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【摘要】为了精确估计锂离子电池的健康状态，提出一种基于策略优化算法（SOA）和记忆增强型长短期记忆神经网络

（MELSTM）的估计方法。首先，采用变分自编码器（VAE）处理原始数据，减少冗余信息并提取健康因子，精确表征电池退化

信息。其次，提出一种基于策略优化算法和记忆增强型长短期记忆神经网络结合的模型来估计电池的健康状态。最后，在

CACLE 和 NASA 两个锂离子电池老化公共数据集上验证所提出的估计方法的有效性。试验结果证明，所提出的方法相较于

传统 LSTM 算法在 RMSE 指标上提升了 30%以上，为实现精确的锂离子电池健康状态估计提供了新的思路和解决方案。
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【Abstract】In order to accurately estimate the State of Health (SOH) of lithium-ion batteries, this paper proposes an 
advanced SOH estimation method that integrates Strategic Optimization Algorithm (SOA) with Memory-Enhanced Long Short-
Term Memory (MELSTM) neural network. Firstly, a Variational AutoEncoder (VAE) is utilized to process raw data, reducing 
redundant information and extracting health indicators, thereby achieving a precise representation of battery degradation 
information. Subsequently, a hybrid model combining SOA and MELSTM is proposed to estimate SOH of lithium-ion batteries. 
Finally, effectiveness of the proposed method is validated using 2 public datasets for lithium-ion battery aging, namely CACLE 
and NASA. Experimental results demonstrate that the proposed method improves RMSE indicators by over 30% compared with 
conventional LSTM algorithm, offering new insights and solutions for accurate SOH estimation of lithium-ion battery.
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1 前言

锂离子电池因具有自放电率低、循环寿命长、能量

密度高、功率密度高、放电平稳、工作温度范围宽、无记

忆效应和环保等优势[1-3]，广泛应用于电动汽车、大型

储能系统、航空等领域[4]。然而，锂离子电池在循环过

程中会出现老化现象[5]，此外复杂工况和极端环境条

件也会加剧电池老化过程并可能引发故障[6]。电池管

理系统（Battery Management System，BMS）通过控制充

放电循环过程来防止过充过放，并监测电池健康状态，

保障电池安全稳定运行[7-8]。电池健康状态（State of 
Health，SOH）是 BMS 的关键指标，反映电池老化程

度[9]。然而，由于锂电池复杂的电化学和非线性时变

特性，增大了电池 SOH估计的难度[10]。因此，准确估计
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电池健康状态是当前电动汽车 BMS 应用和安全性研

究的重点和难点。

目前国内外研究人员已开展大量关于锂离子电池

SOH 估计的研究，主要可归纳为三类：直接测量法、模

型法和数据驱动法[11]。Wang 等人[12]采用安时积分法

测算电池容量，操作简单易于实现，但作为离线方法，

不适用于在线 SOH 估计。Lai 等人[13]使用递归最小二

乘法在线识别和更新电池模型参数，并结合卡尔曼滤

波进行 SOH 估计，效果突出，但该方法依赖模型精度

且易受外部环境变化影响。Ma等人[14]利用卷积神经网

络（Convolutional Neural Networks, CNN）从锂电池充电

电压曲线中提取特征，并通过迁移学习减少训练与测试

数据的分布差异。Ma等人[15]结合改进的差分灰狼优化

方 法 优 化 长 短 期 记 忆 神 经 网 络（Long Short-Term 
Memory, LSTM）的超参数，实现了锂离子电池复杂退化

机制下的高效 SOH 估计。尽管 LSTM 在实际应用中表

现良好，但其仍面临历史退化信息遗忘速度快的问题，

影响SOH估计的准确性和鲁棒性。

针对上述问题，本文提出一种新的 SOH估计方法。

首先，采用变分自编码器剔除冗余训练数据，提取关键

健康因子信息。然后，建立基于策略优化算法和记忆增

强型长短期记忆神经网络实现 SOH估计。与其他方法

相比，该方法具有更强的泛化能力和更准确的 SOH 估

计效果，为实现精确的锂离子电池健康状态估计提供了

新的思路和解决方案。

2 数据处理和特征提取

2.1 试验数据

锂离子电池的健康状态通常通过当前电池容量与

额定容量的百分比来表示：

St = Ct

C0
× 100% （1）

式中：St为 t时刻电池的 SOH值，Ct为 t时刻电池的容量，

C0为电池的初始容量。

本文采用 2个公共锂离子电池数据集，分别来自美

国 国 家 航 空 航 天 局（National Aeronautics and Space 
Administration，NASA）卓越预测中心[16]和美国马里兰大

学高级生命周期工程研究中心（Center for Advanced 
Life Cycle Engineering，CALCE）[17]。2 个数据集的锂离

子电池的容量衰减曲线如图 1 所示，其中包括 CALCE
数据集的 4 组数据（CS2_35、CS2_36、CS2_37、CS2_38）
和 NASA 数据集的 4 组数据（B0005、B0006、B0007、
B0018）。
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图1 电池容量退化曲线

如图 2所示，在试验中所有电池的充电过程采用恒

流-恒压充电模式进行。在CALCE数据集中，电池的额

定容量约为 1.1 A·h，充电时先进行 0.5 A 恒流充电，直

到电压达到 4.2 V，然后进行 4.2 V 恒压充电，直到电流

降至 20 mA；放电时以 1 A 恒流放电，直到电压降至

2.7 V。在NASA数据集中，电池额定容量为 2.0 A·h，充
电时首先以 1.5 A恒流充电至电压达到 4.2 V，随后切换

为恒压模式，维持 4.2 V直至充电电流降至 50 mA；放电

阶段则以 2.0 A 恒流放电，直至电池电压下降至 2.5 V。

每个充放电循环均记录电压、电流、温度及容量数据，用

于分析电池在不同老化阶段的性能衰减规律。

锂离子电池的老化是一个长期过程，电池容量变化

无法直接获得。因此，需要通过充放电过程中的电流、

电压、温度和阻抗的变化来评估电池的健康状态。具体

来说，虽然不同充电曲线的整体趋势在退化过程中未发

生显著变化，但曲线下的面积随着时间的推移发生了变

化，同时，充电阶段的极值点也会发生位移。

此外，增量容量分析可以用来探测电池退化过程中

电化学过程的微小变化，这些变化可以通过电压曲线获

得，计算公式为：
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dQ
dV

= I∙ dt
dV （2）

式中：Q为当前电池容量，V为电压，I为充电电流。
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图2 电池充放电曲线

在充电过程中，尽管恒流-恒压阶段的电压极值

（如截止电压 4.2 V）固定不变，但电池老化会导致充电

曲线形态发生变化。具体表现为：极值点位移，恒流阶

段结束时的电压上升速率减缓，导致达到截止电压所需

时间延长，对应充电容量减少；曲线面积变化，退化过程

中，相同电压区间内的充电时间缩短，曲线下面积减小；

增量容量峰值偏移，通过式（2）计算增量容量曲线，发现

峰值电压随老化向低电压方向偏移。

为了定量评估SOH，本文选取的反应电池老化和退

化的健康因子包括电压曲线极值、充电时间差和增量容

量曲线（Incremental Capacity，IC）峰值。电压曲线极值

为恒流阶段结束时刻的电压值，随时间逐渐降低；充电

时间差是恒流阶段从 3.8 V至 4.2 V的时间差，随电池老

化而缩短；IC 曲线峰值则反映电池内部电化学活性物

质损失。

2.2 基于变分自编码器的数据表征

在锂离子电池健康状态估计过程中，退化信息的选

择对模型的性能至关重要。然而在实际工程应用中，由

于电池退化过程的复杂非线性特性，研究人员通常需要

依据经验选择健康因子。这一过程具有高度的主观性，

不同研究者可能关注不同的电池参数，导致SOH评估结

果存在差异，并增加了计算复杂度和估计的不确定性。

针对这一问题，本文采用变分自编码器（Variational 
Autoencoder，VAE）对原始电池数据进行处理，以减少冗

余信息并提取关键健康因子，从而实现电池退化信息的

自适应表征图 3 为 VAE 无监督学习模型，由编码器

（Encoder）和解码器（Decoder）组成。编码器将输入数

据投影到低维隐空间（Latent Space），提取数据的抽象

特征，而解码器则用于从隐空间重构原始数据。其数学

关系可表示为：

x ≈ x̂ = f ( z ; θ ) （3）
式中：x为输入数据的真实值，x̂为输入数据的估计值，z

为隐变量空间，θ为变分自编码器的参数。

输入 x 编码器 训练 采样 解码器 输出 x͂

xt

xt-T+1

em

e4

e3

e2

e1

u |z x

u2
|z x

Z Z(2)

Z(1)

Z(n)
dm

d4

d3

d2

d1

xt

xt-T+1
潜在空间

Z = u + σ·ε
ε ∈ N (0,1)

图3 VAE结构

VAE 的目标是在最小化重构误差的同时，学习到

最优的隐变量表示。在 VAE 的理论框架下，假设输入

数据 x 由隐变量 z 生成，并且 p ( x|z ) 是给定 z 时 x 的条件

概率分布，p ( z ) 是 z的先验概率分布，则边缘似然估计可

以表示为：

pθ ( x ) = ∫ pθ ( z ) pθ ( x|z )dz （4）
由于隐变量 z和参数 θ 均未知，直接计算边际似然

较为复杂，因此引入近似分布 qk ( z|x ) 来逼近 pθ ( z|x )。最

终，VAE的优化目标可表示为最大化边际对数似然：

log pθ ( x ) = Ez [ log pθ ( x|z ) ] - DKL (qk ( z|x )|| pθ ( z ) ) +
                      DKL (qk ( z|x )|| pθ ( z|x ) ) ≥ L (θ,k,x )   （5）

式中：DKL (∙) 为 KL 散度（Kullback-Leibler Divergence），

用于衡量近似分布与真实分布之间的差异；L (θ,k,x ) 为
VAE 的损失函数，包括 qk ( z|x ) 和 pθ ( z|x ) 之间的 KL 散

度，以及期望重构误差两部分。

因此，VAE的优化目标可由下式给出：

θ* ,k* = arg max∑
i

N

L (θ,k,xi ) （6）
在优化过程中，采用随机梯度变分贝叶斯方法进行

参数 θ*和 k*的更新。

通过VAE编码后的隐变量信息能够有效捕捉锂离

子电池复杂的退化模式，同时避免了传统方法中由于健

康因子选择主观性导致的不确定性。因此，本文利用
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VAE 从原始电池数据中提取健康因子，并将其作为

SOH 估计模型的输入，以提高 SOH 估计的准确性和鲁

棒性。

3 基于SOA和MELSTM的SOH估计方法

3.1 改进的长短期记忆神经网络

LSTM 广泛应用于时间序列数据的建模，能够有效

捕捉电池退化过程中长期的时间依赖关系。但是传统

LSTM无法有效减缓历史退化信息的遗忘速率，导致电

池退化信息未能得到充分利用，进而影响了 SOH 估计

的准确性和鲁棒性。

本 节 提 出 记 忆 增 强 型 长 短 期 记 忆 神 经 网 络

（Memory-Enhanced Long Short-Term Memory，MELSTM）

用于锂离子电池的健康状态估计，其模型结构如图 4所

示。从图中可以看出，MELSTM通过引入过去 3个时间

步的历史信息，增强对历史退化过程的记忆能力。具体

而言，在传统LSTM的基础上，通过将前 3个时间步的隐

藏状态(ht - 3，ht - 2，ht - 1)和单元状态(ct - 3，ct - 2，ct - 1)进行

拼接，接着采用全连接层和 Sigmoid 激活函数对这些历

史信息进行加权聚合，以获得临时输入信息 h't - 1 和
c't - 1，最后通过计算得到当前时刻的退化信息输出 ht 和

单元状态 ct。

ⓒ：拼接
FC：全连接层
Sigmoid：激活函数
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ht-1 FC

FC

sigmoid

sigmoid
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图4 MELSTM模型结构

MELSTM的计算过程如下：

通过聚合前 3 个时间步的隐藏状态(ht - 3,ht - 2,ht - 1)
和细胞状态(ct - 3,ct - 2,ct - 1)，将更长时间步的信息传递给

当前时间步，增强模型对长期依赖的捕捉能力。得出临

时隐藏状态h't - 1和临时细胞状态 c't - 1的公式如下：

h't - 1 = σ (W h
t [ h   

t - 1,h  '
t - 2,h  '

t - 3 ] + bh
t ) （7）

c't - 1 = σ (W c
t [ ct - 3,ct - 2,ct - 1 ] + bc

t ) （8）
式中：W h

t 、W c
t 、bh

t 和 bc
t 为退化信息和新引入的门细胞

状态的权重矩阵和偏置矩阵。

对前 3个时间步的隐藏状态和细胞状态进行聚合，

将这些信息传递给LSTM的门控结构。计算公式如下：

ft = σ (w f [ h't - 1,xt ] + bf ) （9）
it = σ ( )w i[ ]h't - 1,xt + bi ∙ tanh (wc [ h  '

t - 1,xt ] + bc )（10）
ot = σ (wo [ h't - 1,xt ] + bo ) （11）

式中：ft 为遗忘门的输出；it 为输入门的输出；ot 为输出

门的输出；w f、w i、wc、wo 为权重矩阵，用于将输入数据

映射到不同的门；bf、bi、bc、bo 偏置项，用于调整计算结

果；σ 为 Sigmoid 激活函数，用于引入非线性，从而控制

信息流动。

通过门控机制结合临时隐藏状态 h't - 1 和当前输入

xt，进一步更新当前的状态。

ct = ft∙c't - 1 + it （12）
ht = ot∙ tanh (ct ) （13）

式中： ft∙c't - 1 为遗忘门控制的旧细胞状态信息；ht 为隐

藏状态更新，基于输出门 ot 和当前细胞状态 ct 对外输出

模型结果。

在电池 SOH 估计中，MELSTM 能够更精确地捕捉

电池在不同老化阶段的性能变化，尤其是在处理高维非

线性数据时表现出色。结合 SOA优化的网络结构和超

参数设置，MELSTM 的记忆能力得到了进一步增强，能

够显著提升SOH预测的精度和泛化能力。

3.2 策略优化算法

在 SOH 估计过程中，VAE 用于减少冗余信息并提

取健康因子，而MELSTM用于建模退化信息。为了提升

锂离子电池健康状态估计模型的性能，本文提出了策略

优化算法（Strategic Optimization Algorithm, SOA），用于

VAE和MELSTM的超参数。

SOA是一种基于军事战略的优化算法，灵感来源于

古代战争中的攻击策略和防守策略。SOA通过模拟战

争中的战略决策过程，动态调整超参数，从而增强模型

的全局搜索能力和收敛性能。该算法的假设包括：士兵

在战场上随机分布，指挥官具有最强的攻击力，军队的

阵型可以根据指挥官和国王的位置进行动态调整。具

体的优化过程包括以下步骤：

首先利用立方体混沌映射方法初始化参数，包括士

兵种群U，最大迭代次数 T，超参数的上界Ub 和下界 Lb。

神经网络的超参数信息包含在种群U中，其表达式如下：

U = [ lri,hzi,hvaei,hli ] （14）
式中：lri 为第 i 个个体的学习率，hzi 为 VAE 编码器的神

经元数，hvaei 为 VAE 解码器的神经元数，hli 为 MELSTM
的神经元数。

计算每个士兵当前位置的适应度值，本文采用训练

集的-R2作为适应度函数，计算公式如下：

-R2 = ∑i = 1

n ( Ŝi - Si )2

∑
i = 1

n (Si - -Si ) 2
- 1 （15）

根据以下公式确定士兵的最佳位置，并根据适应度
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更新士兵的等级，计算公式如下：

f0 = r2e(-dr
t
m - 1) （16）

Xi ( )t + 1 = Xi ( )t + 2r1 ( )C - K ∙f0+r1 (Wi K - Xi ( t ) ) （17）
Xi ( t + 1) = Xi ( t ) + 2ρ ( K - Xr ( t ) )∙f0 + r1Wi (c - Xi ( t ) )

（18）
式中：f0 为引入的一种改进的非线性收敛函数，m 为最

大迭代次数，ρ，r1 和 r2 是在 0到 1之间的随机数，dr 为衰

减因子；Xi ( t ) 为在第 t次迭代时士兵的位置，Xr ( t ) 表示

士兵在第 t 次迭代时的随机位置，C 和 K 为指挥官和国

王的位置，Wi为国王的权重参数。

当达到最大迭代次数或满足提前停止标准时，退出

循环，并输出最优的超参数空间。最后，利用最优超参

数构建最优模型，在训练集中进行 SOH估计，利用测试

集实现对锂离子电池的 SOH预测。本文采用策略优化

算法（Strategic Optimization Algorithm, SOA）同时对VAE
和 MELSTM 的超参数进行调整，实现 SOH 估计的协同

优化。优化过程如图5所示。

通过这种优化过程，SOA 能够在多个任务中实现

MELSTM和 VAE的协同优化。优化的超参数包含学习

率、VAE 编码器和解码器的神经元数量以及 MELSTM
中的神经元数量。

3.3 SOH估计过程

本节描述了基于 SOA和MELSTM的 SOH估计方法

的整体流程如图 6 所示，包括退化信息的表征、SOH 估

计模型的离线优化与构建，以及 SOH 估计的在线分析

过程。首先，通过 VAE 从锂离子电池的充放电数据中

提取极值和充放电曲线中的差异，这些特征作为健康因

子输入VAE；利用VAE重建的退化信息作为输入，训练

基于 MELSTM 的 SOH 估计模型。其次，使用 SOA 算法

优化 MELSTM 和 VAE 的超参数，提高 SOH 估计的精度

和鲁棒性。在训练完成后，使用测试数据对所获得的最

优模型进行SOH的在线估计。

4 试验结果与分析

4.1 评估标准

如前所述，锂离子电池的健康状态估计被视为时间

序列回归任务。因此，本研究使用了一些常见的评估指

标来衡量 SOH估计的性能，包括决定系数R2、均方根误

差（Root Mean Square Error, RMSE）和平均绝对百分比

误差（Mean Absolute Percentage Error, MAPE）。这些评

估指标的计算过程如下：

R2 = 1 - ∑i = 1

n ( Ŝi - Si )2

∑
i = 1

n (Si - -Si ) 2
（19）

M = 1
n∑i = 1

n ( )Ŝi - Si （20）

A = 1
n∑i = 1

n |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| Ŝi - Si

Si
（21）

式中：M为均方根误差RMSE，A为平均绝对百分比误差

MAPE，Ŝi 为 SOH 的预测结果，Si 为 SOH 的真实结果，
-Si

为SOH的平均结果，n为样本数。

R2 的值在 0 至 1 的范围之内，值越大，模型的拟合

效果越好。RMSE和 MAPE值越小，表明该方法的估计

性能越好。

4.2 数据集试验

利用CALCE的 4组数据（CS2_35、CS2_36、CS2_37、
CS2_38）和 NASA 的 4 组数据（B0005、B0006、B0007、
B0018）来验证所提出方法的有效性。其中，CS2_37 和

B0005分别作为 CALCE 和 NASA 的验证集，其余 3组电

池数据作为训练集。
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图5 改进的战争策略优化的优化过程
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为了从模型角度验证所提出方法的有效性和优越

性，分别引入了LSTM和 SOA进行 SOH估计和优化方面

的比较。为确保试验的公平性，LSTM 仅代替 MELSTM
使用。试验结果如图7和表1所示。
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图7 基于CALCE数据集的消融试验结果

表1 基于CALCE数据集的不同模块对比结果

算法

SOA-MELSTM
SOA-LSTM

MELSTM
LSTM

R2

0.973 0
0.962 8
0.954 6
0.940 7

RMSE
0.038 3
0.044 9
0.049 6
0.056 7

MAPE
0.049 4
0.053 9
0.064 0
0.068 4

图 7 比较了 4 种不同的模型 SOA-MELSTM、SOA-
LSTM、MELSTM 和 LSTM 在 SOH 估计中的表现。可以

观察到，SOA-MELSTM的估计结果最接近真实值，表现

最佳。

试验结果表明，相比于 LSTM，未使用优化算法的

MELSTM R2指标提高了 1.5%，RMSE降低了 14.3%，这表

明将历史信息引入当前时刻可以有效缓解 LSTM 在

SOH预测任务中的快速遗忘问题。值得注意的是，采用

SOA 优化算法后，SOH 预测性能得到了显著提升。

SOA-MELSTM相较于MELSTM，其R2指标提高了 1.9%，

RMSE 降低了 29.5%，这表明在模型中同时考虑历史退

化信息和自身参数优化的必要性。这也进一步证明了

本文所提出的 SOA-MELSTM 算法在锂电池 SOH 预测

任务中的应用潜力。

同时，为了进一步验证 SOA-MELSTM 算法在多工

况条件下的泛化性能，我们在NASA数据集上开展了同

样的消融试验验证。试验结果如图8和表2所示。
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图8 基于NASA数据集的消融试验结果

表2 基于NASA数据集的不同模块对比结果

算法

SOA-MELSTM
SOA-LSTM

MELSTM
LSTM

R2

0.975 5
0.966 5
0.963 1
0.949 2

RMSE
0.037 5
0.043 8
0.046 0
0.054 0

MAPE
0.054 2
0.088 5
0.109 8
0.098 1

试验结果表明，本文算法在NASA数据集上同样展

现出较为不错的预测性能，其效果与 CALCE 数据集相

当，SOA-MELSTM 在 R2、RMSE 和 MAPE 三个评价指标

上均优于SOA-LSTM、MELSTM和LSTM。

为了进一步验证本文算法的泛化性和优越性，我们
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图6 SOA-MELSTM算法流程
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基于 CALCE和 NASA两个数据集分别进行本文算法与

基 于 鲸 鱼 优 化 算 法 的 双 向 长 短 期 记 忆 网 络（Bi-
Directional Long Short-Term Memory assisted by Whale 
Optimization Algorithm，WOA-BiLSTM）、基于沙猫种群

优化算法的自适应提升树（Adaptive Boosting Trees 
assisted by Sand Cat Swarm Optimization， SCSO-
Adaboost）和CNN等数据驱动算法的对比试验。试验结

果如表3和表4所示。

表3 基于CALCE数据集的对比试验结果

算法

SOA-MELSTM
WOA-BiLSTM
SCSO-Adaboost

CNN

R2

0.973 0
0.971 7
0.970 2
0.968 5

RMSE
0.038 3
0.039 1
0.047 5
0.048 8

MAPE
0.049 4
0.058 4
0.065 7
0.059 7

表4 基于NASA数据集的对比试验结果

算法

SOA-MELSTM
WOA-BiLSTM
SCSO-Adaboost

CNN

R2

0.975 5
0.974 3
0.970 7
0.971 8

RMSE
0.037 5
0.038 4
0.307 5
0.038 8

MAPE
0.054 2
0.077 0
0.015 7
0.079 9

试验结果表明，在CALCE数据集上，SOA-MELSTM
在 R2、RMSE 和 MAPE3 个评价指标上均优于 WOA-
BiLSTM、SCSO-Adaboost 和 CNN，展现出最优的综合性

能。值得注意的是，在NASA数据集中，SCSO-Adaboost
在MAPE指标上表现最佳，这可能是因为Adaboost算法

是一个专注于最小化预测偏差的模型，由此可以将减少

模型偏差作为后续改进优化模型性能的一个方向。

在实际应用中，由于电池数据获取成本高、周期长，

模型在小样本条件下的泛化能力是决定其工程实用性

的关键因素之一。故此，我们基于NASA数据集分别进

行了2组小样本试验。试验结果如图9和表5所示。

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

100 150

SO
H

循环次数/次

单电池数据预测结果
双电池数据预测结果
三电池数据预测结果
真实值

0 50

图9 基于NASA数据集的小样本SOH预测结果

表5 基于NASA数据集的小样本试验结果

训练样本量

单电池数据训练

双电池数据训练

三电池数据训练

R2

0.962 9
0.971 4
0.975 5

RMSE
0.046 1
0.040 5
0.037 5

MAPE
0.074 1
0.077 0
0.054 2

试验结果表明，与 3 块电池训练相比，在训练样本

量减少 66.7%（1块电池）和 33.3%（2块电池）的情况下，

SOA-MELSTM算法仍能保持较高预测精度。

5 结束语

本文提出了一种新型的改进战争优化算法结合改

进的长短期记忆神经网络的方法，用于锂离子电池的健

康状态估计。为了准确表示锂离子电池的退化信息，本

研究采用了变分自编码器来去除冗余退化信息，并实现

了从高维到低维的退化信息编码，以便于在 SOH 估计

模型中更有效地利用这些信息。为了解决传统长短期

记忆网络在 SOH 估计任务中的退化信息遗忘问题，本

文提出一种新型的记忆增强型长短期记忆网络，通过综

合考虑历史时刻的退化信息，减缓 LSTM模型的遗忘速

度。此外，本研究基于策略优化算法提出新的适应性函

数，旨在提高算法的全局搜索能力，从而构建锂离子电

池退化信息的自适应表示，确保 SOH 的准确估计。通

过在 CACLE 和 NASA 公共数据集上的试验验证，所提

出的方法在 R2、RMSE和 MAPE等估计指标上展现出较

好的预测结果。本文提出的方法可以准确估算电池的

SOH，适用于电池管理系统中的电池健康状态监测。
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