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ABSTRACT: Due to the high costs of long-term testing and 

discrepancies between real-world operating conditions and 

laboratory environments, labeled data for lithium-ion battery 

state-of-health (SOH) estimation remains scarce. To address 

this challenge, this study proposes a semi-supervised SOH 

estimation method based on self-convolutional neural network 

(CNN)-transformer with loss regularization (SCT-LR). First, 

health indicators are extracted through incremental capacity 

analysis, and a CNN-Transformer hybrid architecture is 

employed for establishing a mapping model between these 

indicators and SOH. Second, this paper adopts a self-training 

semi-supervised learning framework to generate pseudo-labels 

for unlabeled samples, enabling iterative annotation and 

utilization of unlabeled data. Finally, to mitigate the impact of 

label noise in pseudo-labels, this paper introduces a 

semi-supervised prediction method incorporating a label noise 

learning module with loss function regularization. The results 

demonstrate that the proposed method significantly improves 

SOH estimation accuracy by leveraging unlabeled data. 

Specifically, it achieves a 12.11% or greater improvement in 

estimation accuracy compared to supervised learning 

benchmarks, while the integration of the label noise learning 

module reduces the average error by 14.41%. This work 

provides a robust framework for accurate battery SOH 

prediction in real-world scenarios with limited labeled samples. 
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摘要：由于长期测试成本高昂及实际工况与实验室条件差

异，导致锂离子电池健康状态(state-of-health，SOH)标签数

据匮乏。针对此问题，该文提出一种基于损失正则化自训练

的锂离子电池 SOH 半监督估计方法。首先通过容量增量分

析提取健康因子，并基于卷积神经网络与 Transformer 混合

架构构建其与 SOH 的映射模型。其次，采用自训练半监督

学习框架构建无标签样本的伪标签，通过自我迭代实现无标

签样本的标注与利用。最后，为降低伪标签中标签噪声影响，

提出融合损失函数正则化的标签噪声学习模块的半监督预

测方法。结果表明，所提方法可利用无标签数据显著改善

SOH 估计结果，尤其是与监督学习基准模型相比，其估计

精度提升 12.11%以上，标签噪声学习模块的引入使得所提

方法的平均误差降低 14.41%。研究结果将有效支撑标签样

本匮乏的现场应用场景下的电池 SOH 精确预测工作。 

关键词：锂离子电池；健康状态；半监督学习；自训练；噪

声学习 

0  引言 

锂离子电池因其能量密度高、循环寿命长、制

造成本低等优点被广泛应用于储能电站、电动汽

车、航空航天及电子产品等领域[1-3]。但在长期使用

过程中，电池内部活性锂损失、固体电解质界面

(solid electrolyte interphase，SEI)膜生长引发的电池

容量衰退严重影响其安全可靠运行，故需要对电池

健康状态(state-of-health，SOH)进行准确评估[4-6]。 
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电池 SOH 与老化机理密切相关，受多重因素   

影响且很多参数难以在线测量，导致其估算难度较

高[7-9]。早期研究工作主要通过电化学模型或等效电

路模型来表征电池内部特性及容量退化规律[10-11]。

但是该方法对数据质量、初值选取的要求较高，且

在部署时泛化能力较差，故逐渐被数据驱动方法取

代[12-14]。数据驱动方法基于机器学习或深度学习模

型，通过挖掘电池数据中的退化规律构建多维输入

特征与 SOH 的映射关系。该方法无需深入解析电

池老化机理，但对数据质量及规模具有较强依赖

性，在工程应用中展现出显著优势与发展潜力[15]。

当前，数据驱动方法主要通过自回归 (auto 

regressive ， AR) 、 支 持 向 量 机 (support vector 

machine，SVM)、神经网络(neural network，NN)等

模型预测电池 SOH[16-18]。对于上述方法而言，特征

输入和模型的选择是影响 SOH 估计误差的关键。

李超然等提出一种一维卷积神经网络(convolutional 

neural network，CNN)模型实现锂离子电池的容量

估算，建立电压、电流、温度数据与 SOH 的映射

关系，并于多个公开数据集中验证方法的 SOH 估

计效果[19]。然而电池容量衰减过程具有非单调特性

且伴随容量再生现象，现有方法主要聚焦于容量退

化曲线的局部特征提取，对长程依赖关系的建模能

力仍显不足。因此，李鹏等提出一种基于转置

Transformer 的电池 SOH 融合估计模型，结果表明

自注意力机制可有效提升模型在复杂电池数据集

中的表现[20]。 

然而，上述数据驱动方法均属于监督学习框架

下的 SOH 估计，并未摆脱对海量、高质标签样本

的依赖性，不可避免地在训练阶段受限于电池容量

退化实验所需要的物质成本与时间成本[21]。由于实

际场景中电池长期处于中间荷电状态区间

(20%~80%)的非全循环充放电状态，导致无法通过

容量测试方法获取与完整充放周期严格对应的

SOH 标签数据[22-23]。此时，仅依赖实验室数据对深

度学习模型进行训练，易导致其过度拟合有限的标

签样本，进而影响模型在实际应用场景下的泛化性

和鲁棒性[24]。 

为降低模型对标签样本的依赖性，Yarowsky 等

提出一种基于自训练(self-training)的半监督学习方

法并将其应用于自然语言处理任务，通过生成伪标

签样本并将其加入训练集迭代优化模型[25]。Che 等

将该方法迁移至锂电池 SOH 预测领域，通过伪容

量标签重建策略实现小样本场景下容量衰减轨迹的

预测[26]。类似地，Xiong 等充分利用无标签样本并

融入模型训练，减少对标签样本的数据需求[27]。此

外，部分研究也采用半监督学习方法挖掘无标签样

本特征辅助训练，通过整合少量标签样本构建输入

和输出间映射关系，并利用无标签样本挖掘数据潜

在结构与分布特征以增强模型性能[28-29]。然而，上

述方法的训练效果高度依赖模型初始化性能，且易

受伪标签噪声干扰，导致实际部署效果不佳。 

为此，本文提出一种基于损失正则化的自训练

CNN-Transformer(self-CNN-transformer with loss 

regularization，SCT-LR)的锂离子电池健康状态半监

督估计方法，通过容量增量分析提取健康因子并将

其作为输入特征训练 CNN-Transformer 模型，并通

过自训练 CNN-Transformer(self-CNN-transformer，

SCT)方法为无标签样本生成伪标签以扩充训练集。

在伪标签生成过程中，使用基于标签噪声学习的伪

标签置信度优化方法，利用损失函数正则化技术防

止模型过度拟合伪标签噪声，有效提升模型对伪标

签的容忍度以及分布外数据的泛化能力。从而实现

标签样本匮乏场景下的锂离子电池 SOH 高精度在

线预测。 

1  健康因子与特征提取网络 

1.1  健康因子提取 

锂离子电池在充放电循环的电压平台期内的

变化趋势能够较为准确地反映电池容量退化及活

性锂损失程度。但电池充放电曲线的平台期内电压

变化较为细微，故需采用容量增量分析(incremental 

capacity analysis，ICA)对其进行处理，将微小的电

压波动值转换为容量增量(incremental capacity，IC)

曲线内更易识别的波峰。 

如图 1 所示，随着电池循环次数的增加，IC 曲

线主峰呈现出向右下方偏移的趋势，直观反映容量

损失。但 IC 曲线由大量高维离散点组成，难以直

接用于预测模型建模。故通常由 IC 曲线中提取具

有代表性的健康因子，将其作为输入特征用于构建

SOH 预测模型。研究表明[30-31]，IC 曲线主峰峰值

fpeak、峰值电压 vpeak 以及主峰峰下面积 S 可有效捕

捉电池老化过程中的关键变化，可作为表征 SOH

的健康因子。对于特定电压窗口[Vsmin,Vsmax]，(Vi,Gi)

为 IC 曲线任意一点，则主峰峰值 fpeak 与峰值电压

vpeak 可表示为： 
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(a) NASA 数据集 B05 号电池 
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(b) Oxford 数据集 Cell8 号电池 

图 1  不同循环次数下的容量增量分析曲线 

Fig. 1  Incremental capacity analysis curves under 

different cycle numbers 
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若(Vj,Gj)为该特定电压窗口[Vsmin,Vsmax]第 j 个

采样点，则主峰峰下面积 S可表示为 
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式中 m为该特征窗口内采样点总数。 

为进一步定量评估所提健康因子与电池 SOH

的相关性，采用皮尔逊相关系数(pearson correlation 

coefficient，PCC)进行分析。设电池老化循环总数为

n，某一健康因子的特征可表示为 h[h1,h2,,hn]，

与之对应的电池 SOH 值为 y[y1,y2,,yn]，则皮尔

逊相关系数 P可表示为 
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式中：hl为第 l次循环时该健康因子的观测值；h为

该健康因子的样本均值；yl为第 l 次循环时对应的

电池 SOH 值； y为该电池 SOH 的样本均值。 

分析结果如图 2所示。以Oxford数据集的Cell8

为例，其 IC 曲线峰值、峰值电压以及主峰峰下面

积与 SOH 的相关系数分别为 0.9606、0.9568 和

0.9955，表明，所选健康因子可以准确跟踪电池

SOH 的变化趋势。 
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(b) Oxford 数据集 Cell8 号电池 

图 2  电池健康因子与 SOH 相关性分析 

Fig. 2  Correlation analysis between battery health 

indicators and SOH 

1.2  CNN-Transformer 模型 

锂离子电池 SOH 估计的核心在于通过分析历

史观测数据实现容量轨迹的连续时间预测，同时建

立跨时间尺度的数据关联规律。当前数据驱动方法

中，传统循环神经网络的时序递归架构、卷积神经

网络的空间卷积架构，以及基于 Transformer 的多

头注意力堆叠编码结构，均面临局部突变特征捕获

与全局退化趋势建模的协同优化难题。而电池容量

退化数据通常呈现非单调衰减趋势并伴随容量再

生现象，对模型的局部动态响应与长期依赖关系的
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双重建模能力提出更高的要求。 

本文提出的 CNN-Transformer 混合架构通过分

层特征融合机制实现退化特征的多尺度建模。设

XRPD表示健康因子输入张量，其中 P 为时间步

长，D为特征维度。首先，利用一维卷积层从健康

因子时序张量中解耦提取局部退化特征，学习容量

再生现象衍生的非平稳波动特征。其数学表征为 

 c c( )  C X W b  (5) 

式中：C为卷积输出的特征图；Wc为卷积核权重矩

阵；bc 为偏置向量；()为 RELU 激活函数，用于

增强对非平稳波动特征的学习能力。随后，使用

Transformer 模块的多头自注意力编码机制对卷积

输出的高维特征嵌入进行全局依赖关系重构，实现

退化趋势模式与容量再生扰动特征的协同表征，进

而精准预测 SOH 变化趋势。多头自注意力机制操

作的数学表征为： 

 LayerNorm( MHA( )) Z C C  (6) 

 1MHA( ) Concat(head , ,head ) O
hC W  (7) 

式中：h 为注意力头的数量，每个头均独立计算注

意力权重；WO 为权重矩阵；Z 为自注意力机制输

出的特征嵌入。 

CNN-Transformer 结构图如图 3 所示。 
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图 3  CNN-Transformer 网络结构 

Fig. 3  The proposed CNN-Transformer framework 

2  基于 SCT-LR 的电池 SOH 半监督估计   
方法 

2.1  基于半监督学习的 SCT 模型 

在锂离子电池健康状态估计研究中，模型不仅

需要具备优异的时序特征提取能力，还对标签样本

的数量与质量提出更高要求。然而电池 SOH 标签

数据的获取通常依赖耗时的长期退化测试，这些测

试过程耗时且成本高昂，导致高质量带标签的退化

数据集极其稀缺。 

半监督学习通过有效利用标签样本可显著提

升模型预测性能，鉴于 self-training 方法与

CNN-Transformer 模型在解决标签样本不足问题上

具有互补优势，本文提出一种新的 SCT 模型。其中

self-training 方法的训练流程如图 4 所示。 

标签样本

无标签样本

初始化模型

SOH 预测模型

预测无标签样本
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   循环中止？
最终 SOH
预测模型

否 是
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图 4  self-training 方法训练流程图 

Fig. 4  Flow chart of self-training 

得益于 CNN-Transformer 模型在时间序列数据

的局部特征提取和长程依赖建模方面的优势，SCT

模型在训练过程中生成的伪标签具有较高可靠性，

从而显著降低误差传播风险。首先基于少量标签样

本训练基础时序预测模型得到初始化模型，使其捕

获容量退化的基本规律。初始化训练中，标签样本

与测试样本的分布差异越小，模型训练效果越优；

且保留无标签样本中的分布差异个体可提升模型

泛化性能。随后利用该模型预测无标签样本，筛选

高置信度结果生成伪标签。通过迭代将高置信度伪

标签样本扩充至训练集，增强 SOH 预测模型从无

标签样本中挖掘电池老化规律的能力。当无标签样

本的预测差异趋于稳定时终止迭代。 

在半监督回归框架下，SCT 模型优化的核心挑

战在于构建高置信度样本筛选机制。由于现有半监

督学习研究多聚焦分类任务，针对回归问题的理论

体系与方法验证仍存在明显不足。因此本文以 Zhou

等在 COREG 框架中提出的 k 近邻策略为基础，将

其在评估无标签时序数据置信度方面展现出的独

特优势迁移至 SCT 模型的训练过程中[32]。通过构
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建基于时序相似度的邻域评估模块，有效提升伪标

签筛选精度。设任意一无标签样本及其预测值为

(xu, uŷ )，则 xu 的 k 近邻样本预测值向量为 ŷ  

[ 1ŷ , 2ŷ ,, ˆky ]。进而可通过计算该无标签样本在其

k 近邻中的预测值的均方误差来获取置信度评价，

其计算公式如下： 

 2
u

1

1
ˆ ˆ( )

k

m
m

y y
k




   (8) 

式中： ˆmy 为第 m个 k 近邻标签值；k为 k 近邻标签

总数。通过选择置信度最高的无标签样本(已赋予伪

标签)，并将其重新加入训练集来更新 SCT 模型。 

2.2  基于损失正则化的噪声学习模块 

尽管在每次扩展训练集时都会根据置信度评

估结果选择预测值最稳定的样本进行更新，但无标

签样本的预测伪标签仍然不如真实标签样本的标

签更为可靠，训练过程中产生的标签噪声可能会导

致过拟合噪声数据并形成错误的反馈回路，严重劣

化模型性能。因此，为抑制 self-training 训练过程中

由于标签噪声引起的性能损失，本文提出一种基于

损失正则化的标签噪声学习方法，通过改造模型的

损失函数来改善上述问题。该方法在原有半监督损

失函数的基础上添加一个 L2 正则项，通过该正则项

惩罚模型权重的平方限制权重值的大小，且此过程

中模型权重的变化更为平滑，使得模型对不同特征

的输入更为鲁棒。损失函数表达式如下： 

 2
2

1

1
ˆ[(1 ) ] ( , ) || ||

M

i t i i i
i

f f y y w
M

 


       (9) 

式中：M 为标签样本和无标签样本数量的总和；fi

为指示样本 i是否为伪标签样本的标志；t用于控 

制伪标签样本损失权重； ˆ( , )i iy y 为样本 i的均方误

差损失； 2
2|| ||w 为 L2 正则项，其中用来控制正 

则化强度。 

在模型训练初期，t 较小，此时 L2 正则项对

模型的限制有助于模型更好地学习标签样本特征，

避免过度拟合初始伪标签中的标签噪声。随着训练

进行，t逐渐增大，伪标签数据的影响增大，此时

L2 正则化继续平滑地约束模型权重，从而使模型能

够有效利用伪标签数据，同时避免对错误标签的过

度拟合。综上所述，t随训练 epoch 的比例线性增

长，其变化策略的数学表征为 

 s e s( )t

t

T
       (10) 

式中：t为当前 epoch 索引值；T为训练总 epoch 数；

s、e分别为初始值和最终值。 

2.3  基于 SCT-LR 的电池 SOH 估计框架 

本文提取电池充电 IC 曲线的曲线峰值、峰值

电压以及主峰峰下面积作为特征参量，经 1D-CNN

提取容量退化的局部特征后，利用 Transformer 模

型进行退化轨迹的长程依赖建模。在训练过程中，

基于自学习方法建立无标签样本的利用机制，筛选

高置信度伪标签样本并将其逐步扩充至训练集。同

时，利用损失正则化方法对损失函数进行约束，进

一步抑制伪标签生成过程中标签噪声对模型的影

响，建立用于电池 SOH 估计的 SCT-LR 模型。整体

算法流程图 5 所示。 

开始

容量增量分析计算
dQ/dV

基于不同电压区间提
取健康因子

特征归一化
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预测无标签样本标签

k-近邻置信度评估

   误差  Tk？
否

是

生成伪标签样本

合并标签与伪标签样
本并更新训练集

退回无标签样本

是

预测误差
   显著下降？

否

训练结束

判断最佳
   电压区间？

否

结束

是

 

图 5  SCT-LR 模型训练流程图 

Fig. 5  Flow chart of SCT-LR model training 

3  实验结果与分析 

3.1  实验数据及分组设置 

本文使用的算力平台主要参数为：i7-14700K 

CPU、RTX4080-16G GPU，算法基于 python 语言

编写，使用的深度学习框架为 pytorch。 

在研究中，本文选择主流退化数据中具有代表

性的两个样本，分别是 Oxford 数据集和 NASA 数

据集，表 1 展示两个数据集的细节，包括电池型号、

环境温度、充放电方式以及循环终止条件等信息。 

其中，Oxford 数据集包含 8 组标称容量

740mAh的Kokam钴酸锂电池编号(Cell1—Cell8)，

实验采用每 100 次循环执行 1C 恒流充放电循环以 
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表 1  电池容量退化数据集参数 

Table 1  Parameters of battery capacity degradation datasets 

参数 Oxford NASA 

电池数量 8 4 

实验温度/℃ 40 24 

额定容量/(mAh) 740 2000 

电压区间/V 2.7~4.2 2.7/2.5/2.2/2.5~4.2

充电模式 恒流(2C) 恒流-恒压(0.75C)

放电模式(1C) Artemis urban drive cycle 恒流 

实现容量标定，当容量衰减至额定容量的 70%时终

止实验。NASA 数据集选用 LG Chem 18650 型锂离

子电池(标称容量 2.0Ah)，选取 B0005、B0006、

B0007 和 B0018 4 组同工况电池(记为 B05—B18)

作为分析对象。充电阶段以 1.5A 恒流充电至 4.2V

后转为恒压模式直至电流降至 20mA；放电过程以

2A 恒流放电至电压阈值 2.7V 截止。与 Oxford 数

据集不同，图 6 中 NASA 电池数据的容量退化曲线

可以明显观察到容量再生现象，该特征将在健康状 
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(b) Oxford 数据集 

图 6  不同数据集的电池容量退化曲线 

Fig. 6  Battery capacity degradation curves across 

different datasets 

态估计时影响模型的预测精度。 

为模拟实际应用中标签数据稀缺场景，本研究

对 NASA 和 Oxford 数据集分别按照不同比例进行

分组与划分。其中标签样本对应实验室环境下完整

记录的电池全寿命周期充电电压、电流数据及 SOH

参数，其获取难度更高、耗时更长，但却是数据驱

动方法中最为理想的训练数据。相比之下，实际监

测数据通常仅包含充电电压与电流时序信息而缺

失 SOH 标签，这类数据需通过伪标签标注机制处

理后才能用于模型训练。具体的数据集设置如表 2

所示。与实际应用场景不同的是，实验设计中存在

标签样本占比高于无标签样本的组别设置，但该分

组本质是受限于数据集样本量的固有局限。该设置

的目的是在样本总量受限条件下，重点分析标签样

本比例与模型预测误差的关联规律。 

表 2  电池容量退化数据集设置与分组 

Table 2  Configuration and partitioning of battery capacity degradation dataset 

数据集 组别 标签样本 无标签样本 测试数据集 

NASA 数据集 

1 B05 B06，B07 B18 

2 B18 B05，B06 B07 

3 B06 B07、B18 B05 

Oxford 数据集 

1 Cell1 Cell2、Cell3、Cell4、Cell5、Cell6、Cell7 Cell8 

2 Cell1、Cell3 Cell2、Cell4、Cell5、Cell6、Cell7 Cell8 

3 Cell1、Cell3、Cell4 Cell2、Cell5、Cell6、Cell7 Cell8 

4 Cell1、Cell3、Cell4、Cell5 Cell2、Cell6、Cell7 Cell8 

5 Cell1、Cell3、Cell4、Cell5、Cell6 Cell2、Cell7 Cell8 

6 Cell1、Cell3、Cell4、Cell5、Cell6、Cell7 Cell2 Cell8 
 

3.2  评价指标 

采用均方根误差 (root mean square error，

RMSE)、平均绝对误差(mean absolute error，MAE)

和决定系数 R2 作为模型性能的评价指标，并将其

分别记为 ERMSE、EMAE和 ER。RMSE 是残差的标准

偏差，其对数据中的异常预测值更为敏感，MAE



6282 中  国  电  机  工  程  学  报 第 46 卷 

表示观测值与预测值之间绝对误差的平均值，主要

用来评价模型的平均误差大小。R2 用于量化模型预

测值对观测值的拟合效果，取值范围为[0,1]，且越

接近 1 表示模型拟合效果越好。ERMSE、EMAE与 ER

的计算公式分别如下： 

 2
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式中：yi为实际观测值； y为观测值均值； ˆiy 为模

型的预测值；n为样本数量。 

3.3  SCT-LR 模型的 SOH 估计效果 

由于 NASA 数据集相较于 Oxford 数据集具有

更加明显的容量再生现象，对模型的时序建模能力

以及泛化能力要求更高，因此将其作为 SCT-LR 模

型的性能评估基准。而 NASA 数据集内 B05、B06、

B07 与 B18 电池虽处于相同工况，但因电化学阻抗

谱测试频率不同，使得 B18 电池的容量退化轨迹呈

现显著差异特征。故实验分组将 B18 电池作为重点

验证对象，分析特征分布偏移数据分别作为标签样

本和无标签样本场景下对模型预测误差的影响。为

验证所提方法的优越性，本文设置多组对比实验。

包括针对 SCT-LR 模型的消融实验对照组，即不包

含 1D-CNN 模 块 的 基 于 损 失 正 则 化 的 自

Transformer(self-transformer with loss regularization，

ST-LR) 模 型 以 及 不 包 含 噪 声 学 习 模 块 的 自

Transformer(self-transformer，ST)模型。此外，选取

典型时序预测深度学习模型，包括长短期记忆神经

网络(long short-term memory，LSTM)和门控循环网

络(gated recurrent unit，GRU)作为监督学习对照组，

以论证半监督学习框架在数据受限场景下的 SOH

预测性能优势。值得注意的是，监督学习对照组所

用训练数据均为表 2 中各数据分组的标签样本，这

也与监督学习、半监督学习在相应实际部署条件下

能够获取的数据水平相一致。在相同量化环境下，

上述模型的推理时间和参数数量如表 3 所示。其

SOH 估计的详细结果如表 4 以及图 7 所示。 

表 3  模型推理时间与参数数量 

Table 3  Model inference time and parameter count 

模型 推理时间/ms 参数数量/(106) 

SCT-LR 13.1 1.46 

ST-LR  9.3 1.45 

ST  9.0 1.45 

LSTM  5.5 1.85 

GRU  5.8 1.38  

表 4  NASA 数据集的 SOH 估计结果 

Table 4  SOH estimation results of the NASA dataset 

组别 
RMSE/% MAE/% R2 

SCT-LR ST-LR ST LSTM GRU SCT-LR ST-LR ST LSTM GRU SCT-LR ST-LR ST LSTM GRU 

Grp.1 1.479 1.774 1.947 3.165 2.263 1.220 1.392 1.492 2.363 1.636 0.9614 0.9445 0.9331 0.8233 0.9096

Grp.2 1.156 1.639 1.728 2.599 2.323 0.798 1.160 1.309 2.149 1.903 0.9788 0.9574 0.9527 0.8929 0.9144

Grp.3 0.916 1.702 2.300 3.006 2.408 1.259 1.259 1.608 2.674 2.125 0.9905 0.9673 0.9404 0.8979 0.9345
 

根据表 4 可知，本文所提方法在 NASA 数据集

上取得最佳估计精度。其在 3 个数据分组中的平均

RMSE 和 MAE 仅为 1.184%和 1.092%，R2 值为

0.9769。其估计精度较基于监督学习方法的基准模

型提升 12.11%以上。由图 7 可知，SCT-LR 模型的

预测值较其他对比方法更为接近实际的电池容量

退化轨迹。尤其是在 Grp.3 分组中，无标签样本中

包含特征分布偏移数据，使得模型在自训练过程中

学习到更鲁棒的特征表示，其 RMSE 和 MAE 较监

督学习基准模型中估计误差较小的 GRU 降低

61.96%和 50.75%。综上所述，在数据规模受限场

景下，半监督学习方法具备更加精确的 SOH 估计

效果，且特征分布偏移数据作为无标签样本时对模 
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(c) 组别 3 

图 7  NASA 数据集电池 SOH 估计结果 

Fig. 7  SOH estimation results for batteries in  

the NASA dataset 

型性能影响最小。 

为评估 SCT-LR 模型的伪标签质量，针对 Grp.3

数据组训练过程中无标签数据集生成的伪标签，开

展其与真实 SOH 值的差异分析，结果示于图 8。在

此过程中，分析使用的 SOH 标签仅用于后期评估，

其在模型的训练阶段均未被使用以避免信息泄露

问题。在模型收敛后，伪标签 SOH 与真实 SOH 之

间的平均RMSE、MAE和R2分别为 0.933%、1.281% 
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图 8  伪标签 SOH 与真实 SOH 估计结果 

Fig. 8  Pseudo-label SOH and true SOH estimation results 

和 0.9890。由图 8 亦可知，伪标签 SOH 与真实 SOH

分布在对角线附近，表明大部分伪标签具有较好的

准确性，但其分布呈现轻微右偏态，即模型可能倾

向于低估电池 SOH。 

此外，将 ST-LR 模型与 ST 模型的预测结果与

本文所提方法进行对比，以验证 1D-CNN 模块和噪

声学习模块的有效性。结果表明，引入 1D-CNN 和

噪声学习模块前后，相同模型的表现差异巨大。其

中，加入噪声学习模块后，ST-LR 模型于 3 个数据

组中的平均 RMSE 和 MAE 分别降低 14.41%和

12.41%。而所提方法在同时加入 1D-CNN 模块和噪

声学习模块后，3 个数据组中的平均 RMSE 和 MAE

降低 40.56%和 24.69%，R2 均值提升 3.69%。 

图 9 是各方法在不同数据组中的绝对误差分布

图，与 ST-LR 模型和 ST 模型相比，所提方法实现

最低的平均误差以及最小的误差分布范围，且在异

常值控制方面表现优异。综上所述，所提方法在电

池 SOH 估计领域表现优异。通过整合有限标签样本

和包含特征分布偏移的无标签样本，其不仅保证模

型对典型退化模式的捕捉精度，还进一步通过伪标 
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图 9  NASA 数据集电池 SOH 估计绝对误差小提琴图 

Fig. 9  SOH estimation absolute error violin plots for 

NASA dataset 

签迭代优化增强模型对差异分布特征的泛化能力。 

3.4  标签样本数量的影响 

对于半监督学习，标签样本在数据集中所占比

例对模型估计性能具有重要影响。首先，根据 3.3

节中对 NASA 数据集的分析结果，选择 Oxford 数

据集中容量退化趋势最为异常的 Cell2 作为分析重

点，并在各数据组中均将其划分至无标签样本以减

少其对模型性能的影响。同时，在数据组 1—6 中

逐组增加标签样本比例，以观察各模型在标签样本

比例不同情况下的性能表现。其中，监督学习模型

依旧仅使用相应数据分组中的标签样本进行训练。

结果如表 5 所示。 

根据表 5 可知，所提方法在数据组 2—6 中均

取得较为理想的 SOH 估计精度。尤其在数据组 3

中，所提方法的估计精度显著高于其他基准模型，

其 RMSE 与 MAE 相较于监督学习基准模型降低

33.19%和 29.90%以上，R2 值则提升 2.78%以上，

表明所提方法在标签样本具有一定数量基础的情

况下，可通过组合无标签样本的方式改善 SOH 估

计效果。由于 Oxford 数据集的容量退化曲线未呈现

显著容量再生现象，因此其估计精度提升幅度低于

NASA 数据集。与之类似，ST-LR 模型在相同工况

下也保持较高的估计精度，进一步证明 1D-CNN 模 

表 5  Oxford 数据集的 SOH 估计结果 

Table 5  SOH estimation results of the Oxford dataset 

组别 
RMSE/% MAE/% R2 

SCT-LR ST-LR ST LSTM GRU SCT-LR ST-LR ST LSTM GRU SCT-LR ST-LR ST LSTM GRU 

1 1.712 1.631 1.715 2.013 1.955 1.531 1.341 1.505 1.743 1.702 0.9400 0.9456 0.9398 0.9171 0.9218

2 1.176 1.293 1.441 1.620 1.298 0.860 1.062 1.115 1.149 1.020 0.9717 0.9658 0.9575 0.9463 0.9655

3 0.354 0.907 1.294 1.386 1.321 0.257 0.801 0.994 1.047 1.078 0.9974 0.9832 0.9657 0.9607 0.9643

4 1.025 1.302 1.529 1.562 1.607 0.906 0.997 1.206 1.223 1.362 0.9785 0.9653 0.9522 0.9501 0.9472

5 1.365 1.506 1.556 1.829 1.794 1.145 1.236 1.344 1.374 1.504 0.9619 0.9538 0.9505 0.9316 0.9342

6 0.724 1.126 1.168 1.101 0.865 0.529 0.872 0.947 0.922 0.640 0.9893 0.9741 0.9721 0.9752 0.9847
 

块对容量退化轨迹中存在的容量再生现象的辨识

效果。 

然而，所提方法在标签样本数量极度不平衡情

况(Grp.1)下表现略差。此时，标签样本匮乏导致模

型无法学习到有效特征和模式，进而在早期阶段过

度依赖无标签样本的伪标签。但所提方法在 6 个数

据组中的估计误差仍保持在较低水平，其平均

RMSE 和 MAE 分别为 1.059%和 0.8713%。 

综上所述，半监督模型的 SOH 估计精度与标

签样本比例未呈现严格正相关性，但其在非极端标

签匮乏场景下仍保持较高预测性能。而所提方法在

标签样本匮乏场景下通过有效整合无标签样本数

据特征，显著减低 SOH 估计误差，展现出良好的

工程应用潜力。 

3.5  电压区间对 SOH 估计结果的影响 

IC 曲线在不同电压区间内提取得到的健康特

征存在差异，且该差异直接影响电池 SOH 估计结

果。为进一步分析电压区间起始阈值与跨度范围对

SOH 估计的具体影响，选取 Oxford 数据集的 Grp.3

数据组进行测试，其误差分析和容量增量分析结果

如图 10、11 所示，将二者进行对比可发现存在明

显关联规律。尽管本节仅针对所提方法在 Grp.3 中
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的 SOH 估计结果进行分析，但其流程与结果均可

推广至其他数据集中。 
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(a) 起始阈值与跨度电压对 RMSE 的影响 
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(b) 起始阈值与跨度电压对 MAE 的影响 

图 10  电压区间对电池 SOH 估计结果的影响 

Fig. 10  Impact of voltage range on battery SOH 

estimation 

对 Grp.3 数据组的样本，在 3.3~4.2V 电压区间

内采用 1.2 节所述方法进行健康因子提取，其中起

始电压设定为 3.3~4.0V。并在固定跨度范围研究基

础上增设[0.1V,0.2V]间隔参数，系统分析电压跨度

范围对电池 SOH 估计结果的影响。所提方法在

Grp.3 数据组中采用不同电压区间提取健康特征时 
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(a) 电压区间起始阈值：3.75V 
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(b) 电压区间起始阈值：3.50V 
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(c) 电压区间起始阈值：3.40V 

图 11  健康因子特征形态对电池 SOH 估计结果的影响 

Fig. 11  Impact of health indicator feature morphology on 

battery SOH estimation 

的 SOH 估计误差分布如图 10 所示，其中黄色区域

表征全局 RMSE、MAE 较高，表明估计性能较弱；

蓝色区域则对应较低的误差指标，反映更加优异的

估计效果。显然，蓝色区域与图 1(b)中的 Cell8 容

量增量曲线主峰区域高度重合。同时，可明显观察

到，[3.55V,3.65V]伪峰区域的估计误差虽出现下降

趋势，但其降幅显著低于主峰区域。这表明不同特

征区域对 SOH 估计精度的贡献度存在显著差异，

验证特征选择策略的必要性。SOH 预测精度与电压

区间参数间并非为简单的线性关联关系，需结合 IC

曲线进行具体分析。如图 11 所示，通过对图 10 进

行切片分析可知，起始电压分别为 3.75、3.50 和

3.40V 时，不同跨度范围对 SOH 估计误差呈现显著

差异性影响。在图 11(a)中，随着电压跨度范围增大，

区间内主峰特征逐渐丰富。当选取[3.75V,3.89V]

电压区间时，RMSE 与 MAE 分别为 0.737%和

0.578%，此时所选区间已完全覆盖主峰特征区域。

但当电压跨度继续增至 0.18V 时，RMSE 和 MAE

分别降至 0.354%和 0.257%，此时误差指标方达到
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全局最低值，该现象与固定跨度范围的研究结论存

在差异。即当健康特征选择区间位于 IC 曲线主峰

区域时，最佳采样区间需在完整覆盖主峰特征的基

础上适当延拓，此时 SOH 估计性能方达最优。该

结论同样可在图 11(b)的伪峰区间内得到证明，其最

低估计误差出现在[3.50V,3.68V]区间。另一方面，

如图 11(c)所示，当电压区间未完全覆盖波峰特征

时，健康因子与 SOH 相关性减弱导致估计误差显

著增加。这表明起始电压宜选取于主峰临近区域以

获取更精确稳定的 SOH 估计结果。综上，通过 IC

分析与电压区间分析选取最佳采样窗口，可为工程

实践中提升 SOH 估计精度提供关键指导。 

4  结论 

针对标签样本匮乏场景下电池 SOH 估计精度

低的问题，本文提出一种基于半监督学习的

SCT-LR 方法，以充分利用现场无标签样本改善

SOH 估计效果。主要结论如下： 

1）所提方法于 NASA 数据集进行 SOH 预测时

取得最佳估计精度，其平均 RMSE 和 MAE 仅为

1.184%和 1.092%，R2 值为 0.9769，综合性能优于

LSTM 等监督学习模型，具备工程应用价值。基于

标签噪声学习的伪标签置信度优化方法利用损失

函数正则化技术防止模型过度拟合伪标签噪声。模

型加入噪声学习模块后，其在 3 个数据组中的平均

RMSE 和 MAE 分别降低 14.41%和 12.41%。 

2）利用 Oxford 数据集分析数据集内标签样本

比例对模型性能的影响，结果表明，所提方法在 6

个数据组中的估计误差均保持在较低水平，其平均

RMSE 和 MAE 分别为 1.059%和 0.8713%。且实际

应用情况下模型性能与标签样本数量并未呈现严

格正相关性，一定数量无标签样本所包含的电池退

化模式与特征可显著改善 SOH 估计精度。 

3）健康因子提取的电压区间对 SOH 估计结果

具有重要影响，所提方法以 Oxford 数据集为例，验

证最佳采样区间需在完整覆盖主峰特征的基础上

适当延拓，方能取得最佳 SOH 估计精度，为工程

实践中确定采样窗口提供关键指导。 
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