
第 47 卷　 第 3 期

2026 年 3 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 47

 

No. 3
Mar.

 

2026

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2514468

收稿日期:2025- 09- 05　 　 Received
 

Date:
 

2025- 09- 05
∗基金项目:国家自然科学基金(52575089)、高端装备机械传动全国重点实验室开放基金(SKLMT-MSKFKT-202405)项目资助

融合时序令牌编码与残差增强的锂离子电池
健康状态大模型估计方法∗

焦金阳,黄　 珊,李　 豪

(北京航空航天大学可靠性与系统工程学院　 北京　 100191)

摘　 要:面向“十四五”智能制造与全生命周期健康管理的国家战略转型,高端装备核心能源单元的可靠性与安全性已成为关

键瓶颈。 锂离子电池作为其中的核心,其健康状态(SOH)的精准评估对保障系统安全、优化运维策略至关重要。 然而,电池退

化过程的强非线性、多因素耦合特性为传统方法带来巨大挑战。 为应对此挑战,提出了一种由大模型驱动的锂离子电池 SOH
估计新范式。 该方法通过创新的层次化时序令牌编码机制与残差增强特征映射网络,深度融合了大模型卓越的长时序推理能

力与深度学习的精细化特征解耦优势,实现了从原始传感数据到 SOH 预测的端到端一体化建模。 技术上,该方法首先将电池

多维特征序列转化为大模型可处理的语义令牌,随后通过深度残差网络提取并强化微弱的退化敏感特征,最终利用大模型的上

下文感知与自注意力机制,精准捕捉并预测循环的容量衰减轨迹。 在 HUST、MIT、XJTU 及 TJU 公开数据集上的综合验证表明,
相较于主流基准模型,所提方法在均方根误差(RMSE)与平均绝对误差(MAE)指标上均达到最优或近最优水平,展现出卓越的

预测精度、稳定性与泛化能力。 研究不仅为锂电池寿命预测提供了理论视角与工程实践方案,更为大模型技术在高端装备智能

运维领域的深化应用提供范例。
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Abstract:Facing
 

the
 

national
 

strategic
 

transformation
 

of
 

intelligent
 

manufacturing
 

and
 

full-life-cycle
 

health
 

management
 

during
 

the
 

" 14th
 

Five-Year
 

Plan"
 

period,
 

the
 

reliability
 

and
 

safety
 

of
 

core
 

energy
 

units
 

in
 

high-end
 

equipment
 

have
 

become
 

a
 

key
 

bottleneck.
 

As
 

the
 

core
 

of
 

these
 

units,
 

the
 

accurate
 

assessment
 

of
 

the
 

state-of-health
 

( SOH)
 

of
 

lithium-ion
 

batteries
 

is
 

crucial
 

for
 

ensuring
 

system
 

safety
 

and
 

optimizing
 

operation
 

and
 

maintenance
 

strategies.
 

However,
 

the
 

strong
 

nonlinearity
 

and
 

multi-factor
 

coupling
 

characteristics
 

of
 

the
 

battery
 

degradation
 

process
 

pose
 

significant
 

challenges
 

to
 

traditional
 

methods.
 

To
 

address
 

this
 

challenge,
 

a
 

new
 

paradigm
 

for
 

lithium-ion
 

battery
 

SOH
 

estimation
 

driven
 

by
 

a
 

foundational
 

large
 

model
 

is
 

proposed.
 

This
 

framework
 

deeply
 

integrates
 

the
 

excellent
 

long-term
 

temporal
 

reasoning
 

capability
 

of
 

the
 

foundational
 

large
 

models
 

with
 

the
 

advantage
 

of
 

fine-grained
 

feature
 

decoupling
 

in
 

deep
 

learning
 

through
 

an
 

innovative
 

hierarchical
 

temporal
 

token
 

encoding
 

mechanism
 

and
 

a
 

residual-enhanced
 

feature
 

mapping
 

network,
 

achieving
 

end-to-end
 

integrated
 

modeling
 

from
 

raw
 

sensing
 

data
 

to
 

SOH
 

prediction.
 

Specifically,
 

the
 

framework
 

first
 

converts
 

multi-dimensional
 

battery
 

feature
 

sequences
 

into
 

semantic
 

tokens
 

processable
 

by
 

the
 

large
 

model.
 

Weak
 

degradation-sensitive
 

features
 

are
 

then
 

extracted
 

and
 

enhanced
 

using
 

a
 

deep
 

residual
 

network.
 

Finally,
 

the
 

context
 

awareness
 

and
 

self-attention
 

mechanism
 

of
 

the
 

large
 

model
 

are
 

leveraged
 

to
 

accurately
 

capture
 

and
 

predict
 

the
 

capacity
 

decay
 

trajectory
 

across
 

hundreds
 

of
 

cycles.
 

Comprehensive
 

evaluations
 

on
 

four
 

public
 

datasets
 

(HUST,
 

MIT,
 

XJTU,
 

and
 

TJU)
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

mainstream
 

benchmark
 

models,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

the
 

optimal
 

or
 

near-
optimal

 

performance
 

in
 

terms
 

of
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

( RMSE)
 

and
 

mean
 

absolute
 

error
 

( MAE),
 

demonstrating
 

excellent
 

prediction
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accuracy,
 

stability,
 

and
 

generalization
 

ability.
 

This
 

study
 

not
 

only
 

provides
 

a
 

theoretical
 

perspective
 

and
 

engineering
 

practice
 

scheme
 

for
 

lithium
 

battery
 

life
 

prediction
 

but
 

also
 

offers
 

an
 

example
 

for
 

the
 

in-depth
 

application
 

of
 

large
 

model
 

technology
 

in
 

the
 

field
 

of
 

intelligent
 

operation
 

and
 

maintenance
 

of
 

high-end
 

equipment.
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0　 引　 　 言

　 　 锂离子电池作为高端装备的核心能源单元,其健康

状态(state-of-health,SOH) 的精准评估直接决定了装备

运行的可靠性与安全性,也是实现智能运维、优化全生命

周期管理的核心前提[1] 。 在双碳目标与能源结构转型

下,锂离子电池作为新能源汽车、大规模储能电站、航空

航天装备等关键领域的核心能量单元,其战略地位日益

凸显[2] 。 电池系统的性能、安全与寿命需要精准预测。
然而,锂离子电池是一个复杂的电化学系统,在反复的充

放电循环中,其内部会发生锂枝晶生长、电解液分解、活
性材料损失等一系列不可逆的微观退化,宏观上表现为

容量衰减与内阻增加[3] 。 这一退化过程呈现出三大挑

战,使其 SOH 的精准估计十分困难:1)强非线性与时变

性:容量衰减并非简单的线性过程,而是在不同阶段呈现

出不同的衰减速率,并伴随容量跳水等突变现象;2)多因

素耦合:电池的退化速率受到工作温度、充放电倍率、放
电深度等多种因素的动态影响,这些因素相互耦合,使得

退化机理极其复杂;3)个体差异性:即便是同一批次生产

的电池,由于制造过程中的微小差异,寿命表现也可能大

相径庭[4] 。
因此,对锂离子电池 SOH 的精准估计,已成为制约

新能源系统安全性、可靠性与经济性的核心技术瓶颈。
为攻克 SOH 估计难题,学术界与工业界已探索出多种技

术路径,大致可分为两代范式[5] 。
基于模型的物理方法:该类方法以等效电路模型

(equivalent
 

circuit
 

model,
 

ECM) 或伪二维 ( pseudo
 

two-
dimensional,

 

P2D)模型为代表,通过构建微分方程来描

述电池内部的电化学动力学过程。 这类方法[6] 理论清

晰、可解释性强,但其应用瓶颈十分突出,首先,模型复杂

度高,需要精确辨识大量难以在线测量的电化学参数,实
际应用中常被迫简化,牺牲了精度[7] 。 其次,计算负荷巨

大,难以满足实时在线监测的需求。 最后,模型对工况变

化敏感,温度、负载的波动极易导致模型失准,环境适应

性差[8] 。 数据驱动的传统机器学习与深度学习方法[9] :
随着传感技术与算力的发展,数据驱动方法为绕开复杂

的物理建模提供了新思路[10] 。 早期研究采用支持向量

回归、随机森林等浅层模型,挖掘电压、电流等易测信号

与容量衰退间的统计关联[11] 。 近年来,深度学习技术凭

借其强大的自动特征提取能力成为主流,应用于多种场

景[12] 。 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)通过局部感知捕捉充放电曲线的形状特征;长短期

记忆网络( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM) 及其变体(如

双向门控循环单元 ( bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

BiGRU))利用门控机制建模容量衰退的时序依赖性[13] 。
然而,这些看似先进的深度学习模型仍存在根本性缺

陷[14] 。 1)架构碎片化:特征工程、时序建模、回归预测等

环节通常由不同模块堆砌而成,架构冗余且优化困难,未
能实现端到端的整体学习;2)长程依赖捕捉不足:锂电池

的退化是一个横跨数百甚至上千次循环的漫长过程。 如

传统循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)类模

型受限于梯度消失或爆炸问题,难以有效建模如此长时

间跨度的衰减轨迹,导致“记忆力” 不足;3) 泛化能力孱

弱:在特定数据集上训练出的模型,一旦应用于新型号电

池或新工况,性能往往会急剧下降,缺乏真实工业场景所

必需的鲁棒性与通用性[15] 。
从物理模型到标准深度学习模型的演进过程,揭示

了一个矛盾:模型在追求对特定数据的高拟合度的同时,
往往牺牲了对未知环境的泛化能力。 现有方法的局限性

并非简单的性能不足,而是指向了当前模型范式需要创

新,亟需一种能够同时处理长程依赖、具备强大泛化能力

的全新架构。 以 GPT、DeepSeek 为代表的基础大模型

(large
 

model,
 

LM)的崛起,为突破上述困境引入了新方

法[16-17] 。 这些模型通过在海量数据上进行预训练[18] ,获
得了强大的上下文学习( in-context

 

learning)和跨任务迁

移能力,展现出通用人工智能的潜力[19-20] ,这一技术浪潮

正迅速从自然语言处理领域渗透至科学与工程领域。 大

模型有望成为驱动工业智能化的新引擎,在研发设计、生
产管理等全链条中挖掘新的应用场景。 在机械工程领

域,雷亚国团队[21] 率先提出了面向机械设备的智能运维

大模型,通过统一的数据编码与多任务协同训练,在轴

承、齿轮等部件上实现了“监测-诊断-预测”的全流程健

康管理。 这项开创性工作证明,借鉴大模型架构优势,构
建面向特定工程领域的通用化健康管理模型,是破解当

前技术瓶颈的关键路径。 然而,将大模型应用于电池

SOH 估计并非易事。 工业数据与自然语言存在本质差

异:电池数据是低采样率、多变量的连续时序信号,其退

化特征隐藏在长周期的缓慢演变中。 此外,工业应用对

模型的可靠性、实时性和成本有着极为严苛的要求。 因

此,简单套用现有大模型架构无法成功,必须设计适配电

池数据特性的令牌化策略与特征增强机制,才能充分释
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放大模型的潜力,与工程实际相结合。 针对上述挑战与

机遇,提出一种面向智能运维的锂离子电池健康状态大

模型估计方法( state-of-health
 

large
 

model,
 

SOH-LM),主
要创新贡献包括:

1)提出了一种由基础大模型驱动的 SOH 估计新范

式。 针对传统深度学习模型架构碎片化及泛化能力弱的

问题,本文首次将前沿的基础大模型架构引入锂电池健

康管理领域。 利用其在海量数据预训练中获得的卓越长

时序推理能力与上下文感知机制,构建了端到端的预测

框架,突破了传统深度学习方法在捕捉电池全生命周期

长程依赖关系上的局限。
2)设计了适配工业时序数据的层次化编码与特征

增强架构。 为解决连续数值型电池数据与大模型语义

空间存在的“模态鸿沟” ,本文提出了一种层次化时序

令牌编码( Hierarchical
 

Temporal
 

Tokenization) 机制,这

一编码机制兼顾了时序数据的局部波动特征与全局趋

势信息,将多维电池循环特征转化为模型可理解的语

义序列;同时构建了残差增强特征映射网络,该网络通

过深层残差连接不仅强化了微弱退化信号的传递效

率,还有效缓解了深度网络训练中的梯度消失问题,实
现了从原始传感数据到高维语义空间的精准对齐与特

征提取。

1　 面向智能运维的锂离子电池健康状态大
模型估计方法

　 　 针对传统深度学习模型在捕捉锂离子电池全生命周

期长程依赖关系上的局限性,本文提出了一种基于基础

大模型驱动的 SOH-LM 估计方法。 其整体架构如图 1 所

示,包含数据预处理模块、特征映射模块、面向 SOH 预测

的端到端回归模块以及回归预测模块 3 部分组成,各模

块协同工作,为精准预测提供全流程技术支撑。

图 1　 融合时序令牌编码与残差增强的锂离子电池健康状态大模型整体架构

Fig. 1　 Overall
 

architecture
 

diagram
 

of
 

the
 

large-model-based
 

estimation
 

method
 

for
 

lithium-ion
 

battery
 

SOH

　 　 进一步,所提出方法主要包含 3 个核心处理阶段,形
成从原始传感数据到 SOH 预测值的端到端映射,通过各

阶段的协同优化,有效解决了传统方法在时序建模适配

性、模态兼容性及长程依赖捕捉能力上的不足:1)数据预

处理与特征工程阶段:对采集的电压、电流、温度等原始

数据进行去噪与清洗,并提取反映电池电化学退化机理

的关键统计特征与物理特征,实现从原始信号到退化信

息的初步转化;2)层次化令牌编码与特征增强阶段:为了
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弥合工业时序数据与大模型文本语义空间的模态差异,
设计了层次化时序令牌编码机制,结合残差增强特征映

射网络,将多维特征序列转化为包含丰富语义信息的高

维嵌入向量,实现时序数据与大模型语义空间的精准适

配;3)基于大模型的端到端回归预测阶段:利用大模型的

时序推理引擎,通过旋转位置编码与多头自注意力机制,
深度挖掘电池全生命周期的老化轨迹,实现高精度的

SOH 回归预测,算法详细流程如图 2 所示。

图 2　 SOH-LM 估计方法三阶段详细处理流程

Fig. 2　 Three-stage
 

detailed
 

processing
 

flow
 

of
 

the
 

SOH-LM

1. 1　 数据预处理与特征工程

　 　 1)数据清洗及去噪

针对锂离子电池在充放电过程中采集的原始数据,
由于实际采集环境中存在测量误差和干扰信号,需要进

行数据清洗和噪声滤除[22] 。 在数据预处理阶段,针对原

始序列 {x j}
N
j = 1 计算其均值与标准差,即:

μ = 1
N ∑

N

j = 1
x j

σ = 1
N ∑

N

j = 1
(x j - μ) 2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

其中, μ 和 σ 分别表示原始序列特的统计均值与标

准差,N 为样本总数。 为同时兼顾对极端异常与长尾分

布的鲁棒性,取阈值 τ = 3 进行异常值剔除,并结合四分

位距法进行异常检测,z j 为筛选后的样本, 保留索引集

合 I 内的数据点,剔除 z j > τ 的异常样本,即:

z j =
x j - μ
σ

I = { j: z j ≤ τ}
{ (2)

随后,为避免引入非物理振荡。 在索引集合中断点

处,对序列中缺失位置 xk 使用相邻点线性插值填补:针
对多点连续缺失,则使用分段线性插值,即:

xk = xk-1 + k - (k - 1)
(k + 1) - (k - 1)

(xk+1 - xk-1) (3)

xk+m = xk + m
M + 1

(xk+M+1 - xk),　 m = 1,…,M (4)

其中, k、m、M 分别代表起始位置、间隔数以及分段

长度。 上述处理能够降低噪声对后续模型训练的影响,
提高模型鲁棒性,进而提升数据的可信度,为特征提取模

块提供稳定输入[23] 。
2)特征提取及归一化

为了从原始的电压、电流曲线中充分挖掘与电池老

化状态相关的隐含信息,提取了一系列统计与物理意义

兼备的健康指标。
如表 1 所示,特征涵盖了均值、标准差、偏度、峰度等

描述数据分布形态的统计量[24] ,以及充电时间、电荷量、
电压曲线斜率等反映电化学过程变化的物理量,与电池

内部的退化机理高度相关,为模型提供了一个比原始信

号更丰富、更具信息量的输入。 采用 min-max 归一化方

法将所提取的各特征统一至相同尺度,确保模型在训练

过程中不会因特征尺度差异而影响收敛速度[25] ,从而有

效捕捉电池状态变化的核心信息,进而简化网络学习非

线性关系的难度,提升模型的稳定性[26] 。
3)电池状态序列的层次化令牌编码

基础大模型擅长处理由离散令牌组成的序列信息,
因此在电池场景中,首先需要将原始的连续、多变量状态

数据转换为模型能够理解的“ 语言形式”。 为了实现
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　 　 　 　 表 1　 特征提取计算

Table
 

1　 Calculation
 

formulas
 

of
 

extracted
 

features

特征 计算方法 特征 计算方法

均值
1
n ∑

n

i = 1
x( i) 时间差值 tend - tstart

标准差
1

n - 1∑
n

i = 1
(x( i) - 􀭰x) 2 电荷差值 ∫t end

tstart
I·dt

峰度
∑
n

i = 1
(x( i) - 􀭰x) 4

(n - 1)σ4

斜率
Vend - Vstart

tend - tstart

偏度
∑
n

i = 1
(x( i) - 􀭰x) 3

(n - 1)σ3

熵 - ∑
n

i = 1
pi·log(pi)

这一点,研究构建了一种层次化令牌编码机制:将电池每

一次充放电循环中提取的、已经归一化的多维特征向量

视作一个独立“令牌” ( Token),用于紧凑表达该周期的

整体健康状态。
在这种表示下,电池从投入使用到当前时刻经历的

所有循环,都被依时间顺序组织成一个令牌序列,使得其

完整的退化轨迹能够以序列形式输入模型。 这样处理

后,原本基于连续时间的 SOH 估计任务,被自然地转化

为一个序列到序列(sequence
 

to
 

sequence,
 

Seq2Seq)建模

问题。 这种序列化表示[27] 不仅保留了电池老化过程中

的时序结构,还使模型能够在令牌层面理解循环之间的

相互影响,从而捕捉退化行为中的短期变化与长期趋势。
1. 2　 基于残差增强的层次化特征映射机制

　 　 电池 SOH 退化过程本质上是一个强非线性、多尺度

的电化学演变过程,其早期的老化信号在原始数据空间

中往往表现为微弱的扰动,极易在深层网络的逐层传递

中发生耗散或被环境噪声淹没[28] 。 为了将低维的时间

序列数据有效映射至大模型可理解的高维语义空间,并
确保关键退化特征的无损传递,构建了一个包含高维线

性投影、非线性流形变换及残差特征增强的层次化映射

架构。
首先,为了挖掘原始多维特征序列中隐含的退化动

力学规律,采用线性投影层将第 t个循环周期的原始输入

向量 x t ∈ Rdin 映射至高维潜在特征空间。 随后,引入层

标准化以消除协变量偏移, 并利用线性整流函 数

(rectified
 

linear
 

unit,
 

ReLU)激活函数诱导稀疏性以捕捉

复杂的非线性退化模式:上述激活函数不仅能够增加非

线性,更与电池的电化学退化特性高度契合。 锂离子电

池的衰退过程并非线性匀速,而是在不同老化阶段呈现

出显著的速率差异,后期会出现内阻激增进而引发容量

骤降。 ReLU 的稀疏激活特性能够有效滤除平稳期的冗

余噪声,敏锐捕捉这些标志着电池健康状态发生相变的

突变特征,从而提升模型对 SOH 轨迹中突变的感知能

力。 具体变换过程可形式化描述为:
zt = Wpx t + bp (5)
h t = ReLU(LayerNorm(zt)) =

max 0,
zt - μ
σ + 􀆠

·γ + β( ) (6)

其中, zt 为线性投影后的中间变量;Wp ∈ Rdmodel×din 与

bp 分别为可学习的投影权重矩阵与偏置向量; μ和σ 分

别表示特征维度的统计均值与标准差;􀆠 为数值稳定性

常数;γ 与 β 为层归一化的仿射变换参数。 基于此,模
型能够将不同分布的电池工况数据统一至标准化的流

形空间中,从而显著提升后续大模型时序推理的收敛

稳定性。
考虑到电池早期的健康状态衰退主要由微观层面的

SEI(solid
 

electrolyte
 

interphase)膜增厚引起,宏观外特性

的变化极其微弱。 随着网络深度的增加,微弱的早期退

化特征容易面临梯度消失问题[29] 。 为此,本文设计了残

差增强路径,将线性投影前的原始信息流与经过非线性

变换的高层语义特征进行融合,确保包含电池早期老化

信息的原始物理特征能够无损传递至深层网络,从而提

升模型对全生命周期变化的感知能力。 电池的 SOH 退

化为累积过程,其早期的健康状态衰退反映在宏观曲线

上的特征极其微弱。 随着网络层数的加深,上述早期退

化信号极易在非线性变换中丢失。 因此,引入残差连接

将确保包含电池早期老化机理的原始物理特征能够无损

传递至深层语义空间。 假设输入与输出维度已通过投影

对齐,则残差增强后的最终特征输出 y t 定义为:
y t = F(x t,{Wi}) + T(x t) (7)

T(x t) =
x t, d in = dmodel

Wsx t, d in ≠ dmodel
{ (8)

其中, F(·) 代表上述包含非线性激活的变换映射

残差函数; T(·) 为恒等映射,也即或维度匹配投影。 这

一设计构建了梯度的快速连接,使得误差信号在反向传

播时能够直接传导至浅层网络,有效保留了反映电池健

康状态本质的原始物理特征。 此外,在残差块输出端引

入 Dropout 正则化机制(p= 0. 1),通过在训练过程中随机

阻断神经元连接,模拟模型集成效应,进一步增强了算法

在面对小样本电池数据时的泛化鲁棒性。
1. 3　 面向 SOH 预测的端到端回归模块

　 　 本工作基于 DeepSeek-LLM-7B-base[30] 预训练模型,
设计了一种用于电池健康状态高精度预测的时序建模主

干结构。 本节将介绍其主要组成部分。
1)多头自注意力机制

自注意力机制使得模型能够自动捕捉数据间的依赖
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关系。 多头自注意力模块的引入,能够对输入序列中任

意两个位置间的相关性进行并行计算,在捕捉局部和全

局依赖的基础上提高了检索效率。
首先构造查询矩阵以及键值矩阵,对于输入的令牌

序列,该机制通过计算查询(query,
 

Q)、键( key,
 

K)和值

(value,
 

V)这 3 个矩阵来动态地为序列中的每个元素分

配注意力权重,即:
Q = H输入 WQ

K = H输入 WK

V = H输入 WV

(9)

其中, WQ,WK,WV ∈ RD×D 且均可学习。 随后,进行

注意力计算,即:

O = softmax
QKT

D( ) V (10)

上述计算不依赖于令牌在序列中的距离,使得模型

能够直接建立任意两个循环周期之间的依赖关系,进而

使模型能够构建一个贯穿整个电池生命周期的全局衰退

视图。 最后,构建多个注意力头针对不同子空间内的注

意力分数实现并行计算,进行拼接并输入后续网络。 多

头注意力机制的引入使模型能够灵活捕捉不同尺度、不
同角度的数据依赖关系。 此外,并行计算提高了模型计

算效率[31] ,适合大规模数据在线部署。
2)位置编码

对于锂离子电池而言,SOH 的演变不仅取决于当前

的循环次数(绝对位置),更与历史循环中累积的不可逆

电化学损伤(相对间隔) 密切相关。 标准 Transformer 模

型中的绝对位置编码难以有效泛化至不同长度的序列,
且无法显式建模时间间隔这一对电池退化至关重要的物

理概念。 在提出的方法中,引入旋转位置编码 ( rotary
 

position
 

embedding,
 

RoPE) [32] 。 其核心思想是将绝对位

置编码转化为复数域的几何旋转操作,从而在注意力计

算中显式保留相对位置关系。 通过复数域的旋转操作,
RoPE

 

使得注意力权重仅依赖于循环周期之间的相对距

离,从而更精准地刻画电池长期退化过程中的记忆特性,
赋予模型更符合电化学退化客观规律的时序推理能力。

给定序列位置索引 m ∈ Z + 与特征维度索引 i ∈ {1,
2,…,d / 2},RoPE 通过构造分块对角旋转矩阵Rm ∈ Rd×d

实现位置编码。 该矩阵由 d / 2 个二维旋转子矩阵沿对角

线拼接构成,即:

Rm =􀱇d / 2
k = 1

cosmθ k - sinmθ k

sinmθ k cosmθ k
( )

θ k = 10
 

000 -2k / d

ì

î

í

ï
ï

ïï

(11)

其中,􀱇为分块对角矩阵构造算子, θ k 为维度相关的

旋转基频参数。 对于查询向量 q ∈ Rd 与键向量k ∈ Rd,
位置感知投影可等价表示为复数域旋转操作,即:

f(q,m) = Rmq = q☉eiΘm

f(k,n) = Rnk = k☉eiΘn
(12)

其中, Θ = diag(θ 1,θ 2,…,θ d / 2) 为对角旋转频率矩

阵,☉ 为逐元素乘法。 由欧拉公式 eiθ = cos θ + isin θ, 该

形式将实数空间的线性变换映射为复数平面的旋转变

换。 而在注意力分数计算阶段,这一机制使得:
αm,n = Re[(qTeiΘ(m-n) )k] = qTRm-nk (13)
即,注意力权重 αm,n 仅依赖于相对位置偏移量

m - n , 满足平移不变性。 因此相较于传统位置编码,
这一现实相对位置建模方法保证了数值稳定性:旋转矩

阵的正交性避免了长序列场景下梯度爆炸以及梯度消失

的问题。
3)前馈神经网络及残差连接

数据在经过上述操作后将被送入前馈神经网络中:
这一网络对自注意力输出进行非线性处理,进一步抽取

深层特征。
FFN(H) = ReLU(W1H + b1)W2 + b2 (14)

其中, W1 ∈ RD×D隐藏层和W2 ∈ RD×D隐藏层均为可学习的

权重。 这一网络能够有效增强模型的非线性表达能力,
进而保证层与层之间的信息传递与融合更加充分,提高

模型对复杂动态变化的表达能力,尤其适用于工业设备

状态监控。 最后,所提出方法在自注意力模块和前馈网

络中均引入残差连接,并采用层归一化操作,从而保证整

体网络的训练稳定性,适应多数据场景下的高端装备运

维需求。

2　 实验与结果分析

2. 1　 实验数据集

　 　 研究所采用的数据集包括华中科技大学( Huazhong
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,HUST)公开的大规模

循环实验数据[22] 、麻省理工学院( Massachusetts
 

Institute
 

of
 

Technology,MIT)开源的长期衰退数据[27] 、西安交通大

学(Xi′an
 

Jiaotong
 

University,XJTU) 高精度电池循环数

据[25]以及同济大学( Tongji
 

University,TJU) 温控健康状

态数据[26] 。
HUST 数据集来源于华中科技大学电池实验室,涵

盖 77 种不同充放电协议下的循环过程,共计约 14 万条

循环数据,用于全面刻画电池在多样化工况下的性能演

变;MIT 数据集为麻省理工学院公开平台提供的多种充

电策略下的长周期循环数据,包含电流、电压、温度等多

维度监测指标,重点反映电池衰退趋势;XJTU 数据集由

西安交通大学采集,涵盖多型号电池在不同环境条件(如

温度、湿度变化)下的精准电化学测试数据,是目前规模

较大的开源数据集之一;TJU 数据集则由同济大学提供,
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主要记录了电池在恒温与温控切换条件下的健康状态演

变情况。 为保证数据的一致性和模型输入的可靠性,所
有数据均按照 80% :10% :10% 的比例划分为训练集、验
证集和测试集,并统一实施了预处理流程:首先统计全局

均值与标准差,基于此对原始时序数据进行归一化;随后

采用三倍标准差及四分位距法剔除异常点,以最大程度

地消除噪声干扰并提升数据质量。
2. 2　 基准方法

　 　 为了验证所提模型在电池剩余寿命预测任务中的有

效性,研究选取了 4 种典型深度学习模型:CNN、LSTM、
残差网络(residual

 

network,
 

ResNet)、基于自注意力机制

的 Transformer, 以 及 Jafari 等[33] 提 出 的 粒 子 群 优 化

( particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO ) 的 CNN-LSTM-
ConvLSTM 融 合 模 型 ( PSO-optimized

 

CNN-LSTM-
ConvLSTM

 

fusion
 

model,
 

P-CLCL)对照。
CNN 通过局部卷积核与池化层对输入的时序特征

进行多层次抽取,能够高效捕捉电流、电压等信号的短期

变化规律;LSTM 凭借其门控结构在时间维度上传递并保

留长依赖信息,尤为适合挖掘电池循环衰退过程中的长

期趋势;ResNet 借助跨层残差连接缓解深层网络训练中

的梯度消失问题,不仅提升了网络的可训练深度,也增强

了模型的泛化能力;Transformer 模型则通过自注意力机

制对整个序列进行全局相关性建模,并辅以位置编码弥

补时序信息的缺失,使其在处理超长序列时表现出卓越

的并行计算能力和远距离依赖捕捉能力。 P-CLC 融合

CNN、LSTM 与 ConvLSTM 这 3 种网络,其中 CNN 提取电

压、电流等数据的局部空间特征( 如信号突变趋势),
LSTM 通过门控单元捕捉电池衰退的长时序依赖,
ConvLSTM 则结合卷积与循环特性同步挖掘时空关联特

征,为进一步提升模型精度与泛化能力,引入粒子群优化

( PSO ) 算法, 集成沙普利可加解释 ( Shapley
 

additive
 

explanations,SHAP)技术实现全局关键特征识别,所有基

线模型均在相同的数据划分和预处理条件下进行训练。
2. 3　 评价指标

　 　 为了定量评估模型对锂离子电池 SOH 的预测性能

及其在实际运维中的应用价值,选取均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)、平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)和决定系数(coefficient
 

of
 

determination,
 

R2)
作为综合评价体系。 各指标的定义及物理含义为:

RMSE:该指标对预测误差中的异常极大值高度敏

感。 在电池管理系统中,个别的 SOH 预测严重偏离可能

导致过充或过放,引发严重的安全事故。 RMSE 越低,表
明模型在极端工况下的预测稳定性越好,系统安全性越

高。 计算公式为:

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
(y i - ŷi)

2 (15)

MAE:反映了预测值与真实值之间的平均偏离程度,
代表了模型在全生命周期内 SOH 估计的整体准确性。
计算公式为:

MAE = 1
N ∑

N

i = 1
y i - ŷi (16)

R2:用于表征模型对数据变异的解释能力。 对于电

池 SOH 估计,R2 越接近 1,说明模型越能精准地捕捉和

拟合电池复杂的非线性退化轨迹,而非仅仅是拟合了数

据的均值。 计算公式为:

R2 = 1 -
∑

N

i = 1
(y i - ŷi)

2

∑
N

i = 1
(y i - 􀭰y) 2

(17)

其中, N 为测试样本数,y i 为 SOH 真实值, ŷi 为模型

预测值,􀭰y 为真实值的均值。

2. 4　 实验结果及分析

　 　 1)整体性能分析

表 2 和表 3 记录了基准模型及所提出模型在 HUST、
MIT、TJU 和 XJTU 这 4 个数据集上的表现。

表 2　 RMSE 对比实验结果

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

RMSE (% )

对比方法 HUST MIT TJU XJTU

CNN 0. 97±0. 06 0. 37±0. 17 0. 51±0. 07 0. 62±0. 13

ResNet 1. 00±0. 03 0. 31±0. 03 0. 51±0. 04 0. 82±0. 39

LSTM 1. 49±0. 06 0. 28±0. 02 0. 46±0. 02 0. 87±0. 17

Transformer 1. 12±0. 09 0. 29±0. 07 0. 67±0. 28 0. 21±0. 19

BiGRU 1. 40±0. 08 0. 27±0. 01 0. 74±0. 12 0. 96±0. 58

P-CLCL 0. 72±0. 05 0. 25±0. 02 0. 45±0. 01 0. 17±0. 05

SOH-LM 0. 63±0. 04 0. 26±0. 01 0. 45±0. 01 0. 13±0. 06

　 　 在 4 个数据集上,提出的模型在 RMSE 和 MAE 指标

上均实现了最优:HUST 数据集上,提出的模型的 RMSE
值为 0. 63、MAE 值为 0. 43,较最好的 CNN 分别降低约

35%和 34% ;MIT 数据集上,这一模型的 RMSE / MAE 值

分别为 0. 26 / 0. 14,略优于最佳基线 ( ResNet 的 0. 31 /
0. 20);TJU 数据集以及 XJTU 数据集上,该模型也存在

优势。
总体来看,此模型在多源电池寿命预测任务上表

现更为稳健,能够持续取得最优或近最优的预测精度。
此外,在 MIT 数据集上,所有模型在该数据集上表现普

遍较好,RMSE 值均在 0. 26 ~ 0. 37 范围,MAE 值也在

0. 15 ~ 0. 24,表明该数据集噪声较低、循环特征易于捕

捉,因此基线模型的优势表现得不够明显;在 HUST 与

XJTU 数据集上,两者均具有更为复杂的退化模式,尤其
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　 　 　 　 表 3　 MAE 对比实验结果

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

MAE (% )

对比方法 HUST MIT TJU XJTU

CNN 0. 65±0. 04 0. 24±0. 15 0. 23±0. 02 0. 36±0. 13

ResNet 0. 66±0. 02 0. 20±0. 03 0. 27±0. 04 0. 50±0. 28

LSTM 0. 99±0. 04 0. 16±0. 02 0. 23±0. 02 0. 56±0. 14

Transformer 0. 73±0. 05 0. 18±0. 06 0. 40±0. 29 0. 15±0. 12

BiGRU 0. 93±0. 04 0. 15±0. 01 0. 50±0. 12 0. 58±0. 40

P-CLCL 0. 48±0. 04 0. 14±0. 01 0. 22±0. 03 0. 11±0. 04

SOH-LM 0. 43±0. 03 0. 14±0. 01 0. 22±0. 01 0. 09±0. 04

是 XJTU 数据集,基线模型 RMSE 值最大接近 1. 0,所提

出的模型得到了 0. 13 的 RMSE 值,以及 0. 09 的 MAE
值,显示出其强大的特征提取和泛化能力。 此外,在 TJU
数据集上,数据存在较大周期波动,不同模型在此上差异

较小,但此模型仍以微弱优势胜出,说明其对循环内外层

次特征的综合建模能力更全面。
由表 4 可见,4 个数据集中,所提出的模型的 R2 分别

达到了 0. 994 6(HUST)、0. 995 8(MIT)、0. 988 5( TJU)和

0. 998 3(XJTU),均高于基线方法,表明此模型对 SOH 衰

退过程的拟合几乎达到了“无残差” 水平。 尤其在退化

模式复杂的 HUST 和 XJTU 数据集上,其 R2 超 0. 99 并伴

随极低的标准差,显示出卓越的稳定性和鲁棒性:短期内

细微波动和长期趋势均被精准捕捉;而在噪声较低的

MIT 数据集,所有模型表现相近,所提出的模型仍凭借对

非线性特征的深度映射与多头自注意力的长程依赖建模

取得微弱优势。

表 4　 R2 对比实验结果

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

R2 (% )

对比方法 HUST MIT TJU XJTU

CNN 98. 72±0. 17 99. 01±0. 99 98. 47±0. 44 96. 34±1. 33

ResNet 98. 64±0. 08 99. 38±0. 12 98. 52±0. 22 92. 57±6. 14

LSTM 96. 98±0. 24 99. 52±0. 09 98. 76±0. 11 92. 76±2. 88

Transformer 98. 30±0. 27 99. 45±0. 28 97. 07±2. 53 99. 33±1. 17

BiGRU 97. 36±0. 31 99. 55±0. 03 96. 76±0. 94 88. 98±13. 65

P-CLCL 99. 35±0. 08 99. 60±0. 10 98. 80±0. 04 99. 78±0. 15

SOH-LM 99. 46±0. 07 99. 58±0. 04 98. 85±0. 03 99. 83±0. 17

　 　 2)误差幅度与偏差趋势

如图 3 所示,图 3( a)和( b)分别展示了在 HUST 和

MIT 数据集上,6 种模型预测值与真实 SOH 之间的误差

随循环次数的变化曲线。
所提出模型在整个循环过程中误差基本保持在

图 3　 误差-循环次数对比

Fig. 3　 Error
 

curves
 

versus
 

cycle
 

number
 

of
 

different
 

models

±1% ,并且大多数点分布极其接近 0,未出现明显的系统

性高估或低估现象。 相比之下,其他基线模型在部分周

期出现了 2%甚至更高的偏离,尤其是在 HUST 数据的第

20 次循环附近,LSTM、Transformer 和 BiGRU 出现了明显

的误差峰值,而该模型峰值不足 1% 。 在 MIT 数据集上,
所有模型的误差总体更集中、峰值也更低,但基线模型仍

存在短时的剧烈波动,而提出的模型的误差曲线最为平

滑且无较大尖峰,尽管对比的 P-CLCL 方法也保持着较

低的误差,但是在部分循环节点也出现了较大的波动。
最后,若模型对长程依赖捕捉不足,误差往往会随循环次

数逐步放大。 所提出模型循环内误差无累积漂移趋势,
验证了多头自注意力与相对位置编码在长期特征建模上

的有效性。
如图 4 所示,图 4( a) ~ ( g)分别展示了基线模型以

及提出的模型在 HUST 数据集上的误差统计特征。
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图 4　 6 种模型误差分布

Fig. 4　 Error
 

distribution
 

of
 

6
 

models

　 　 其中,横坐标为误差,纵坐标统计对应误差的出现频

率。 从直方图的柱状宽度与核密度曲线可观察到,不同

模型在误差集中程度上的差异显著。 CNN、 ResNet、
Transformer 等模型的误差大致集中在 ± 0. 02 范围,
P-CLCL 呈现出集中趋势,但是仍然存在预测误差较大的

簇,而 SOH-LM(图 4( a)) 展示出最显著的集中趋势,其
误差几乎全部压缩在±0. 01 范围,且核密度函数在误差

为 0 附近呈现极为陡峭的尖峰。
此外,直方图的形态揭示了误差分布的峰度特性:所

提出模型的误差分布曲线呈现明显的尖峰与纤细尾部,
反映出强烈的中心集中趋势与轻尾性质;相比之下,
BiGRU 与 LSTM 的分布曲线更为扁平,表明预测误差易

出现较大偏离;ResNet 和 CNN 虽然也展现出一定的集中

趋势,但中心区域分布不如提出的模型紧凑;Transformer
分布较为对称但整体峰度偏低,表明其虽然整体稳健,但

精度仍有提升空间。 图中尾部的轻重直接影响模型对异

常情况的鲁棒性:提出的模型分布尾部迅速衰减,几乎无

超过±0. 02 的误差样本,显示出极佳的异常抑制能力。
最后,提出的模型标准差显著优于其他基线模型,在大多

数样本上实现了更稳定、更精确的预测,减小了 SOH 估

计的波动性。
从整体趋势来看,提出的模型在所有模型中具有

最小的误差波动范围、最显著的中心集中度、最轻的尾

部分布和最对称的偏差表现,充分验证了其结构设计

在电池健康预测任务中的有效性与先进性。 此外,尽
管模型因引入大模型架构和多层残差连接而导致计算

量有所增加,但在实验中对应的预测精度提升显著,尤
其是在复杂和噪声较高的数据集上优势更为明显。 由

此,这一方法不仅可应用于电池健康状态监测,或具备

良好的拓展性。
综合上述实验结果,SOH-LM 方法在多数据集上的

优异表现主要得益于其独特的架构:首先,层次化令牌编

码策略成功消除了工业时序数据与大模型语义空间的模

态差异,使模型能充分利用预训练的通用知识;其次,特
征映射网络中的残差连接有效缓解了深层网络的梯度消

失问题,保证了长期退化特征完整性;最后,多头自注意

力机制与旋转位置编码的结合,使其在捕捉长达数百次

循环的非线性退化轨迹时,较传统循环网络具有更强的

全局建模能力与数值稳定性。

3　 结　 　 论

　 　 针对传统深度学习方法在锂离子电池 SOH 估计中

存在的长程依赖捕捉不足和泛化能力弱等问题,本文提

出了一种面向智能运维的锂离子电池健康状态大模型估

计方法。 通过设计创新的层次化时序令牌编码和残差增

强特征映射网络,成功将预训练大模型的时序推理能力

迁移至电池健康管理领域。 在 HUST、MIT、XJTU 及 TJU
这 4 个公开数据集上的综合验证表明, 所提方法在

RMSE 和 MAE 指标上均优于 CNN、Transformer 等主流基

准模型,展现出卓越的预测精度与鲁棒性。
尽管所提方法取得了理想的实验结果,但在极端复杂

工况下的适应性及模型在嵌入式边缘端的轻量化部署方

面仍有提升空间,如:1)宽温域冲击(如极寒或高温环境下

的充放电);2)高动态负载(如电动汽车急加速 / 急减速导

致的剧烈电流波动);3)传感器故障导致的数据严重缺失

或含噪(如电压 / 温度采样丢失)。 未来的工作将重点探索

跨模态数据(如结合运维日志文本与时序数据)的融合机

制,以及基于模型剪枝与量化的端侧部署方案,以进一步

推动大模型技术在装备智能运维中的工程化落地。
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