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基于稀疏高斯过程回归的锂电池 SOH 预测
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摘　要：本文基于弛豫电压提出基于融合 HIs 与 SGPR 的锂电池 SOH 预测方法。在该算法中，采用了单个核函数的 SGPR

模型作为预测锂电池 SOH 模型，并使用 NCA 数据集对模型进行了验证。在实验过程中，以融合 HIs 作为 SGPR 模型的输

入，分别选择 SE、Matern52 两种不同类型的核函数预测锂电池的 SOH，且讨论了不同核函数对预测的影响。实验结果表明，

两种核函数下，所建立的模型在预测四种锂电池的 SOH 时，均能将误差控制在 3% 之内。
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1. 引言

随着环境污染问题日益加剧以及化石能源日渐枯竭，

全球范围内的能源转型迫在眉睫，尤其是在交通运输领域，

新能源的应用已成为不可忽视的趋势 [1]。电动汽车（EV）

作为新能源交通工具的代表，凭借其零排放、低能耗的特

点，近年来得到了广泛推广。作为电动汽车的核心，锂离子

电池凭借其高能量密度、较长的使用寿命以及相对环保的特

性，成为了主流的能量存储设备。然而，锂离子电池在长期

使用过程中性能不可避免地会出现退化，表现为可用容量和

输出功率的减少 [2]。电池健康状态（State of Health, SOH）

是衡量锂电池退化程度的重要指标，直接关系到电池的工作

效率和寿命。SOH 的准确评估不仅对电池管理系统（Battery 

Management System, BMS）的优化设计和参数校准至关重要，

还为电动汽车的安全性和可靠性提供了保障 [3]。

由于锂离子电池内部的电化学反应复杂，且外部使用

环境多变，开发准确、高效的 SOH 估计方法面临着诸多挑

战 [4]。相较而言，数据驱动方法不依赖于电池内部机制，

更多地依托历史数据进行建模与预测，因而受到研究人员

的青睐。

在 GPR 模型中，核函数的选择是影响模型性能的关键

因素。然而，对于电池 SOH 估计中最优核函数的选择，仍

然存在争议 [5]。同时，随着数据量的增加，计算复杂度的上

升成为 GPR 应用的一个限制因素。因此，针对不同核函数

的选择及其对预测性能的影响，开展深入研究具有重要的现

实意义。

2. 豫电压分析与健康指标提取

2.1 健康指标的提取

SOH 通常由电池的容量或电阻定义。在本研究中，电

池容量被用来定义 SOH，SOH 表示当前容量与额定容量的

比值 [6]，即 :

式中： 表示当前电池容量， 表示电池的额

定容量。如果容量下降到初始额定容量的 71%，则应更换

电池。根据这一定义，估计 SOH 相当于估计容量。

2.2 基于弛豫电压的 HIs 提取

在实际的电动交通应用中，电池充电是确保车辆持续运

作的重要环节。与充电过程密切相关的电压特性成为了研究

人员关注的重点。根据最新的研究 [7]，基于电压的特征提取

技术主要可分为三大类别：基于恒定电流（Constant Current, 

CC）充电电压的提取，基于恒定电流 - 恒定电压（Constant 

Current-Constant Voltage, CC-CV）充电电压的提取，以及基

于静止电压的提取。相比于这些基于特定充电阶段的电压特

征提取方法，完全充电后的弛豫电压因其独特优势，近年来

受到了越来越多的关注。图 1 中示出了 NCA 电池使用 0.5C

充电速率的一个完整循环曲线，其包括五个过程，即， CC

充电、CV 充电、充电后弛豫、CC 放电、放电后弛豫。
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图 1 NCA 电池第一个循环的电压和电流曲线

2.3 特征工程构建

为了有效利用弛豫电压时序数据进行电池健康状态

（SOH）的预测，本文构建了 6 个特征，包括最大值、最小

值、标准差、均方根、形状因子和方差。这些特征能够捕捉

电压信号的不同统计属性，从而为后续的 SOH 估计提供有

力支持。具体如表 1 所示：

表 1 基于时域统计特征

名字 公式 名字 公式

最大
值 最小值

标准
差 均方根

形状
因子 方差

3. 方法

3.1 高斯过程回归

高斯过程回归（Gaussian Process Regression, GPR）是一

种基于统计学和贝叶斯先验知识的非参数模型 [8]。本文提

出了稀疏高斯过程回归（Sparse Gaussian Process Regression, 

SGPR）方法，以降低时间复杂度 [9]。SGPR 通过引入诱导点

来减少计算需求。这些诱导点通过等间隔采样的方法进行

选择，本文将诱导点的采样间隔设置为 10。诱导点用于生

成目标函数 f(x)f(x)f(x) 的联合分布，从而降低模型复杂度。

SGPR 中的诱导点是基于等间隔采样选取的，本文将间隔设

置为 10，诱导点用于生成 f 的联合分布。

其中 u 是诱导点。

3.2 核函数

在高斯过程回归（GPR）中，核函数是其核心组成部分，

决定了模型如何衡量数据点之间的相似性。不同的核函数适

用于不同类型的数据分布和模式，因此选择合适的核函数对

于 GPR 的性能至关重要。常用的核函数包括平方指数核（SE 

Kernel）和 Matern 核函数 [10]。本文在模型中选用了 SE 核函

数和 Matern 核函数，以探讨不同核函数对锂电池健康状态

（SOH）预测的影响。

SE 核函数

平方指数核（Squared Exponential Kernel, SE Kernel）是

GPR 中最常用的一种核函数，因其具有较强的拟合能力，

适用于各种非线性数据。SE 核函数假设输入点之间的相似

性随着它们之间的距离增大而呈指数衰减，因此能够平滑地

描述复杂的函数关系。

其中 l 为特征长度尺度，控制了函数整体的平滑程度，

为信号方差．

Marern 核函数

Matern 核函数是高斯过程回归（GPR）中另一种常用的

核函数，它在衡量数据点相似性时比平方指数（SE）核函

数更具灵活性和适应性。与 SE 核函数（或 RBF 核函数）相

比，Matern 核函数可以更好地处理不同平滑度和复杂度的函

数关系，因此在一些更复杂或粗糙的实际应用场景中表现出

色。其公式表示为：

其中 v, ， 是一个修正的贝塞尔函数．

Matern 核函数通过引入额外的参数 v 来控制结果函数的

平滑程度，这使得它更加 灵活，并且能够更好地适应真实

的底层函数关联属性．较为常用的 v=5/2。

4. 结果

4.1 评价标准

为了全面评价所构建模型的性能，本研究采用了三种

公认的评价指标：均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）

以及决定系数（R²）。这三者分别从不同角度对模型预测精

度进行了量化分析。
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4.2 锂电池 SOH 预测结果分析

表 2 基于弛豫电压的预测结果对比

电池编号 方法 RMSE MAE R²

NCA_13
SE 0.0060 0.0045 0.9920

Matern52 0.0055 0.0040 0.9930

NCA_14
SE 0.0065 0.0050 0.9915

Matern52 0.0058 0.0048 0.9925

NCA_15
SE 0.0058 0.0043 0.9918

Matern52 0.0053 0.0038 0.9932

NCA_16
SE 0.0070 0.0055 0.9905

Matern52 0.0062 0.0050 0.9935

在 本 研 究 中， 我 们 对 四 个 锂 电 池 样 本（NCA_13、

NCA_14、NCA_15、NCA_16） 应 用 了 稀 疏 高 斯 过 程 回 归

（SGPR）方法，分别使用平方指数核（SE）和 Matern52 核

函数进行锂电池健康状态（SOH）的预测。如表 2 所示。

从结果上来看，NCA_13 电池样本的 RMSE 和 MAE 分

别为 0.0060 和 0.0045，使用 Matern52 核函数时，这些指标

显著降低至 0.0055 和 0.0040，表明 Matern52 核函数在此样

本上提供了更为精准的 SOH 预测。对于 NCA_14，SE 核函

数 的 RMSE 和 MAE 分 别 为 0.0065 和 0.0050， 而 Matern52

核函数则降低至 0.0058 和 0.0048，显示出 Matern52 核函数

的优势。如图 2 所示。

(a)NCA_13 下健康状态的估计值和真实值之间的误差

(b)NCA_14 下健康状态的估计值和真实值之间的误差

(c)NCA_15 下健康状态的估计值和真实值之间的误差

(d)NCA_16 下健康状态的估计值和真实值之间的误差

图 2 基于 SGPR 的锂离子电池预测

5. 结论

本文提出了一项创新性的电池健康状态（SOH）预测方

法，即稀疏高斯过程回归（SGPR）模型。该模型以电池的

弛豫电压作为输入，实现了对电池 SOH 的高精度估计。为

深入探究不同核函数对模型性能的影响，我们选择了平方指

数核（SE）和 Matern52 核函数，并在四个锂电池样本上进

行了系统的实验。通过对电池老化过程中收集的弛豫电压

数据进行有效处理，我们能够从中提炼出重要的特征信息，
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而无需依赖于先前循环的历史数据。我们的实验结果显示，

Matern52 核函数在各项评估指标上均优于 SE 核函数，展现

出更好的预测精度和可靠性，均方根误差（RMSE）和平均

绝对误差（MAE）保持在较低水平，误差均保持在 3% 之内。

实验结果充分表明，利用 SGPR 模型结合弛豫电压特征，能

够有效提高电池 SOH 的预测能力，为电池管理系统提供更

为精确的决策支持。本研究不仅为锂电池 SOH 的精准估计

提供了新的思路，还为未来电池健康管理领域的研究和应用

奠定了坚实的基础。
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