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基于混合健康因子和改进BiGRU神经网络的

锂电池SOH估计

陈将宏 1，杨昊 1，杨志淳 2，闵怀东 2

（1.三峡大学 电气与新能源学院，湖北 宜昌 443002；
2.国网湖北省电力有限公司电力科学研究院，湖北 武汉 430077）

摘要：准确估计锂离子电池的健康状态（SOH）对提升其安全性与延长使用寿命具有重要意义。针对现有

数据驱动方法在健康因子表征不充分及模型泛化能力不足的问题，提出一种基于混合健康因子与改进双向门

控循环单元（BiGRU）神经网络的 SOH估计方法。首先，通过融合充放电曲线特征与二阶等效电路模型参数，

构建多维混合健康因子，实现对电池老化行为的全面刻画。随后，引入结合混沌初始化、非线性递减因子以及

柯西-高斯混合变异的改进哈里斯鹰优化算法（IHHO），用于优化BiGRU超参数，并集成自注意力机制（SA），

构建 IHHO-BiGRU-SA模型。最后，基于CALCE与NASA电池数据集对所提模型进行验证。结果表明：IHHO-

BiGRU-SA模型在 CALCE数据集上的平均绝对误差（MAE）与均方根误差（RMSE）分别较传统方法平均降低

46.0%和 43.9%；在NASA数据集上分别平均降低 39.3%和 38.7%。实验结果验证了所提方法在 SOH估计中的

高精度与优异的泛化性能。
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Abstract：Accurate estimation of the state of health（SOH）of lithium-ion batteries is crucial for enhancing

their safety and extending their service life. To address the limitations of existing data-driven methods in capturing

health indicators and achieving sufficient model generalization，an SOH estimation method based on hybrid

degradation features and an improved bidirectional gated recurrent unit（BiGRU）neural network was proposed.

First，by integrating charge-discharge curve features with parameters of a second-order equivalent circuit model，a

multidimensional hybrid health indicator was constructed to comprehensively characterize battery degradation

behavior. Then，an improved Harris Hawks optimization（IHHO）algorithm combining chaotic initialization，

nonlinear decreasing factor，and Cauchy-Gaussian hybrid mutation was employed to optimize the BiGRU

hyperparameters. Meanwhile，a self-attention（SA）mechanism was incorporated to build the IHHO-BiGRU-SA

model. Finally，the proposed model was validated using CALCE and NASA battery datasets. Experimental results

show that compared with traditional methods，the proposed IHHO-BiGRU-SA model averagely reduces the mean

absolute error（MAE）and root mean square error（RMSE）by 46.0% and 43.9% on the CALCE dataset，and by

39.3% and 38.7% on the NASA dataset，respectively. These results demonstrate that the proposed method achieves

high estimation accuracy and excellent generalization performance in SOH estimation.
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（BiGRU）；hybrid health indicator

基金项目：国家重点研发计划政府间国际科技创新合作项目（2024YFE0115600）；国网总部科技项目（52150025000Q）
作者简介：陈将宏（1979—），男，博士，讲师，主要研究方向为电力系统可靠性分析与评估，Email：chenjh97@126.com
通讯作者：杨昊（2001—），男，硕士研究生，主要研究方向为锂离子电池状态估计，Email：15607240008@163.com

陈将宏，等

64



陈将宏，等：基于混合健康因子和改进BiGRU神经网络的锂电池SOH估计 电气传动 2026年 第56卷 第9期

推动电动汽车的广泛应用是实现“双碳”目

标的重要途径[1]。而电池系统则是保障电动汽车

安全与可靠运行的核心技术。锂离子电池凭借

其高能量密度、高功率密度以及低自放电率等优

势[2-3]，已成为电动汽车动力电池系统的首选。然

而，在长期的充放电循环中，锂电池活性物质不

可避免地减少，进而导致容量衰减和内阻增大，

这一现象被称为电池老化。电池老化不仅削弱

其充放电性能和功率输出[4]，若未能及时调整与

老化相关的电池参数，如最大可用容量，还可能

导致过充或过放，加速锂电池老化，进而严重威

胁其安全性和降低使用寿命。因此，准确评估电

池老化程度至关重要。在电池管理系统中，健康

状态（state of health，SOH）作为衡量电池老化程

度的关键指标[5]，其精确获取不仅对提升电池安

全性至关重要，也能有效延长电池的使用寿命。

现有的锂电池 SOH估计方法主要分为 3
类[6]：实验方法、基于模型的方法和数据驱动的方

法。其中，实验方法通常通过完整的充放电循

环，并结合安时积分法来测定电池容量，从而获

得较为准确的 SOH估计结果。然而，该方法不仅

耗时较长，而且依赖于特定的充放电条件，因而

难以应用于实际的车载系统[7]。基于模型的方法

往往借助电化学模型或经验模型实现 SOH估计，

其中电化学模型利用锂电池机理知识描述老化

轨迹和潜在的失效模式；而经验模型基于实验数

据拟合获得模型参数。尽管基于模型的方法被

广泛使用，但由于基于模型的方法依赖于模型参

数的准确性，而模型参数会随电池运行条件而发

生变化，因此影响 SOH估计的精度[8]。相比之下，

基于数据驱动的方法无需深入理解电池老化机

理，而是利用机器学习等算法从电池使用数据中

学习和识别电池衰退的模式和趋势，从而实现电

池 SOH准确估计，解决了基于机理模型方法泛用

性低的问题，因而被广泛应用于电池 SOH估

计[9-11]。需要注意的是，基于数据驱动的 SOH估

计方法的准确性依赖于两个因素[12]：一是健康因

子（health indicator，HI），二是模型训练算法。

电池健康因子的选取是影响 SOH估计的关

键因素。现有的健康因子提取方法主要基于充

电曲线或等效电路模型。一方面，由于放电过程

具有较强的随机性，许多研究集中于充电过程的

健康因子提取，常见方法包括提取恒流和恒压充

电阶段的电流、时间、温度等物理量作为健康因

子[8]。例如，文献[13]利用电流、电压和时间3个简

单易测的参数作为健康因子；文献[14]利用电池

恒流和恒压充电数据推导出容量增量曲线，并基

于该曲线提取健康因子。此类基于充电曲线的

健康因子能够直接且易于在线获取，但容易受到

传感器噪声及工况波动的影响，稳定性不足。另

一方面，也有研究基于等效电路模型提取健康因

子。例如，文献[15]提出以电荷转移电阻为健康

因子；文献[16]联合固体电解质界面电阻、电荷转

移电阻、分数阶系数等模型参数作为健康因子。

等效电路模型能够通过测量物理量来定量地辨

识参数，从而定量揭示欧姆电阻、极化电阻及电

容等参数随电池老化的变化过程。这种方法无

需特定的充放电条件。然而，等效电路模型中的

参数不仅受到电池老化的影响，还受到温度、荷

电状态和倍率等因素的干扰[17]，其鲁棒性相对较

弱。因此，单一的健康因子往往无法全面地反映

电池的老化过程。综合利用充电曲线和等效电

路模型的特征，能够从宏观与微观层面对电池老

化进行双重表征，从而提升健康因子的有效性。

同样地，老化模型训练算法也是影响 SOH估

计精度的关键因素。人工神经网络及其变体网

络被广泛应用于 SOH估计模型的构建。例如，文

献[18]提出了基于迁移学习与长短期记忆神经网

络相结合的训练算法；文献[19]构建了融合深度

置信网络、长短期记忆网络和挤压-激励机制的

混合神经网络，该网络被用于电池容量估计。近

年来，门控循环单元（gated recurrent unit，GRU）神

经网络由于引入了双向循环结构，能够同时利用

历史与未来信息，在保持较低计算复杂度的同时

有效缓解了梯度消失问题，具备良好的长期依赖

建模能力，广泛应用于电池状态估计。例如，文

献[20]提出基于双向门控循环单元（bidirectional
gated recurrent unit，BiGRU）神经网络构建荷电状

态估计模型；文献[21]提出了基于迁移学习与门

控循环单元神经网络的训练算法。值得注意的

是，网络构建过程中的关键超参数显著影响训练

模型精度。由于人工经验调节超参数效率低且

难以实现最优配置，实现超参数的自动调节已成

为提升训练算法精度的迫切问题。

综上所述，组合充放电曲线和等效电路模型

的混合健康因子提取和改进能够优化神经网络

超参数的 BiGRU神经网络是提升 SOH估计精度

的有效途径。因此，本文提出了一种结合二阶等
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效电路模型与充放电曲线特征的混合健康因子

提取方法，并引入一种改进哈里斯鹰优化（im⁃
proved Harris hawks optimization，IHHO）算法，该

算法结合了混沌初始化、非线性递减因子和柯

西-高斯混合变异机制，以优化 BiGRU神经网络

的超参数。最终，基于改进后的BiGRU神经网络

构建了混合健康因子与 SOH估计模型，以实现更

为准确的SOH估计。

1 健康因子提取

1.1 电池数据集

本文选用的数据集来自美国马里兰大学先

进生命周期工程中心（CALCE）和美国航空航天

局（NASA）公开的锂离子电池老化数据集。为保

证结果的代表性与模型的通用性，分别选取

CALCE数据集中编号为CS2_35，CS2_36，CS2_37
的电池，以及 NASA 数据集中编号为 B0005，
B0006，B0007的电池作为研究对象。

两类电池均在恒流恒压（CC-CV）模式下进

行充、放电，充电电流分别设定为 1.1 A（CALCE）
和 1.5 A（NASA），放电电流分别为 0.55 A与 2 A。
虽然工况参数略有差异，但两者的衰退趋势具有

相似性，因此本文选用这两类数据集来验证模型

在不同数据集上的适用性。

1.2 充放电曲线特征

在实际应用中，锂离子电池最常见的工作模

式为恒流充放电。随着循环次数增加，电池的充

放电曲线会发生显著变化。如图 1所示，充电曲

线随循环推进逐渐向左上方偏移，而放电曲线整

体向左下方移动。这种变化主要源于电池在反

复充放电过程中活性物质损耗、电极极化加剧及

内部阻抗增加，使得有效容量逐步衰减，从而导

致恒流充放电过程更早达到截止条件。

为了定量表征充放电曲线随循环的变化规

律，本文从恒流工况下的充放电曲线中提取了 4
个健康因子，分别为：恒流充电时间（HI1）、恒压

充电时间（HI2）、放电初始电压（HI3）以及放电平

台电压（HI4）。这些特征参数能够在一定程度上

反映电池的健康状态和衰退趋势。

此外，考虑到温度是影响电池老化过程的重

要外部因素，为增强模型在复杂工况下的泛化能

力与鲁棒性，本文在NASA数据集中进一步引入

了两项温度相关健康因子：恒压充电阶段平均温

升率（HI5）与充电阶段温度标准差（HI6）。前者

用于表征恒压阶段内部热积累速率，反映电池极

化与副反应强度；后者用于衡量充电过程中温度

波动程度，体现电池热稳定性变化。恒压充电阶

段平均温升率的计算公式如下：
----dTdtCV =

TCV,end - TCV,start
tCV,end - tCV,start （1）

式中：TCV，end，TCV，start分别为恒压充电阶段起始温

度、结束时的温度；tCV，end，tCV，start 分别为 TCV，end，
TCV，start对应的时间点。

充电阶段温度标准差的计算公式如下：

σT = 1
N - 1∑i = 1

N (Ti - -T )2 （2）
式中：Ti为充电阶段第 i个采样点的温度；-T为该

阶段的平均温度；N为温度采样点总数。

由于CALCE数据集未包含温度测量信息，上

述两项温度特征仅适用于NASA数据集。引入关

于温度的特征使得模型在具备温度观测条件下

更好地捕捉热-电耦合老化特征，从而提升健康

评估的物理一致性与预测精度。

1.3 二阶RC等效电路模型

在电池管理系统中，等效电路模型因其结构

简单、计算效率高及物理意义明确，被广泛用于

状态估计与系统控制。为在模型精度与计算复

图1 CS2_35电池不同循环次数下的充放电曲线

Fig.1 Discharge and charge curves of CS2_35
battery at different cycle numbers
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杂度之间取得平衡，本文选用了二阶RC等效电

路模型。该模型在传统一阶RC模型的基础上增

加一个并联RC网络，以更准确地表征电池在动

态充放电过程中的极化效应与滞后特性。

如图 2所示，二阶RC等效电路模型包含 4个
主要部分：电压源 UOCV，用于描述电池的开路电

压；欧姆内阻R0；用于反映电化学极化效应的电

化学极化电阻R1与电容C1；用于刻画浓差极化效

应的浓差极化电阻 R2与电容 C2。UC1和 UC2分别

表示两个RC网络上的电容电压，I表示电池的输

出电流。

图2 二阶RC等效电路模型

Fig.2 Second-order RC equivalent circuit model
电池的输出端电压U可由下式表示：

U = UOCV - IR0 - UC1 - UC2 （3）
其中

dUC1
dt = UC1

R1C1
+ I
C1

（4）
dUC2
dt = UC2

R2C2
+ I
C2

（5）
电池的开路电压UOCV为 SOC的非线性函数，

通常采用多项式拟合，具体如下：

UOCV = f (SOC ) =∑
i = 0

M

αi SOCi （6）
其中

SOC = SOC0 - ∫ηIdtCN
（7）

式中：αi为拟合多项式的系数；SOC0为初始荷电

状态；CN为电池最大可用容量；η为充放电效率，

通常取为1。
1.4 等效电路模型参数辨识

参数辨识是构建准确模型的关键步骤，本文

采用递推最小二乘法（ecursive least squares，RLS）
辨识二阶 RC模型参数，包括欧姆内阻 R0，电阻

R1，R2以及电容 C1，C2，RLS的核心思想是通过最

小化观测值与模型预测值之间误差的平方和，以

获得最优的参数估计结果。RLS方法能够在数据

不断更新的过程中实时修正参数，实现模型参数

的自适应估计，从而使模型输出与实际测量数据

的偏差尽可能减小。RLS算法具体如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

e (k )=y (k+1 )-φT (k+1 ) θ̂ (k )
θ̂ (k+1 )=θ̂ (k )+K (k+1 )e (k )
K (k+1 )=P (k )φ (k+1 ) [1+φT (k+1 )P (k )φ (k+1 ) ]-1
P (k+1 )=P (k )-K (k+1 )φT (k+1 )P (k )

（8）
式中：θ̂ (k )为第 k步时的参数估计向量；e（k）为预

测误差，是预测值与实际值之间的差值；y（k+1）
为在 k+1步的实际观测值；φ（k+1）为 k+1步时的

输入向量（也称为回归向量），它包含了与输出相

关的特征；K（k+1）为第 k+1步的增益矩阵；P（k+
1）为第 k+1步的协方差矩阵。

RLS迭代辨识得到的参数结果如图 3所示。

由图 3可见，随着循环次数的增加，欧姆内阻R0、
电化学极化电阻 R1及浓差极化电阻 R2均呈现逐

渐上升的趋势。这主要是由于电池在长期充放

电过程中，电极/电解液界面不可逆副反应持续发

生，致使 SEI膜不断增厚；同时，电极活性材料逐

步脱落、导电剂发生劣化，集流体与电极界面的

接触阻抗增大，进而引起整体内阻上升。此外，

电化学极化电阻R1与电荷转移速率降低有关，而

浓差极化电阻 R2的增加还和离子扩散路径受阻

图3 CS2_35电池模型参数辨识结果

Fig.3 Identification results of model parameters for CS2_35 battery
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有关，反映出电极反应动力学的衰退和浓差极化

的加剧。与此同时，电化学极化电容 C1、浓差极

化电容 C2随循环次数的增加呈现逐渐下降的趋

势，这主要是由于电极有效比表面积减少、孔隙

结构塌陷以及电极材料活性降低等因素导致的

极化响应能力减弱。

综上所述，RC参数的变化规律与电池内部

结构退化及界面阻抗增长密切相关，能够有效表

征电池的健康状态与性能衰减过程。因此，本文

将欧姆内阻 R0（HI7）、极化电阻 R1（HI8）和 R2
（HI9）、极化电容 C1（HI10）和 C2（HI11）作为健康

因子，用于后续电池健康状态估计。

1.5 相关系数分析

本文从充放电曲线中提取了 6个健康特征

（HI1~HI6），从 ECM参数中提取了 5个健康特征

（HI7~HI11），其中 CALCE数据集因未包含温度

测量信息而不含HI5和HI6，其相关系数图如图 4
所示。

图4 各电池健康因子与SOH间的相关系数图

Fig.4 Correlation coefficients between battery
health indicators and SOH

从图 4中可以看出，大部分健康因子与 SOH
之间有较强的相关性，适合作为 SOH估计算法的

输 入 。 其 中 来 自 充 放 电 曲 线 的 健 康 因 子

（HI1~HI6）的相关性略高于来自于 ECM参数的

健康因子（HI7~HI11），这是因为 ECM参数表征

的是电池的瞬态响应特性，对局部老化过程敏感

但全局退化趋势捕捉能力有限，因此其相关系数

普遍低于直接从充放电曲线提取的健康因子。

但 ECM参数具有无需依赖特定工况即可提取

的优势，因而在适用性和便利性方面具有明显

优势。

2 基于 IHHO-BiGRU-SA的健康状态

估计模型

2.1 BiGRU神经网络

GRU具有更加简洁的结构，引入了更新门和

重置门来解决传统RNN中梯度爆炸的问题。更

新门和重置门分别表示为
zt = σ (wz ⋅ [ ht - 1,xt ] ) （9）
rt = σ (w r ⋅ [ ht - 1,xt ] ) （10）

式中：σ为 Sigmoid激活函数；wz，w r为权重矩阵；

ht-1为前一时刻的隐藏状态；xt为当前输入。

作为 GRU 的改进，BiGRU 由两个独立的

GRU层构成，其分别沿正向处理时间序列信息和

沿反向处理时间序列信息。通过这种双向特性，

能够有效地提升非线性回归预测的准确性和鲁

棒性。BiGRU结构如图5所示。

图5 BiGRU神经网络结构图

Fig.5 Architecture of the BiGRU neural network
2.2 改进HHO算法

由于 BiGRU神经网络的超参数对 SOH估计

的准确性有所影响，因此，建立了 IHHO算法来寻

找网络的最佳隐含层数量、正则化系数和学习

率。哈里斯鹰优化（Harris hawks optimization，
HHO）算法源于哈里斯鹰在捕猎过程中协同追踪

猎物的群体行为，其主要包含种群初始化、探索

阶段以及开发阶段3个部分，具体如下：

1）种群初始化，数学模型如下：
X 0
i ( t ) = rand ⋅ (ub - lb ) + lb i = 1,2,…,N

（11）
式中：Xi0为第 i个初始个体：ub，lb分别为搜索空

间的上、下界；N为种群数量；rand为 0~1之间的
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随机数。

2）探索阶段，数学模型如下：
X ( t+ 1 )=
ì
í
î

X rand ( t )- rand|X rand ( t )- 2rand|X ( t ) q≥0.5
[ Xprey ( t )- Xm ( t ) ]- rand [ lb+ rand (ub- lb ) ] q<0.5

（12）
式中：X（t），X（t+1）分别为鹰在当前和下一次迭代

的位置；Xprey（t）为猎物位置；Xrand（t）为随机选取的

种群个体位置；Xm（t）为鹰的平均位置。

3）开发阶段。在开发阶段，鹰会根据猎物的

逃逸能量与当前状态，采用包含软围攻、硬围攻、

渐进式快速俯冲的软围攻和渐进式快速俯冲的

硬围攻4种策略之一进行攻击。

在开发阶段，HHO算法会依据逃逸能量选择

不同的袭击策略，逃逸能量可表示为
E = 2E0 (1 - t/T ) （13）

式中：E0为初始能量，范围[-1，1]；t，T分别为当前

迭代次数与最大迭代次数。

参数 p用于表示猎物逃脱成功或失败的概率，|E|
用于确定是否发生软围攻和硬围攻。

①软围攻（p≥0.5，|E|≥0.5）数学模型如下：
X ( t + 1 ) = ΔX ( t ) - E|JXprey ( t ) - X ( t )| （14）

其中
ΔX ( t ) = Xprey ( t ) - X ( t )

J = 2（1-rand）
式中：J为猎物在逃跑过程中的跳跃行为。

②硬围攻（p≥0.5，|E|<0.5）数学模型如下：
X ( t + 1 ) = Xprey ( t ) - E|ΔX ( t )| （15）

③渐进式快速俯冲的软围攻（p<0.5，|E|≥0.5）
数学模型如下：

X ( t + 1 ) = ìí
î

Y F (Y ) < F [ X ( t ) ]
Z F (Z ) < F [ X ( t ) ] （16）

其中
Y = Xprey ( t ) - E|JXprey ( t ) - X ( t )|

Z = Y + S ⋅ Levy (D )
式中：Y，Z分别为种群接下来行动的函数与俯冲

行为；D为维度；S为 1×D维的随机向量，其维度

服从区间 [0，1]上的均匀分布；Levy为列维飞行

函数。

④渐进式快速俯冲的硬围攻（p<0.5，|E|<0.5）
数学模型如下：

Y = Xprey ( t ) - E|JXprey ( t ) - Xm ( t )| （17）
该策略中，鹰群的俯冲行为和下一步位置与渐进

式快速俯冲的软围攻的方程一致。

然而，原始HHO算法仍需进一步改进，以避

免算法陷入局部最优，平衡全局探索与局部开

发。本文在种群初始化、逃逸能量和开发阶段进

行了改进。

改进 1：混沌映射初始化。由于HHO算法的

初始种群是随机生成的，其在搜索空间中的分布

可能较为集中，进而限制了算法对全局搜索空间

的充分利用。为了增强种群多样性，引入了 Cir⁃
cle混沌映射初始化策略，新的种群初始化表示为

Xi + 1 = mod [ Xi + 0.2 - 0.52π sin (2πXk ),1 ]
（18）

式中：mod为求余函数；Xk为 Circle映射在第 k次
迭代时的值。

Circle映射分布在[0，1]之间。

改进 2：非线性递减因子。在HHO中，能量

因子的线性下降并不能准确反映复杂搜索过程。

为了提升算法在前期的全局探索能力和在后期

局部搜索的准确性，一种非线性递减的逃逸能量

被用来建立平衡开发和利用行为，其方程为

E = α × { 0.5 × [1 + cos(π t
T
)β ] } （19）

式中：α，β为控制系数。

改进 3：柯西-高斯混合变异。为了增强

HHO算法跳出局部最优的能力和全局搜索性能，

本文提出柯西-高斯混合变异策略，其结合了柯

西和高斯两种分布的特性。柯西密度函数和高

斯密度函数分布被定义为

fc ( )x = 0.01 × tan [ π(Uc - 0.5 ) ] （20）
fg ( )x = 0.05 × Ng （21）

式中：Uc，Ng分别为均匀分布和标准正态分布。

可以得到柯西和高斯的混合变异函数为

fh ( )x = 0.7 ⋅ fc ( )x + 0.3 ⋅ fg ( )x （22）
通过引入混合分布算子，种群与猎物之间的

距离会缩小，从而使整体步长快速收缩并更快达

到最优适应度值。该策略在硬围攻阶段触发，其

数学模型可描述如下：

X ( t + 1 ) = Xprey ( t ) - E|ΔX ( t )| ⋅ fh ( )x （23）
为了验证 IHHO 算法的有效性，选取了

CEC2017中的 F1和 F2测试函数，并与 HHO，
HHO-e（线性递减因子）、HHO-cg（无柯西-高斯变

异）和HHO-ini（随机初始化）对比。对比结果如

图6所示。

IHHO在收敛速度和寻优精度上均优于HHO
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及其变体。在迭代初期，IHHO下降最快，表明改

进初始化策略有效提升了早期搜索效率。相比

HHO-cg在 F1中期陷入停滞，而 IHHO能持续下

降并收敛至最低适应度值，证实了柯西-高斯变

异增强了算法跳出局部最优的能力。此外，IH⁃
HO在 F2后期优于HHO-ini，说明混沌初始化提

升了种群质量。综上，IHHO具有平衡全局探索

与局部开发能力，验证了多策略改进的有效性。

2.3 自注意力机制

自注意力机制通过衡量序列中各元素之间

的相关性权重，对输入特征进行加权重构，从而

使模型能够建模长程依赖关系，并生成包含全局

上下文信息的特征表示。

假设输入序列为 S = [ S1,S2,…,Sn ]，其中 S i为

序列中的第 i个元素。将 S i与不同的权重向量相

乘得到：

ì
í
î

ï

ï

Q = S iWq

K = S iWk

V = S iW v

（24）

式中：Q，K，V分别为查询向量、键向量和值向量；

Wq，Wk，Wv为权重矩阵；S i为第 i个时间步的输入

特征向量。

计算每个查询向量与所有键向量之间的注

意力分数，如下所示：

Sc = Q ⋅ K T （25）
式中：Sc为第 i个位置的查询与第 j个位置的键的

注意力分数。

对注意力分数进行缩放，并通过Softmax转换

为概率分布为

Att = soft (QK T / dk ) （26）
式中：Att为第 i个位置对第 j个位置的注意力权

重矩阵，权重之和等于 1；dk为查询向量和键向量

的缩放维度。

将注意力权重矩阵 Att与值向量 V相乘，得

到加权后的输出，每个位置的输出是所有位置值

的加权和，权重由注意力矩阵决定。输出表达式为

Z = Att ⋅ V （27）
2.4 IHHO-BiGRU-SA模型

基于 BiGRU神经网络、改进的HHO算法和

自注意力机制，构建了 IHHO-BiGRU-SA模型用

于锂离子电池SOH估计。具体步骤如下：

1）电池数据获取：从二阶等效电路模型

（ECM）获取电池数据，同时引入NASA和CALCE
两种公开锂离子电池数据集。

2）健康特征提取：从ECM参数中提取 5个健

康特征，从CALCE充放电曲线中提取 4个健康特

征，从 NASA数据集中提取包含温升和温差的 6
个特征。

3）训练集和测试集划分：对于马里兰大学

CS2电池，用 37号电池作为训练集，35号和 36号
电池分别作为测试集；对于 NASA 的 B0005，
B0006和B0007电池，前 120次循环作为训练集，

后48次循环作为测试集。

4）构建模型并估计：构建 IHHO-BiGRU-SA
模型，用于对不同条件下的电池SOH进行估计。

5）性能评估：利用平均绝对误差以及均方根

误差作为指标，对所构建模型的性能进行评估。

针对所提出的 SOH估计模型，BiGRU的优化

器是Adam，最大迭代为 200，批大小为 10。优化

算法寻优的超参数为：学习率的范围在 0.001至
0.01之间；隐含层单元数介于 100至 300之间；正

则化系数范围为 0.000 1至 0.01。此外，IHHO算

法的最大迭代为20，种群数量均设为10。
3 估计结果与分析

3.1 跨电池训练的SOH估计对比

为验证所提模型的有效性，分别采用 IHHO-

BiGRU-SA，BiGRU和BiLSTM进行了 SOH估计结

果对比。以马里兰大学CS2_37号电池作为训练

集，CS2_35和 CS2_36号电池分别作为测试集。

估计结果如图 7所示，其中，图 7a为 3种方法对

图6 不同算法的性能对比

Fig.6 Performance comparison of different algorithms
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CS2_35号电池估计的 SOH结果及其误差，图 7b
为CS2_36号电池的SOH估计结果及其误差。

从图 7中可以得出，基于 IHHO-BiGRU-SA的

SOH估计曲线更贴近真实 SOH值，而 BiGRU和

BiLSTM方法的估计曲线与真实值的偏差相对较

大。这证明了所提模型在电池 SOH估计方面具

有的有效性，能够更准确地反映电池的 SOH变化

趋势。

图7 跨电池训练的SOH估计结果

Fig.7 SOH estimation results of cross-cell training
用平均绝对误差（mean absolute error，MAE）

与均方根误差（root mean squared error，RMSE）作

为指标来评估电池 SOH估计的准确性，公式如

下式：

MAE = 1
n∑i = 1

n

|SOHi -SOH i| （28）

RMSE = ∑i = 1
n (SOHi -SOH i )2

n
（29）

式中：n为数据个数；SOHi，

SOH i分别为真实值和

估计值。

不同电池通过不同方法的 SOH估计的MAE
和RMSE结果如表1所示。

对于 CS2_35号电池 SOH估计而言，IHHO-

BiGRU-SA方法MAE为 0.659%，精度最高，BiGRU
和 BiLSTM的MAE分别为 1.06%，1.30%；CS2_36
号电池估计结果与CS2_35号一致，IHHO-BiGRU-

SA方法MAE为 0.575%，仍保持最高精度，凸显所

提方法在不同电池 SOH估计中的优越性。在

RMSE指标上，IHHO-BiGRU-SA方法估计CS2_35
号电池时，RMSE为 0.805%，误差最小，结果最稳

定，BiGRU（1.35%）和 BiLSTM（1.57%）的 SOH估

计误差相对较高；估计CS2_36号电池时，所提方

法RMSE为 0.704%，同样展现出最佳准确性。上

述结果验证了所提方法在电池SOH估计的优势。
表1 跨电池训练的SOH估计误差

Tab.1 Error in SOH estimation based on cross-battery training
电池

CS2_35

CS2_36

方法

IHHO-BiGRU-SA
BiGRU
BiLSTM

IHHO-BiGRU-SA
BiGRU
BiLSTM

MAE/%
0.659
1.06
1.30
0.575
0.952
1.260

RMSE/%
0.805
1.35
1.57
0.704
0.877
1.580

3.2 对同一电池划分数据集的SOH估计对比

为进一步验证所提方法的有效性和可靠性，

运用 IHHO-BiGRU-SA，BiGRU和 BiLSTM 3种方

法对 NASA的 B0005，B0006和 B0007电池进行

SOH估计。每块电池的前 120次循环用于模型训

练，剩余循环用于测试，估计结果如图8所示。

相比其它方法，所提方法估计的 SOH依然能

够很好地跟踪实际 SOH曲线。从表 2所呈现的

MAE和 RMSE数据能够清晰看出，在 3块电池的

SOH估计中，基于 IHHO-BiGRU-SA模型在各项

指标上均展现出显著优势。所提方法在对B0005
电池进行 SOH估计的 MAE为 0.241%，RMSE为

0.307%；在 B0006电池上 MAE为 0.678%，RMSE
为 0.897%；在 B0007 电 池 上 MAE 为 0.321%，

RMSE为 0.369%。相较于其他两种方法，IHHO-

BiGRU-SA模型在估计 SOH中依然保持了最高精

度，这验证了所提方法在不同电池上的适用性和

可靠性。
表2 同一电池划分数据的SOH误差

Tab.2 SOH estimation error based on data partitioning from single
电池

B0005

B0006

B0007

方法

IHHO-BiGRU-SA
BiGRU
BiLSTM

IHHO-BiGRU-SA
BiGRU
BiLSTM

IHHO-BiGRU-SA
BiGRU
BiLSTM

MAE/%
0.241
0.410
0.682
0.678
0.955
1.065
0.321
0.414
0.559

RMSE/%
0.307
0.535
0.798
0.897
1.267
1.434
0.369
0.456
0.646
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图8 同一电池划分数据的SOH估计结果

Fig.8 SOH estimation results based on data
partitioning from single battery

3.3 考虑温度特征的SOH估计对比

本小节在之前的基础上，引入了温度作为健

康特征，并在 SOH估计时将改进算法与未改进算

法进行了对比，估计结果如图 9所示。表 3为考

虑温度特征的 SOH估计误差，所提出的 IHHO-Bi⁃
GRU-SA模型在所有NASA电池上均取得了最优

性能。在表现最好的 B0007电池上，该模型的

MAE和RMSE分别为0.229%和0.291%，误差低于

未改进模型。即使在波动较大的B0006电池上，

IHHO依然保持MAE为0.771%和RMSE为0.927%
的优势。

此外，表 4展示了两种算法的最佳超参数组

合。其中，IHHO 能够更精细地平衡模型的初始

学习率和正则化系数。因此，IHHO具有更强的

寻优能力，能够找到更适合 BiGRU网络的超参

数，从而显著降低预测误差。并且，在模型引入

温度特征后，SOH估计结果依然稳定。

以上结果证明了 IHHO算法在提升模型泛化

能力和鲁棒性方面的有效性。

图9 考虑温度特征的SOH估计结果

Fig.9 SOH estimation results considering temperature features
表3 考虑温度特征的SOH估计误差

Tab.3 SOH estimation error considering temperature features
电池

B0005

B0006

B0007

方法

IHHO-BiGRU-SA
HHO-BiGRU-SA
IHHO-BiGRU-SA
HHO-BiGRU-SA
IHHO-BiGRU-SA
HHO-BiGRU-SA

MAE/%
0.258
0.308
0.771
0.823
0.229
0.287

RMSE/%
0.335
0.425
0.927
1.092
0.291
0.390

表4 最优超参数

Tab.4 Optimal hyperparameters
电池

B0005

B0006

B0007

算法

IHHO
HHO
IHHO
HHO
IHHO
HHO

隐含层数

300
187
156
300
271
227

学习率

0.01
0.001 7
0.004 9
0.003 8
0.009 1
0.004 1

正则化系数

1.295e-05
1.107e-03
1.559e-05
1.791e-05
1e-05

3.518 9e-3
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4 结论

本文提出一种基于混合老化特征与改进Bi⁃
GRU神经网络的锂电池健康状态估计方法。通

过融合充放电曲中的恒流/恒压充电时间、放电平

台电压等特征以及二阶等效电路模型辨识得到

的欧姆内阻与极化电阻等参数，构建多维健康因

子，实现对电池老化过程的全面表征。基于原始

HHO算法，加入混沌初始化、非线性能量衰减和

柯西-高斯混合变异机制，从而增强其全局搜索

性能并提高收敛稳定性，并用于优化BiGRU网络

的超参数。同时，结合自注意力机制，提升模型

对关键时序特征的捕捉能力，从而构建 IHHO-Bi⁃
GRU-SA模型。

实验结果表明，所提方法在CALCE与NASA
公开数据集上均表现出优异性能。在跨电池训

练与单电池划分场景下，CS2_35和 CS2_36的

SOH估计MAE分别为 0.659%和 0.575%，B0005，
B0006和B0007的MAE分别为 0.241%，0.678%和

0.321%，显著优于对比的传统模型。该方法具有

高精度、强鲁棒性及良好的泛化能力，为电池管

理系统中 SOH的在线精确估计提供了一条有效

技术路径。未来的研究将进一步结合锂电池的

电化学阻抗谱特征提取健康因子，并探索基于元

学习的策略以提高本文在不同工况下的 SOH估

计精度。
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