0.035 0.042 0.044 576 

20% 0.032 0.038 0.041 484 

50% 0.025 0.031 0.023 343 

70% 0.029 0.037 0.034 254 

 

 
Figure 9. Comparison of model performance under different pruning rates 
图 9. 不同剪枝率下模型性能对比图 

4.3.2. 本文模型与传统模型性能比较 
为验证 NRBO-BiTCN-DTransformer 模型的有效性，在同一实验环境下，本文将其与 RNN、LSTM、

GRU、CNN 及标准 Transformer 等经典深度学习模型进行对比，各模型性能指标如表 5 所示。可以看出，

提出的 NRBO-BiTCN-DTransformer 模型在预测精度与计算效率上显著优于 RNN、LSTM、GRU、传统

Transformer 等单一模型及各类融合深度学习模型。就预测误差而言，该模型 MAE 与 RMSE 分别低至

0.017 和 0.021，相较于次优的 CNN-Transformer 模型进一步降低，体现出更强的预测准确性；在拟合效

果方面，其 R2 达到 0.930，在所有模型中最高，体现出对数据规律的更深层捕捉；而在计算效率层面，
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该模型不仅在计算复杂度上远低于 LSTM 和传统 Transformer，相比于 CNN-Transformer 等融合模型也表

现出更优的运行效率。 
 
Table 5. Comparison of NRBO-BiTCN-DTransformer model and model performance 
表 5. NRBO-BiTCN-DTransformer 模型与模型性能比较 

模型 MAE RMSE R2 计算时间/s 

RNN 0.038 0.051 0.816 1186 

LSTM 0.032 0.040 0.853 1418 

GRU 0.027 0.038 0.865 1087 

传统 Transformer 0.035 0.042 0.821 1465 

LSTM-Transformer 0.025 0.036 0.896 1073 

BiTCN-GRU 0.023 0.034 0.889 1185 

CNN-Transformer 0.020 0.029 0.914 953 

本文模型 0.017 0.021 0.930 806 

 
综合来看，上述实验结果充分验证了所构建的 NRBO-BiTCN-DTransformer 模型的有效性与优势，该

模型在误差控制、拟合能力与计算效率上的整体表现，充分证明了其架构设计的合理性与实用性。 
从图 10 也可以清晰地看到，相较于单一模型及其他融合模型，所构建的 NRBO-BiTCN-DTransformer

模型在预测精度上展现出明显优势。 
 

 
Figure 10. Performance comparison of each model 
图 10. 各模型性能对比图 

4.3.3. 不同数据集对比实验 
为进一步验证模型的泛化能力与鲁棒性，开展不同数据集对比实验(见表 6)。实验保证网络结构、超

参数与评价指标等完全一致，以 CALCE 数据集 CS2-34、CS2-35、CS2-36 为训练集，CS2-37 为测试集。 
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Table 6. Comparison experiments with different datasets 
表 6. 不同数据集对比试验 

评价指标 
NASA 数据集 CALCE 数据集 

训练集 测试集 训练集 测试集 

MAE 0.008 0.017 0.011 0.019 

RMSE 0.010 0.021 0.014 0.023 

R2 0.981 0.930 0.972 0.921 
 

结果表明，两种数据集训练集与测试集的评价指标差距均较小，且测试集精度相近，不存在过拟合

现象，表明所提模型在 CALCE 数据集上仍能保持较低的预测误差，充分证明模型具备良好的跨数据集

泛化能力。 

4.4. 模型消融实验 

模型消融实验是验证模型各模块有效性的核心实验方法，其核心思路是先构建性能最优的基准模型，

再通过逐一移除或替换模型的某个部分，对比移除前后模型的性能变化，从而判断该模块对模型效果的

贡献度。为进一步验证所提 NRBO-BiTCN-DTransformer 模型的高效性，在同一实验环境下对数据进行消

融实验。 
根据表 7 可以看出，本文为实现续航更持久、性能更强的 SOH 估计模型，基于 Transformer 构建了

一系列改进方式并对其性能进行了对比评估。作为基准的纯 Transformer 模型在所有模型中表现最弱，

MAE 为 0.035，RMSE 为 0.042，R2 为 0.821，为后续改进提供了明确起点。在 Transformer 基础上引入

DCP 模块后，模型性能显著提升，MAE 降至 0.025，RMSE 降至 0.031，R2 升至 0.888，证实了该模块对

模型效果的正向贡献。而单独增加 BiTCN 模块的模型虽然优于纯 Transformer，但弱于 DTransformer，表

明 BiTCN 也能独立提升模型能力，但其效果相对有限。当同时引入 BiTCN 与 DCP 模块时，模型性能进

一步提升，MAE 降至 0.021，RMSE 为 0.028，R2 达到 0.917，显示出双模块的协同增益效应。在此基础

上，进一步引入 NRBO 对模型参数进行优化，最终模型的性能达到最优，MAE 为 0.017，RMSE 为 0.021，
R2 提升至 0.93。 

综上，DCP、BiTCN 与 NRBO 模块均能有效提升模型精度，且多模块组合展现出更强的性能增益，

其中 NRBO 的引入使模型达到当前最佳状态。 
 
Table 7. Comparison results of ablation experiments 
表 7. 消融实验对比结果 

模型 MAE RMSE R2 

Transformer 0.035 0.042 0.821 

DTransformer 0.025 0.031 0.888 

BiTCN-Transformer 0.030 0.037 0.874 

BiTCN-DTransformer 0.021 0.028 0.917 

NRBO-BiTCN-DTransformer 0.017 0.021 0.930 

5. 结论 

本文针对 SOH 估计中存在的特征提取维数多、神经网络模型学习时序数据长期依赖以及计算成本高

等问题，提出一种基于特征提取与轻量化 BiTCN-Transformer 混合模型的 SOH 估计方法。通过对两种公
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开数据集中多节电池的充放电数据进行系统分析，提取了 12 个与 SOH 高度相关的健康因子，并利用堆

叠自编码器进行降维融合，有效减少了特征维度并保留了关键退化信息。 
在模型构建方面，设计了一种融合双向时序卷积网络 BiTCN 与 Transformer 的混合模型。利用 BiTCN

捕捉局部波动特征，Transformer 建模全局老化趋势。将动态通道剪枝 DCP 技术引入 Transformer 编码器

的注意力模块，以全连接层替代原Transformer架构中复杂的解码器，同时采用 GELU激活函数替换RELU
激活函数。并引入 NRBO 智能优化算法完成模型超参数的自动寻优，进一步提升了模型的拟合能力与跨

样本泛化性能。 
实验结果表明，所提 NRBO-BiTCN-DTransformer 模型在独立测试电池(B0018)上表现出优异的 SOH

估计性能，其 MAE、RMSE 和 R2 分别为 0.017、0.021 和 0.930，显著优于 RNN、LSTM、GRU、传统

Transformer 及其他融合模型。消融实验验证了 DCP 剪枝、BiTCN 模块和 NRBO 优化各自对模型性能的

积极贡献，尤其是动态通道剪枝技术在 50%剪枝率下，在几乎不影响精度的前提下大幅提升了计算效率。

换算为单一样本推理时间，模型平均推理耗时较传统 Transformer 模型降低 45%以上，可满足车载 BMS
平台的算力限制与实时性要求。 

综上所述，本文提出的方法在 SOH 估计任务中实现了高精度、高效率与强泛化能力的平衡。然而，

当前模型验证仍基于实验室理想工况数据，但真实车载场景中复杂工况、传感器噪声、电池个体差异等

因素仍会对模型泛化性带来挑战，实际部署前还需结合目标车型的真实数据进行适配与微调。未来工作

将进一步结合真实车载运行数据开展跨数据集、跨工况的泛化性研究，优化模型在噪声、极端工况下的

性能表现，推动该方法向车载端实际部署的转化。 
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