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基于两阶段充电数据融合的储能系统锂离子电池

SOH估计方法
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摘要：准确估计锂离子电池的健康状态（SOH）对于优化储能系统的运行、管理和维护至关重要。现有从

单阶段充电数据提取健康特征的方法，不能充分挖掘电池老化信息，不利于提高估计精度。针对该问题，提出

了一种基于两阶段充电数据融合的储能系统锂离子电池 SOH估计方法。通过融合恒压充电阶段与弛豫阶段

的健康特征，充分挖掘两阶段充电数据包含的电池老化信息，提高了 SOH估计精度。同时，所提出的健康特征

组合无需使用恒流充电阶段数据，因此不受充电起始点不确定性的影响，更加适应储能实际工况。实验结果

表明，所提出健康特征组合的 SOH估计精度明显优于单阶段特征组合，绝对误差平均值为 0.66%，均方误差平

均值为0.85%，决定系数平均值为0.97。
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Based on Two⁃stage Charging Data

FAN Yuanliang1，2，ZHU Junwei3，WU Han1，2，HAN Xiaolan4，HUANG Xinghua1，2，CHEN Jinyu1，2

（1.State Grid Fujian Electric Power Research Institute，Fuzhou 350007，Fujian，China；2.Fujian Provincial

Enterprise Key Laboratory of High Reliable Electric Power Distribution Technology，Fuzhou 350007，

Fujian，China；3.State Grid Fujian Electric Power Co.，Ltd. Putian Power Supply Company，

Putian 351199，Fujian，China；4.School of Automation，Guangdong University of

Technology，Guangzhou 510006，Guangdong，China）

Abstract：Accurately estimating the state of health（SOH）of lithium-ion batteries is crucial for optimizing

energy storage systems' operation，management，and maintenance. Existing methods that extract health features

from single-stage charging data fail to exploit battery aging information fully，leading to a suboptimal estimation

accuracy. In addressing this issue，a SOH estimation method for energy storage systems based on the fusion of two-

stage charging data for lithium-ion batteries was proposed. Combining health features from both constant voltage

charging and relaxation stages，the proposed method effectively mines aging information embedded in two-stage

charging data，thereby improving SOH estimation accuracy. Additionally，the introduced health feature combination

does not require the use of constant current charging stage data，making it less affected by the uncertainty of

charging start points and more adaptable to practical energy storage conditions. Experimental results demonstrate

that the proposed health feature combination significantly outperforms single-stage feature combinations，with an

average absolute error of 0.66%，mean squared error of 0.85%，and an average coefficient of determination of 0.97.
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锂离子电池以其高能量密度、长周期寿命、

低自放电率等独特优势，广泛应用于新能源发

电、电动汽车等储能系统[1-2]。然而，由过充、过热

等因素引发的锂离子电池安全问题仍然存在[3]，
准确评估电池的健康状态（state of health，SOH）
具有重要作用。锂离子电池 SOH通常用于评估

电池的剩余寿命和性能退化程度。准确估计电池

SOH，有助于提高储能系统的安全性和可靠性。

国内外针对如何准确估计锂离子电池 SOH
的问题开展了大量研究。数据驱动的 SOH估计

方法是当前的主流方法之一，其主要通过提取与

SOH高度相关的健康特征，并采用数据驱动方

法，如支持向量回归（support vector regression，
SVR）[4-8]、高斯过程回归（Gaussian process regres⁃
sion，GPR）[9-12]、长短期记忆网络（long short⁃term
memory，LSTM）[13-18]、集成学习方法（extreme gradi⁃
ent boosting，XGBoost）[19-21]等，建立SOH估计模型。

采用数据驱动方法实现锂离子电池 SOH的

准确估计，关键在于获得与锂离子电池容量退化

高度相关的健康特征。现有特征提取方法，主要

通过分析锂离子电池充电曲线中包含的老化信

息，进而获取表征电池 SOH的健康特征，具体包

括恒流充电阶段特征、恒压充电阶段特征和驰豫

阶段特征。在实际储能工况下，电池充放电取决

于用户用电需求，使得电池很少经历完整的充放

电过程。因此，基于恒流充电阶段特征的 SOH估

计方法受充电起始点不确定性影响，存在一定的

局限性[22]。
从恒压充电阶段或驰豫阶段数据提取健康

特征，可以不受充电起始点不确定性的影响[23]。
文献[24]指出恒压充电阶段的动态特性具有更好

的通用性，并提出了基于恒压充电时长、恒压充

电容量、恒压充电电流等 5种恒压充电阶段特征

的 SOH估计方法。文献 [25]分析了恒压充电时

长、充电容量、充电能量及其变化率与电池 SOH
的相关性，并采用恒压充电时长与恒压充电能量

作为特征组合来构建 SOH估计模型。文献[26]从
弛豫阶段提取健康特征作为 SOH估计模型的输

入，获得了较高的估计精度。文献[27]从弛豫电

压曲线中提取了 6个统计特征并进行分析，发现

使用由驰豫电压的最大值、偏度和方差组成的特

征组合建立 SOH估计模型时具有最好的效果。

然而，上述方法只从单一阶段提取健康特征，未

能充分挖掘充电数据中蕴含的电池老化信息，限

制了SOH的估计精度。

基于多充电阶段健康特征融合的 SOH估计

方法，可以克服上述问题。现有研究主要关注恒

流充电阶段与恒压充电阶段的特征融合。文献

[28]将恒流充电时长与恒压充电时长的比值作为

SOH估计的健康特征。文献[29]采用恒流充电电

压增长速率、恒压充电电流降低速率、恒压充电

期间温度降低速率等 6个健康特征，构建 SOH估

计模型。然而，这些方法需要电池在荷电状态为

零的情况下开始充电，才能获取恒流充电阶段特

征，因此受到充电起始点影响，难以适用于实际

储能工况。

针对现有方法存在的上述问题，本文提出了

一种基于两阶段充电数据融合的锂离子电池

SOH估计方法，从恒压充电阶段和驰豫阶段同时

提取健康特征来构建新的特征组合。其中，从恒

压充电阶段提取 6等分恒压充电电流区间时长作

为健康特征；从驰豫阶段提取弛豫电压的香农

熵、弛豫电压曲线的最大曲率作为健康特征。

1 实验数据集获取

本文采用文献[27]公开的数据集进行实验研

究。该数据集采用可重复充放电的 18650锂离子

电池，以电池正极材料NCA，NCM和NCM + NCA
作为数据集，从中随机选取 5种工况进行实验，如

表 1所示。实验工况代号可定义为A-CYB-C/D，
其中，A表示数据集，B表示工作温度，C表示充电

电流倍率，D表示放电电流倍率。例如，NCA数据

集在 25 ℃下充电电流倍率为 1 C，放电电流倍率

为1 C对应的实验工况代号为NCA-CY25-1/1。
表1 电池数据集运行条件介绍

Tab.1 Introduction of data set operation conditions
数据集

名称

NCA

NCM

NCA+NCM

工作

温度/℃
25
45
35
45
25

充电/放电

电压/V
4.2/2.65

4.2/2.5

4.2/2.5

充电/放电

电流倍率/C
1/1
0.5/1
0.5/1
0.5/1
0.5/4
0.5/1

2 两阶段健康特征组合构建

2.1 恒压充电阶段健康特征提取

由于 SOH一般可以用锂离子电池最大可用

容量来定义，而充电时长与电池容量之间存在密
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切的关系。同时，恒压充电阶段特定电流区间对

应的时长会随电池老化而发生变化，因此可以从

恒压充电阶段的区间充电时长信息中提取健康

特征，并分析其与 SOH的相关性。为保证数据采

集的连续性与电池信息的相对完整性，本文采用

恒压充电阶段后期，即与弛豫阶段紧密相连的区

间时长作为健康特征。

基于上述分析，将整个恒压充电阶段按等电

流间隔进行分段，并获取每段的对应时长。通过

将恒压充电曲线按电流值平均分为 n个电流等差

区间，获得对应分界点的电流值如下：

In = [ In1,In2,…,In ( i + 1) ] （1）
其中，n表示电流区间数量，i = 1,2,3,…,n。

根据式（1）的电流值对恒压充电曲线进行划

分，可以得到n个充电区间的对应时长如下：

tn = [ tn1,tn2,…,tni ] （2）
在式（2）所示区间时长中，取最后一个区间

的充电时长作为健康特征，即 tnn。图 1以 n = 6为
例，给出了区间划分示意图。

图1 恒压充电阶段区间时长划分示意图

Fig.1 Schematic diagram of interval duration division
during constant voltage charging stage

将恒压充电阶段最后一个区间的充电时长

作为健康特征，在实际应用中具有易于获取的优

点。由于恒压充电的截止电流为充电器预设值，

因此只需采集到恒压充电阶段的起始电流，即可

计算出最后一个区间的起始电流 Ini。在充电电

流为 Ini时开始计时，并在电流减小至 In ( i + 1) 时停

止计时，即可获得最后一个区间的充电时长 tnn。
由于该特征只使用了时长信息，无需保存该阶段

的电流数据，可以有效减少数据量，避免信息冗

余，降低数据处理的成本。

2.2 弛豫阶段健康特征提取

许多研究表明，弛豫电压与电池容量衰减有

明显的关系[27]。为了从驰豫电压数据中提取健康

特征，本文采用数学统计量描述驰豫电压，并分

析其与SOH的相关性。

2.2.1 弛豫电压香农熵

锂离子电池弛豫阶段的电压数据存在一定

的随机性，且随机性随电池老化程度而增加。香

农熵被广泛应用于衡量数据的随机性[30]。因此，

可以用弛豫阶段电压数据的香农熵Usha来描述电

池的老化程度。

本文通过对驰豫电压数据进行香农熵处理，

获取健康特征，具体方法如下：

Usha =∑
h = 1

q

p (wh)log [1/p (wh) ] （3）
式中：Usha为弛豫电压香农熵；p (wh)为驰豫电压。

2.2.2 弛豫电压曲线的最大曲率

驰豫电压曲线的最大曲率可以很好地量化

描述曲线的形状特征，以及驰豫电压的最大弯曲

程度。由于驰豫电压曲线形状与电池老化程度

有关，因此分析弛豫电压曲线的最大曲率 U r与
SOH的关系。

弛豫电压曲线的最大曲率U r计算方法如下：

1）计算弛豫电压曲线对时间的一阶导数

D1 (α )，即
D1 (α ) = U (α ) - U (α - 1)t (α ) - t (α - 1) （4）

式中：U (α )为第 α个时间点的弛豫电压值；t (α )
为相应时间点的时间。

2）将 D1 (α )代入到下式计算弛豫电压曲率

D2 (α )，即
D2 (α ) = D1 (α ) - D1 (α - 1)

t (α ) - t (α - 1) （5）
3）求D2 (α )的最大值，即为弛豫电压曲线的

最大曲率U r。
2.2.3 弛豫电压降序列偏度

弛豫电压降序列偏度U'skr用于分析数据的分

布特性，因此，U'skr可作为健康特征，其计算公式

如下式所示：

U'skr = (X1 - μ )
3 + (X2 - μ )3 + … + (Xj - μ )3

j × σ3
（6）

式中：X1,X2,…,Xj为电压降序列中的每个电压值；

μ为电压降序列的均值；σ为电压降序列的标准

差；j为电压值的总个数。

2.3 健康特征相关性分析与组合构建

为了提高 SOH估计的准确性，将上述提取出

的特征运用相关性分析方法，分析其与 SOH的相
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关性。采用 Pearson相关系数来衡量特征与 SOH
之间的线性相关性强度和方向。

Pearson相关系数的计算公式如下：

ρ = ∑
a = 1

u (Fa - -F )(SOHa - - -- ---SOH )

∑
a = 1

u (Fa - -F )2 ∑
a = 1

u (SOHa - - -- ---SOH )2
（7）

式中：-F为健康特征的平均值；Fa为健康特征的第

a个样本值；SOHa为健康状态的第 a个样本值；u
为样本数。

本文采用 NCA+NCM-CY25-0.5/4的#77号电

池进行 Pearson相关系数实验。为了分析恒压充

电阶段区间划分数量对相关性的影响，将电流区

间数量 n分别设置为 4，6，8段，得到最后一个区

间的时长分别为 t44，t66，t88，并与整段恒压充电时

长 Tcv一起进行对比。恒压充电特征与驰豫阶段

特征与 SOH的 Pearson相关系数如表 2所示；同

时，给出各特征与 SOH的关系图如图 2所示。可

见特征 Tcv，t44，t66，t88，U'skr与 SOH呈负相关关系，

Usha，U r与SOH呈正相关关系。
表2 特征变量的Pearson相关程度

Tab.2 Pearson correlation degree of the characteristic variable
特征名称

Tcv
t44
t66
t88

Pearson相关系数

-0.99
-0.99
-0.99
-0.99

特征名称

Usha
Ur
U'skr

Pearson相关系数

0.99
0.96
-0.36

根据 Pearson相关系数的定义，ρ的绝对值越

大说明相关性越强。由表 2可知，4个恒压充电

阶段特征，即 Tcv，t44，t66与 t88，其 Pearson相关系数

的绝对值十分接近，均在 0.99以上，因此均作为

恒压充电阶段的候选特征，并通过后续的实验对

比来最终选定。表 2中驰豫阶段特征Usha与U r的
Pearson相关系数绝对值均大于 0.96，相比U'skr有
更明显的相关性，因此，将Usha，U r作为弛豫阶段

的健康特征。

3 基于两阶段充电数据融合的 SOH
估计方法

3.1 基于随机森林的SOH估计模型

随机森林是一种由决策树构成的并行集成

模型。基于随机森林的SOH估计模型如下：

yRF = 1m∑β = 1
m

uβ （8）
式中：yRF为 SOH估计结果；uβ为第 β棵决策树的

回归结果；m为决策树的数量。

随机森林通过使用决策树作为基学习器，采

用自助采样法生成每棵决策树的训练样本，从而

得到最优 SOH估计结果，其流程图如图 3所示。

具体步骤如下：

1）给定原始电池数据集；

2）对原始电池数据集进行可放回抽样。每

次抽样均从原始电池数据集中随机抽取一个电

池数据样本，并将其放入各个样本电池数据集

合，同时将该电池数据样本放回原始电池数据

集中；

3）重复步骤 2），生成m个样本电池数据集，

每个样本电池数据集包含M个电池数据样本；

4）重复采样，得到m个与原始电池数据集大

小相同的样本电池数据集；

5）得到m个决策树，对m个决策树投票得出

最优结果。

构建随机森林模型时，采用有放回抽样方法
图2 各特征与SOH关系图

Fig.2 Relationship between features and SOH
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容易实现并行化，这使得随机森林在处理大规模

数据集时能够高效运行，从而更迅速地完成 SOH
估计。该抽样方式引入了随机性与多样性，降低

了模型在训练数据中噪声的影响，有效避免了过

拟合，从而提高了SOH估计的准确性与可信度。

图3 随机森林流程图

Fig.3 Random forest regression flowchart
3.2 SOH估计方法实施流程

基于随机森林的 SOH估计流程如图 4所示，

具体步骤如下：

1）数据预处理。首先根据文献[27]给出的坏

值范围过滤数据集的异常值，并将数据集进行标

准化，使特征值落入均值为 0、标准差为 1的标准

正态分布区间内。

2）模型超参数设置。本实验选取 NCA+
NCM-CY25-0.5/1的#71号、#72号电池进行参数

寻优。通过使用随机搜索方法寻找随机森林模

型的最优超参数。

3）SOH估计模型训练。利用寻找到的最优

超参数对SOH估计模型进行训练。

4）SOH估计结果输出。将特征组合输入到

随机森林模型，SOH作为输出。对输出的结果进

行逆标准化，也就是将 SOH预测结果从标准化后

的值转换回原始数据的值。

4 实验结果与分析

4.1 评价指标

本模型采用绝对误差（mean absolute error，
MAE）的平均值、预测值与真实值平方后求和的

平均值（mean squared error，MSE）和模型能够解

释数据方差的比例（R2）作为评价指标来衡量

SOH估计精度。

MAE和MSE取值范围均为[0，+∞]，并且都是

取值越小，模型越精确，具体计算如下：

MAE = 1
ε∑δ = 1

ε

|| ( yδ - yδ ) × 100% （9）
MSE = 1

ε∑δ = 1
ε ( yδ - yδ ) 2 × 100% （10）

式中：ε为样本数；yδ 为电池最大可用容量真实

值；

yδ为电池最大可用容量预测值。

R2的取值范围为[0，1]，一般来说，R2越大，表

示模型拟合效果越好，具体计算如下：

R2 = 1 - ∑δ = 1
ε (yδ - yδ)2

∑
δ = 1

ε (-yδ - yδ)2
（11）

式中：
-yδ为电池最大可用容量平均值。

4.2 实验设计

实验随机选取 3个数据集NCA，NCM，NCA+
NCM中的 5个工况进行训练和测试，设定训练电

池数量与测试电池数量的比例为 1∶1。表 3列出

了不同实验工况下所对应的训练和测试电池。
表3 实验电池分配表

Tab.3 Experimental cell allocation
工况

工况1

工况2
工况3

工况4

工况5

对应实验工
况代号

NCA-CY45-0.5/1

NCA-CY25-1/1
NCM-CY35-0.5/1

NCM-CY45-0.5/1

NCA+NCM-CY25-0.5/4

训练电池

#43，#44，#45，#46，#47，#48，#51，#52，#53，#54，#65，#66
#1，#3，#9，#8
#52，#53

#1，#2，#6，#7，#12，#13，#16，#17，#18，#19，#21，#23，#24，#27
#79

测试电池

#49，#50，#55，#56，#57，#58，#59，#60，#61，#62，#63，#64
#2，#4，#5，#7
#54，#55

#3，#4，#5，#8，#9，#11，#10，#14，#15，#20，#22，#25，#26，#28
#78

4.3 恒压充电阶段特征选择实验

为对比分析恒压充电阶段候选特征 Tcv，t44，
t66，t88对 SOH估计效果的影响，从而获得最优特

图4 基于随机森林模型的SOH估计方法设计流程图

Fig.4 Design flowchart of SOH estimation method
based on random forest regression model
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征组合，通过将所述 4个候选特征分别与Usha，U r
组合来构建如表4所示的4种候选特征组合。

考虑到不同特征组合在获得最优估计效果

时所对应的参数存在差异，为了使所有的特征组

合都获得最优效果，利用随机搜索方法搜索每种

候选特征组合的最优超参数，结果如表 4所示。

其中，决策树数量表示为 En，每个决策树使用的

特征数量表示为 Fmax，决策树的最大深度表示为

Dmax，叶子节点所需的最小样本数表示为Lmin。
对于所提出的 4种候选特征组合，分别利用

随机森林模型进行 SOH估计，表 5给出了各工况

下的估计误差。由表 5可知，使用[t66，Usha，U r]构
建 SOH估计模型时，在大部分工况中的估计精度

较为稳定，而且在所有工况下的平均MAE与平均

MSE最小，并且平均 R2达到 0.97。因此，最终选

取[t66，Usha，U r]作为构建基于两阶段充电数据融合

的SOH估计模型的健康特征组合。

表5 4种候选特征组合在各工况下的SOH估计结果

Tab.5 SOH estimation results for four candidate feature combinations for each operating condition

工况

工况1
工况2
工况3
工况4
工况5
平均值

[Tcv，Usha，Ur]
MAE/%
0.87
1.21
0.85
0.65
0.38
00..7979

MSE/%
1.31
2.44
1.17
0.79
0.29
11..1818

R²
0.96
0.92
0.95
0.98
0.99
00..9696

[t44，Usha，Ur]
MAE/%
0.73
1.14
0.65
0.70
0.44
00..7373

MSE/%
0.88
2.20
0.69
0.98
0.38
11..0404

R²
0.97
0.93
0.97
0.97
0.99
00..9797

[t66，Usha，Ur]
MAE/%
0.74
1.10
0.45
0.60
0.39
00..6666

MSE/%
0.89
1.90
0.42
0.75
0.29
00..8585

R²
0.97
0.94
0.98
0.98
0.99
00..9797

[t88，Usha，Ur]
MAE/%
0.65
1.76
0.51
0.59
0.58
00..8181

MSE/%
0.68
5.43
0.51
0.67
0.51
11..5555

R²
0.98
0.83
0.98
0.98
0.99
00..9595

4.4 与单一阶段特征组合的实验对比

为证明所提特征组合的 SOH估计效果，将本

文所提特征组合与弛豫阶段特征组合、恒压充电

阶段特征组合进行对比。驰豫特征组合采用文

献[27]提出的驰豫电压方差、偏度和最大值组成

的 [Uvar，U'skr，Umax]；恒压充电特征组合采用文献

[31]提出的[t43，t61，t65]，其中，t43表示电流区间数量

n为 4时，取第 3个区间时长；t61，t65分别表示电流

区间数量 n为 6时，取第 1个、第 5个区间时长。

将上述 3种特征组合分别输入 SOH估计模型中，

对比输出的SOH估计结果。

4.4.1 实验参数设置

在本小节中，利用随机搜索方法分别对使用

驰豫特征组合、恒压充电特征组合作为输入的随

机森林 SOH估计模型进行最优超参数搜索，结果

如表 6所示，与单一阶段特征相比各工况条件下

SOH估计结果如表7所示。
表6 单一阶段特征组合的实验模型参数设置

Tab.6 Parameter settings for combinations of
single⁃stage feature combinations

特征组合

[Uvar，U'skr，Umax]
[t43，t61，t65]

En
40
60

Fmax
auto
sqrt

Dmax
5
20

Lmin
4
8

表7 与单一阶段特征相比各工况条件下SOH估计结果

Tab.7 SOH estimation results for each operating condition compared to single⁃stage feature combinations

工况

工况1
工况2
工况3
工况4
工况5
平均值

[t66，Usha，Ur]
MAE/%
0.74
1.10
0.45
0.61
0.39
00..6666

MSE/%
0.89
1.90
0.42
0.75
0.29
00..8585

R²
0.97
0.94
0.98
0.98
0.99
00..9797

[Uvar，U'skr，Umax][27]
MAE/%
1.01
2.44
0.47
0.62
0.89
11..0808

MSE/%
1.77
10.16
0.35
0.61
1.22
22..8080

R²
0.95
0.69
0.98
0.98
0.99
00..9292

[t43，t61，t65][31]
MAE/%
1.52
2.54
0.84
0.69
0.58
11..2323

MSE/%

4.25
10.92
1.02
0.88
0.72
33..5656

R²
0.89
0.66
0.96
0.98
0.99
00..9090

表4 采用不同恒压特征组合的实验模型参数设置

Tab.4 Parameter settings of experimental models using
different combinations of constant features

特征组合

[Tcv，Usha，Ur]
[t44，Usha，Ur]
[t66，Usha，Ur]
[t88，Usha，Ur]

En

20
10
50
10

Fmax

auto
auto
auto
sqrt

Dmax

5
25
5
20

Lmin

4
5
7
7
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4.4.2 实验结果对比

1）NCA数据集的实验结果。NCA数据集对

应工况 1、工况 2，在该数据集的实验结果见表 7。
图 5给出了模型在工况 1、工况 2下 SOH估计结果

的散点分布图，对应估计结果见表 7。可见，在工

况 1下，与单一阶段的特征组合相比，所提特征组

合的 SOH估计结果具有更小的MAE和MSE，且

SOH估计结果的对应点紧密分布在真实 SOH曲

线附近。在工况 2下，两种单一阶段特征组合的

估计误差也都明显大于本文所提的两阶段特征

组合，且估计结果的对应点也更为分散。

2）NCM数据集的实验结果。NCM数据集对

应工况 3、工况 4。图 6为工况 3、工况 4下，3种特

征组合的 SOH估计结果的散点分布图，对应估计

结果见表 7。由实验结果可见，在工况 3、工况 4
下，与单一阶段特征组合相比，本文所提特征组

合的 SOH估计结果对应点更加集中分布在真实

SOH曲线两侧，估计误差均在较低的水平，表明

所提特征组合具有更高的估计精度。

3）NCA+NCM数据集的实验结果。NCA+NCM
数据集对应工况 5。图 7展示了工况 5下 SOH估

计结果的散点分布图，工况 5下的 SOH估计结果

图6 NCM数据集的SOH估计结果散点分布图

Fig.6 Scatterplot of SOH estimation results for the NCM dataset

图5 NCA数据集的SOH估计结果散点分布图

Fig.5 Scatterplot of SOH estimation results for the NCA dataset
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见表 7。可见，利用所提特征的 SOH估计结果的

对应点高度集中在真实 SOH曲线附近，MAE和

MSE均小于 0.4%；驰豫特征组合的 SOH估计结果

对应点在低 SOH时分布较为分散；恒压充电阶段

特征组合 SOH估计结果的对应点在低 SOH时分

布在真实 SOH曲线下方。可见，对于NCA+NCM
数据集，利用所提特征进行 SOH估计，与单一阶

段特征组合相比也具有较大的优势。

5 结论

本文提出了一种基于两阶段充电数据融合

的储能系统锂离子电池 SOH估计方法。通过融

合恒压充电阶段与弛豫阶段的健康特征，构建了

一种新的健康特征组合，充分挖掘两个阶段充电

数据包含的电池老化信息，提高了 SOH估计精

度。针对恒压充电阶段，只采用其最后 1/6区间

的时长作为特征，无需保存电流数据，减少了数

据存储和计算任务。同时，所提特征组合的获取

不受充电起始点不确定性的影响，能够适应储能

系统实际运行场景。实验结果表明，基于本文所

提出的健康特征组合，所取得 SOH估计结果的

MAE平均值为 0.66%，MSE平均值为 0.85%，R2平
均值为 0.97，估计精度明显高于单一阶段特征组

合。后续研究将在本文所提出的特征组合的基

础上，探索结合深度学习模型的 SOH估计方法，

进一步提高估计精度。
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