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去噪扩散概率模型在电池数据增强中的应用
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摘要:解决电池运行过程中关键数据收集困难以及电化学阻抗谱(EIS)数据量有限的问题,能够优化电池性能评估

和健康状态监测,以及电池使用和充电策略。研究方法涉及使用数据增强技术,在保障数据质量的同时,增加数据

样本量。去噪扩散概率模型(DDPM)作为一种新兴的生成模型,被应用于电池数据的增强;对于低维度的电池数据

(如电流、电压、温度和容量),直接应用DDPM模型进行数据增强;对于高维度的EIS数据,首先采用自编码(AE)模

型进行降维,随后在低维空间进行数据增强,并将增强后的数据还原至原始空间。研究结果证实,所提出的数据增

强方法在NASA(美国国家航空和宇宙航行局)和EIS(电化学阻抗谱)公开数据集上能够生成高质量的数据,并有

效降低了计算复杂度。研究成果可为电池性能评估和健康管理提供有效的数据增强策略,具有一定的参考和应用

价值。
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  在电池运行过程中,可以收集一些运行数据,
这些数据包括但不限于以下几项:①电池容量。电

池的总体能量储存能力,单位为毫安时(mA·h)或
安时(A·h)。②电压。电池的电势差,常用单位为

伏特(V)。③电流。通过电池的电荷流动速率,一
般以安培(A)计量。④温度。电池的工作温度,过
高或过低的温度可能影响电池性能。

电池运行数据可以用于评估电池性能和健康

状况,以及优化电池使用和充电策略。通过监测电

池容量、电压和充电状态等数据,可以确保电池在

正常工作范围内,并及时了解电池是否需要充电或

更换。此外,电池的温度数据可以用来预防过热或

过冷造成的安全问题。通过分析电池运行数据,还
可以优化电池的使用寿命和效率,提高设备的续航

时间和可靠性。然而,在某些情况下,电池运行数

据的获取较为困难,如极端工况条件下,电池运行

数据就很少。此时,可以考虑使用数据增强的方

法,在保证质量的前提下,对电池运行数据的数量

进行扩充。
电 化 学 阻 抗 谱 (electrochemicalimpedance

spectroscopy,EIS)是一种用于研究电化学系统的

分析技术。它通过在系统中施加交流电信号并测

量响应来分析电化学过程中的电阻和电容。这种

技术可以被广泛应用于许多领域,包括电池、腐蚀

研究、传感器、涂层评估以及生物电化学等。

EIS基于对电化学系统中的交流电信号响应进

行频率扫描来获取信息。在实验中,通过在一定频

率范围内施加小振幅的交流电信号,然后测量系统

的响应(通常是电流和电压),可以获得电阻、电容

和电化学反应动力学等信息。
总的来说,电化学阻抗谱是一种强大的工具,

可以为电化学体系提供深入的理解和评估。然而,
由于获取EIS数据依赖于昂贵的专业设备,导致可

用的数据量通常有限,这可能会影响使用EIS模型

的泛化能力和鲁棒性,并增加过拟合的风险。为了

解决这一问题,可以采用数据增强策略来扩充EIS
数据集,从而为使用EIS的模型训练提供更丰富的

信息,提高模型在各种情况下的表现稳定性。
数据增强技术是通过变换原始数据或生成新

的数据样本来增加数据集的多样性和规模。这些

技术在深度学习领域,特别是在图像识别、自然语

言处理和语音识别等领域中,已成为提高模型性能

的关键。数据增强技术是一个快速发展的领域,主
要用于解决数据隐私、数据稀缺性和数据偏差等
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问题。
尽管数据增强技术在提高模型精确度方面发

挥了重要作用,但它在数据质量和法律法规方面仍

面临挑战。数据增强的使用有助于根据模型的需

求生成正确的数据,从而提高模型的可靠性。
常用的数据增强方法有[1-9]:①生成对抗网络

(generativeadversarialnetworks,GANs)。GANs
由生成器和判别器组成,通过对抗训练生成逼真的

新数据样本。适用于生成复杂的电池运行数据,如
电压、温度和电流数据。②变分自编码器(varia-
tionalautoencoders,VAEs)。VAEs通过学习数据

的分布生成新样本,生成器通过编码器-解码器结构

实现,适用于生成高质量的电池数据,保留原始数

据的统计特性。③数据增强方法集成(dataaug-
mentationensemble)。集成多种数据增强方法,如
结合GANs、VAEs模型生成多样化的数据集,提高

数据增强的多样性和覆盖面。这些方法通过生成

新的数据样本或扩展现有数据集,提高了模型训练

的多样性和数据量,增强了模型的泛化能力和鲁棒

性,能够更好地适应各种工况下的电池性能预测和

优化任务。
去噪扩散概率模型(denoisingdiffusionproba-

bilisticmodels,DDPM)[10]是一种基于概率扩散过

程的生成模型。它通过逐步添加噪声来破坏数据,
然后通过学习一个去噪过程来逐步还原数据。这

个模型具有生成高质量样本的能力,并且在某些方

面优于其他生成模型如生成对抗网络(GAN)和变

分自编码器(VAE)。

DDPM 模 型 的 优 点 有:① 稳 定 性。相 比

GANs,DDPM的训练过程更加稳定,因为它不涉及

对抗训练。②样本质量。相比 VAEs,DDPM 能够

生成高质量的样本,尤其在图像生成任务中表现出

色。③理论基础。DDPM 具有坚实的理论基础,通
过马尔可夫链和概率扩散过程进行建模。

DDPM模型可以应用于图像生成、图像修复、
图像去噪等任务,也可以扩展到其他领域如音频生

成和文本生成。通过其高质量的生成能力,DDPM
为各类生成任务提供了一种新的有效方法。

最近几年,以生成式大模型为代表的数据生成

技术的研究和应用取得显著进展。在图像、音频、
视频合成和自然语言处理等领域有着广泛地应用。
例如,VAE具有很强的数据建模能力,其在需要理

解数据潜在结构的领域中得到应用,如金融分析和

生物信息学。GAN模型在图像合成和风格迁移等

方面有广泛的应用,被许多科技公司和艺术创作者

所采用,如GAN被用于生成高质量的合成图像,这
些图像在医学影像分析等领域中发挥着重要作用。

DDPM模型作为一种新兴技术,其在图像和视频生

成领域的应用正逐渐增加。另外,VAE和DDPM
模型在数据去噪和恢复方面表现出色。GAN 和

DDPM模型在艺术创作、游戏设计、虚拟现实等领

域有显著应用。
本文将DDPM模型引入到电池数据增强领域,

将多维数据的增强方法拓展到一维数据的增强。
本文的创新点如下。
(1)对于电池运行数据进行增强。①高质量合

成数据生成。DDPM 能生成高质量的电池运行数

据,包括电压、电流和温度等参数,这些合成数据与

真实数据在统计特性上高度一致,能够显著扩充数

据集的规模,提高模型的泛化能力。②噪声处理与

数据修复。DDPM在处理噪声数据方面表现优异,
可以有效去除电池运行数据中的噪声和异常值,生
成更为平滑和准确的运行数据,提升数据质量。

③逐步细化与多样化生成。采用逐步添加和去除

噪声的方法,DDPM 能够生成多样性更高的数据。
这意味着可以覆盖不同工况、不同老化状态和不同

使用条件下的电池运行数据,丰富数据集的多样

性。④处理多模态数据。DDPM 能够同时处理电

池的多模态数据,如电压、温度和电流等,生成的多

模态数据之间保持相关性和一致性,为综合分析和

模型训练提供更加完整的数据支持。⑤增强数据

的实用性。生成的高质量电池运行数据可以用于

电池健康管理(BMS)系统的模型训练,提升剩余使

用寿命预测(RUL)的准确性,提高电池管理系统的

性能和可靠性。
(2)对于电池EIS数据进行增强。①扩充有限

数据集。由于EIS数据获取成本高且数据量通常

有限,DDPM 可以生成大量高质量的EIS数据,有
效扩充数据集,减少过拟合风险,提高模型的泛化

能力和鲁棒性。②生成具有复杂特征的EIS数据。

DDPM可以生成具有复杂频域特征的EIS数据,这
对于分析和建模电池的电化学特性至关重要。生

成的EIS数据在特征空间上与真实数据高度一致,
提供了丰富的信息支持。③去噪与增强数据质量。
对于存在噪声的EIS数据,DDPM 能够进行有效的

去噪处理,生成更为干净和准确的EIS数据,提升

数据的可靠性。④多模态数据融合。DDPM 可以

将EIS数据与其他电池运行数据(如电压、温度、电
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流等)进行多模态融合,生成包含多种信息的综合

数据,提升对电池性能和健康状态的全面分析能

力。⑤提升模型训练效果。通过生成丰富多样的

EIS数据和其他电池运行数据,可以显著提升基于

这些数据的机器学习模型的训练效果,提高模型在

不同条件下的预测精度和鲁棒性。⑥创新的建模

方法。DDPM在电池数据增强中的应用,展示了一

种新的数据生成与处理方法,拓展了电池数据增强

的技术手段,为电池管理和预测模型提供了更为丰

富和高质量的数据支持。
这些创新点表明,DDPM 在电池运行数据和

EIS数据增强中的应用,不仅提高了数据集的质

量和多样性,还显著提升了电池管理系统和预测

模型的性能,具有重要的研究和应用价值。本文

的实用性在于,提供了一种电池数据增强的可行

方法。

1 电池数据增强流程

1.1 电池运行数据增强流程

电池运行数据包括电流、电压、温度、容量等数

据,由于维度较低,DDPM 的计算复杂度不高,因此

可以直接将DDPM模型应用于原始数据。
基于DDPM模型的电池运行数据增强流程如

图1所示。
第1步,采集电池电压、温度、电流和容量等数

据。在真实工况下,电池管理系统(BMS)都会记录

电池的电压、温度、电流和容量等数据,按照一定的

时间间隔,如30s,采集相应的数据并保存到数据

库中。
第2步,训练DDPM模型,使用Keras平台,采

用U-Net框架来训练DDPM模型。
第3步,对输入数据进行随机采样,并使用

DDPM模型进行预测,得到新的生成数据,即得到

增强数据。

图1 基于DDPM模型的电池运行数据增强流程

1.2 电池EIS数据增强流程

电池EIS数据覆盖一定的频率范围,由实部数

据和虚部数据组成[11],维度往往较高,如果直接训

练DDPM模型,将会非常消耗资源,因此,可以先对

EIS数据进行降维处理。
基于DDPM模型的电池EIS数据增强流程如

图2所示。
第1步,测试并采集电池EIS数据。使用电化

学工作站配置频率扫描测试,在不同频率点测试电

池的阻抗值和相位,记录频率响应数据,主要是测

试阻抗的实部数据和虚部数据。
第2步,训练 AE模型。基于 Keras平台进行

AE模型搭建和训练。
第3步,计算 EIS的潜在空间向量数据。将

EIS数据作为输入数据,使用 AE模型的编码器

Encoder生成潜在空间向量。
第4步,训练DDPM模型。将EIS的潜在空间

向量作为DDPM 模型的输入数据,训练DDPM 模

型。使 用 Keras平 台,采 用 U-Net框 架 来 训 练

DDPM模型。
第5步,在EIS潜在空间生成新数据。将EIS

潜在空间向量中的数据作为输入数据,使用DDPM
模型进行预测,生成新的EIS潜在向量数据。

第6步,还原EIS数据。使用Decoder解码器

将EIS潜在空间生成的新数据还原至正常的EIS
数据,即生成新的EIS数据。

图2 基于DDPM模型的电池EIS数据增强流程

2 电池数据增强模型

2.1 电池运行数据增强模型

模型总体结构如图3所示。

2.2 电池EIS数据增强模型

模型总体结构如图4所示。
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x为输入数据,有电流、电压、温度和容量等;train为基于输入数据

训练DDPM模型;generate为DDPM模型生成新的数据x'

图3 DDPM模型总体结构

x为输入数据;Encoder为编码器;z为潜在空间向量;train为基于

潜在空间向量训练DDPM模型;generate为DDPM模型生成新的

潜在空间向量z';Decoder为解码器,将z'还原成新的数据x'

图4 AE-DDPM模型总体结构

数据增强模型结构如图5所示,分为2个阶段,
第1阶段为 AE模型,第2阶段为 DDPM 模型和

EIS数据还原。
第1阶段(stage1):输入部分real1至real60

表示从高频至低频对应的阻抗数据的实部数据,

imaginary1至imaginary60表示从高频至低频对应

的阻抗数据的虚部数据,capacity表示电池容量;接
下来输入数据连接到一个编码器(Encoder),编码器

将输入数据映射到潜在分布Latentspace中;然后,
潜在分布连接到一个解码器(Decoder),用于还原输

入数据;之后,待AE模型训练完成之后,保存潜在

空间的数据和解码器Decoder,待后续使用。

Latentspace为潜在空间;train为训练模型

图5 用于EIS数据增强的AE-DDPM模型结构

第2阶段(stage2):将潜在空间的数据作为训

练数据集合,训练DDPM 模型。之后,使用DDPM
模型 在 潜 在 空 间 中 生 成 新 的 数 据;最 后,使 用

Decoder将潜在空间的新数据还原成EIS数据,即新

生成的EIS数据。

3 电池数据增强具体步骤

3.1 电池运行数据增强步骤

3.1.1 电池运行数据来源

本文使用公开数据集合中的电池运行数据,包
括电池的电压、温度、电流和容量等数据。

3.1.2 训练DDPM模型

在Keras平台使用 U-Net架构来训练DDPM
模型。DDPM模型的训练过程包括以下两个阶段。

(1)噪声化阶段。从数据集中获取真实样本,
并在一定的时间步内逐步添加噪声,直到数据完

全随 机 化。DDPM 模 型 加 噪 过 程 示 意 图 如 图6
所示。

加噪过程公式为

q(xt xt,1):=N(xt;1-βtxt,1,βtI) (1)
式中,q(xt xt-1)为在前向的每一步通过给xt-1添

加高斯噪声数据得到xt;xt 为在时间步t的数据状

态;xt-1为在时间步t-1的数据状态;βt 为在时间步

t的噪声比例,通常是一个小于1的正数;N(·|μ,

σ2)为均值为μ和方差为σ2的正态分布;I为单位矩

阵。在 T 步之后,xT 将是一个接近于纯噪声的

状态。

x0为真实样本;xt-1、xt和xT分别为时刻t-1、

t和T 时添加噪声之后的样本

图6 DDPM模型加噪过程示意图
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(2)去噪阶段:训练去噪模型,使其能够预测在

任意时间步的噪声,并从噪声数据中恢复出原始数

据。DDPM去噪过程示意图如图7所示。

xT为完成加噪之后的样本;xt、xt-1分别为时刻t、

t-1时去噪之后的样本;x0为去噪完成之后还原的样本

图7 DDPM去噪过程示意图

去噪过程公式为

pθ(xt-1 xt)=N[xt-1;uθ(xt,t),∑θ
(xt,t)]

(2)
式中:pθ(xt-1 xt)为在后向的每一步通过给xt 去掉

高斯噪声数据得到xt-1;μθ(xt,t)为去噪模型预测

的均值,它是关于xt 和时间步t的函数;∑θ
(xt,t)

为去噪模型预测的方差,它也是关于xt 和时间步t
的函数;N(· μ,σ2)为均值为μ和方差为σ2的正态

分布。
在训练过程中,去噪模型通过最小化重构误差

来学习预测准确的均值和方差,使得xt-1尽可能接

近于原始数据。在生成过程中,去噪模型从xT 开

始,逐步预测xt-1,直到恢复出x0。

3.1.3 生成电池运行数据

在DDPM模型训练完毕之后,对原始的电池运

行数据进行采样,并使用DDPM模型对采样数据进

行预测,得到新的电池运行数据,即增强数据。

3.2 电池EIS数据增强步骤

3.2.1 电池运行数据来源

本文使用公开数据集合中的电池EIS数据,包
括电池的EIS和容量等数据。

3.2.2 构建和训练AE模型

AE是一种无监督学习的神经网络模型,它的

主要目的是通过编码器(Encoder)和解码器(Deco-
der)来学习输入数据的有效表示(编码)。自编码模

型的结构通常是对称的,编码器负责将输入数据压

缩成低维的编码,而解码器则负责将这个低维编码

恢复成原始数据。
(1)编码器(Encoder)。编码器的作用是将输入

数据x映射到一个低维的潜在空间表示z。这个潜

在空间通常具有比输入数据更低的维度,因此编码

器可以看作是一个降维工具。编码器通常由一系

列的线性层和非线性激活函数组成,非线性激活函

数提供了模型的学习能力。

(2)潜在空间(LatentSpace)。潜在空间z是输

入数据在低维空间中的表示。在自编码模型中,潜
在空间z尽量保留输入数据x 的关键信息,同时去

除不必要的噪声。通过这种方式,潜在空间可以用

于数据压缩、特征提取或作为其他机器学习模型的

输入。
(3)解码器(Decoder)。解码器的作用是将潜在

空间z映射回原始输入数据的空间,尝试重构出与

原始输入x尽可能接近的数据x'。解码器的结构

通常与编码器相似,但是是编码器的镜像反转。
(4)损失函数。自编码模型的损失函数用于衡

量重构数据x'与原始数据x之间的差异。由于EIS
是连续 数 值,因 此 此 处 的 损 失 函 数 是 均 方 误 差

(MSE)。模型的目标是最小化这个损失函数,使得

重构数据尽可能地接近原始数据。
在训练时,模型迭代次数为500,样本批次为10。

3.2.3 生成EIS潜在空间向量数据

将EIS数据作为AE模型编码器Encoder的输

入数据,生成相应的潜在空间向量。

3.2.4 生成EIS潜在空间向量数据

基于步骤3中生成好的EIS潜在空间向量数

据,训练DDPM模型。在Keras平台使用U-Net架

构来训练DDPM模型。具体方法参见3.1.2节。

3.2.5 生成EIS潜在空间新数据

在DDPM模型训练完成之后,在EIS潜在空间

中进行采样,然后使用DDPM模型对采样的数据进

行预测,得到去噪之后的新生成的EIS潜在空间

数据。

3.2.6 还原EIS数据

在步骤5中已经得到了新生成的EIS潜在空间

数据,使用 AE模型中的解码器Decoder对以上数

据进行还原,得到正常的EIS数据。

4 预测效果

4.1 电池运行数据增强预测效果

在NASA电池数据集合中的B0018电池的放

电(discharge)阶段的数据上测试效果,使用其中的

电池电流、电压、温度、电池容量和循环次数等数据

来进行数据增强。测试数据特征的名称和含义见

表1。具体数据样例见表2。基于DDPM模型的增

强数据样例见表3。

4.2 生成数据与真实数据相似度分析

通过计算新增数据与真实数据的最大Cosine
相似度,可以发现大部分的相似度都在0.98以上,
说明DDPM模型能够生成高质量的增强数据。
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表1 电池运行数据特征名称和含义

特征名称 含义 单位

Voltage_measured 测量的电压 V

Current_measured 测量的电流 A

Temperature_measured 测量的温度 ℃

Current_charge 在负载下测量的电流 A

Voltage_charge 在负载下测量的电压 V

Capacity/(A·h) 放电至2.7V的电池容量 A·h

id_cycle 循环次数 次

4.3 电池EIS数据增强预测效果展示

本文在公开数据集合上测试效果,对其中的阻

抗数据进行增强。输入数据共有120个特征,特征

序号依次为f1~f120,前60个特征是频率从高到低

对应的阻抗数据的实部数据,后60个特征是频率从

高到低对应的阻抗数据的虚部数据,Capacity表示

电池容量。
使用AE模型对EIS数据进行降维,映射到维

度为20的潜在空间,潜在空间的向量样例见表4。

  使用AE模型对EIS数据进行降维,映射到维

度为20的潜在空间,潜在空间的向量样例见表5,
表中d1~d20分别表示潜在空间向量的第1维度至

第20维度。

  基于DDPM模型生成新的EIS潜在向量数据,
样例见表6。

  将EIS潜在空间新数据还原至原始EIS数据,
样例见表7。

  通过计算新增数据与原始数据的最大Cosine
相似度,可以发现大部分的相似度都在0.98以上,
说明DDPM模型能够生成高质量的增强数据。

4.3.1 NASA数据相似度分析样例

某条NASA(美国国家航空和宇宙航行局)原
始数据见表8,其生成的数据见表9。

  以上NASA真实数据与生成数据的Cosine相

似度为0.9999365,均方误差为1.5965。

表2 电池运行数据样例

Voltage_measured Current_measured Temperature_measured Current_charge Voltage_charge Capacity id_cycle
4.188108651 0.000130667 23.81952025 0.0006 0 1.855004521 2

4.188195943 0.001459081 23.82880716 0.0006 4.203 1.855004521 2
… … … … … … …

3.469907316 0.001515875 34.78594338 0.0006 0 1.341051441 318
3.477276739 -0.001940069 34.58165954 0.0006 0 1.341051441 318

表3 电池运行数据增强样例

Voltage_measured Current_measured Temperature_measured Current_charge Voltage_charge Capacity id_cycle
3.1255457 -2.0233145 38.369830 1.8678259 2.4987380 1.7522995 39

3.7163718 -1.9922428 26.710802 1.9952414 2.9086683 1.4787314 190
3.1399940 -2.0233145 38.186714 1.8778156 2.5323226 1.7397515 45

3.3367584 -1.8800058 32.335300 1.9990001 2.4238536 1.3635609 301
3.4864016 -1.9577764 30.444775 1.9990001 2.6606562 1.3842019 253

表4 电池EIS数据集合样例(部分)
f1 f2 … f119 f120 Capacity

0.38470 0.39156 … 0.29026 0.32795 37.20271

0.38886 0.39343 … 0.28064 0.32300 36.22303
0.39038 0.3960 … 0.28773 0.32955 35.58930

0.39194 0.39643 … 0.29768 0.33673 35.10808
0.39225 0.39760 … 0.28396 0.32562 34.76728

表5 电池EIS潜在空间数据样例(部分)
d1 d2 … d19 d20

0.355173830.56340130 … -0.12817365 -0.6096473

0.427724960.50211704 … -0.09378278 -0.5050169
0.441013840.43299448 … -0.17294616 -0.5525031

0.365985420.49859977 … -0.13137317 -0.4772830
0.437506200.48546553 … -0.13195151 -0.4525817

表6 DDPM模型生成的EIS潜在空间数据样例(部分)
d1 d2 … d19 d20

0.355173830.5634013 … -0.12817365 -0.6096473

0.00192618 0 … 0 0
0.02306071 0 … 0 0

0.36139950 1 … 0 0
1 0.5458695 … 0 0

表7 新生成EIS数据样例

f1 f2 … f119 f120 Capacity
0.3606 0.3539 … 0.2919 0.3152 26.8037

0.5427 0.4978 … 0.2788 0.2976 30.8598
0.5618 0.5675 … 0.2916 0.2967 34.3767

0.7405 0.7101 … 0.2577 0.2763 32.9507
0.5234 0.5508 … 0.2762 0.2742 30.8903
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表8 NASA真实数据样例

Voltage_measured Current_measured Temperature_measured
3.59023545 -2.00952269 30.04039544
Current_charge Voltage_charge Capacity id_cycle
1.9988 2.684 1.78093861 41

表9 NASA生成数据样例

Voltage_measured Current_measured Temperature_measured
3.4654775 -2.0035057 32.38234

Current_charge Voltage_charge Capacity id_cycle
1.9990001 2.6011136 1.7596741 45

4.3.2 EIS数据相似度分析样例

某条EIS原始数据见表10,其生成数据见表11。

  以上EIS真实数据与生成数据的Cosine相似

度为0.9992386,均方误差为0.04902。以上样例

都说明DDPM模型能够生成高质量的数据。

表10 EIS真实数据样例

f1 f2 … f119 f120
0.76261 0.76975 … 0.26972 0.30648

表11 EIS生成数据样例

f1 f2 … f119 f120
0.75907 0.86005 … 0.30493 0.33075

5 结论
利用DDPM 模型对电池运行数据进行增强。

对于低维度的电池数据(如电流、电压、温度和容

量),直接应用DDPM 模型进行增强。对于高维度

的电池数据(如EIS数据),首先使用AE对数据进

行降维处理,然后在低维空间进行数据增强,并将

增强数据还原到原始空间。通过在 NASA和EIS
公开数据集上的实验验证,本文提出的方法能够生

成高质量的数据,有效降低了计算复杂度,具有重

要的参考和应用价值。
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ApplicationofDenoisingDiffusionProbabilityModelinBatteryDataAugmentation

CHANGWei,HUZhichao,PANDuozhao,SHIJiwen
(NantongLeChuangNewEnergyCo.,Ltd.,Nantong226000,Jiangsu,China)

Abstract:Addressingthedifficultiesincollectingkeydataduringbatteryoperationandthelimitedamountofelectrochemicalimpedance
spectroscopy(EIS)data,isabletooptimizebatteryperformanceevaluationandhealthmonitoring,aswellasoptimizebatteryusageand
chargingstrategies.Theresearchmethodinvolvesusingdataaugmentationtechniquestoincreasethesamplesizewhileensuringdataquality.
Thedenoisingdiffusionprobabilitymodel(DDPM),asanemerginggenerativemodel,isappliedtoenhancebatterydata.Forlowdimensional
batterydatasuchascurrent,voltage,temperature,andcapacity,theDDPM modelisdirectlyappliedfordataaugmentation.Forhigh-
dimensionalEISdata,theautoencoder(AE)modelisfirstusedfordimensionalityreduction,followedbydataaugmentationinlowdimensional
space,andtheenhanceddataisrestoredtotheoriginalspace.Theresearchresultsconfirmthattheproposeddataaugmentationmethodcan
generatehigh-qualitydataon NASA(NationalAeronauticsandSpace Administration)andEISpublicdatasetsandeffectivelyreduce
computationalcomplexity.Theconclusionindicatesthatthisstudyprovidesaneffectivedataaugmentationstrategyforbatteryperformance
evaluationandhealthmanagement,andhascertainreferenceandapplicationvalue.

Keywords:denoisingdiffusionprobability mode;autoencoder;electrochemicalimpedancespectroscopy;temperature;electriccurrent;
voltage;capacity;dataaugmentation
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