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摘　 要:目的 锂离子动力电池健康状态(SOH)估计已经成为研究的焦点,准确的 SOH 估计对于电动汽车的平稳运

行和锂电池的保养至关重要;然而,锂离子动力电池的复杂工作原理以及其强烈的非线性和时变性使得 SOH 的准

确估算具有挑战性。 同时,电池运行环境和条件的多样性进一步增加了锂离子动力电池健康状态下降的不确定

性。 方法 提出了一种新的锂离子动力电池 SOH 估计方法,采用基于二进制多目标自适应鱼群洄游优化算法-支持

向量回归(BMAFMO-SVR)的方法来估计锂电池的 SOH。 该方法从绝对值微分热伏安法和绝对值微分热容量法的

曲线中提取极值点作为健康特征,使用二进制多目标自适应鱼群洄游优化算法优化支持向量回归的核函数参数,
最终通过优化后的支持向量回归对 SOH 进行精确估计,利用 NASA 数据集中 4 组电池进行对比试验。 结果 结果

表明:BMAFMO-SVR 在估计 SOH 方面具有较高的精度,RMSE 保持在 1%以内。 结论 此方法有效地验证了其在提

高锂电池健康状态预测精度的优越性和可行性。
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Abstract 
 

Objective The
 

estimation
 

of
 

the
 

state
 

of
 

health
 

 SOH  
 

of
 

lithium-ion
 

power
 

batteries
 

has
 

become
 

a
 

research
 

focus.
 

Accurate
 

SOH
 

estimation
 

is
 

crucial
 

for
 

the
 

smooth
 

operation
 

of
 

electric
 

vehicles
 

and
 

the
 

maintenance
 

of
 

lithium
 

batteries.
 

However 
 

the
 

complex
 

working
 

principles
 

of
 

lithium-ion
 

power
 

batteries 
 

along
 

with
 

their
 

strong
 

nonlinearity
 

and
 

time-varying
 

characteristics 
 

make
 

the
 

accurate
 

estimation
 

of
 

SOH
 

challenging.
 

Meanwhile 
 

the
 

diversity
 

of
 

battery
 

operating
 

environments
 

and
 

conditions
 

further
 

increases
 

the
 

uncertainty
 

in
 

the
 

SOH
 

degradation
 

of
 

lithium-ion
 

power
 

batteries.
 

Methods A
 

new
 

method
 

for
 

estimating
 

the
 

SOH
 

of
 

lithium-ion
 

power
 

batteries
 

was
 

proposed.
 

The
 

binary
 

multi-
objective

 

adaptive
 

fish
 

migration
 

optimization
 

algorithm-support
 

vector
 

regression
 

 BMAFMO-SVR  
 

was
 

used
 

to
 

estimate
 

the
 

SOH
 

of
 

lithium
 

batteries.
 

This
 

method
 

extracted
 

extreme
 

points
 

as
 

health
 

features
 

from
 

the
 

curves
 

of
 

the
 

absolute
 

differential
 

thermal
 

voltammetry
 

method
 

and
 

the
 

absolute
 

differential
 

heat
 

capacity
 

method.
 

The
 

binary
 

multi-objective
 

adaptive
 

fish
 

migration
 

optimization
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

kernel
 

function
 

parameters
 

of
 

support
 

vector
 

regression 
 

and
 

finally 
 

the
 

optimized
 

support
 

vector
 

regression
 

was
 

used
 

to
 

accurately
 

estimate
 

the
 

SOH.
 

Comparative
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

four
 

groups
 

of
 

batteries
 

from
 

the
 

NASA
 

dataset.
 

Results
 

BMAFMO-SVR
 

exhibited
 

high
 



第 4 期 刘建,等:基于 BMAFMO-SVR 的锂离子电池健康状态估计

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

accuracy
 

in
 

SOH
 

estimation 
 

with
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

 RMSE 
 

within
 

1%.
 

Conclusion This
 

method
 

demonstrates
 

superiority
 

and
 

feasibility
 

in
 

improving
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

state
 

of
 

health
 

of
 

lithium
 

batteries.
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　 　 由于石油危机和严重的污染,以汽油为燃料的汽

车并未走上可持续发展的道路。 此外,随着绿色、高效

能和低碳增长理念的普及,电动汽车已经开始进入公

众视野[1-2] 。 锂离子电池作为电动汽车能量转换、存储

和管理过程中的重要组成部分,其与铅酸、镍铬、镍氢

等常用电池相比,具有比能量高、功率密度高、循环寿

命长等优势[3] 。 然而随着充放电循环次数的增加,锂
离子电池的健康状态( SOH)逐渐下降。 在电池退化过

程中,正极材料溶解释放锂离子, 负极材料逐渐氧

化[4] ,这些原因会导致电池容量降低,严重影响荷电状

态(SOC)的准确性[5] 。 内部化学反应速率降低,内阻

增大,导致电池的最大放电功率和可用能量降低,能量

状态(SOE)和功率状态( SOP) 也受到影响[6-7] 。 更严

重的是,电池退化会伴随着高温高湿的变化,电池的安

全状态(SOS)也会发生变化,引发安全事故。 因此,需
要准确地获得 SOH 参数,以维持电池的稳定运行,防止

安全事故发生[8-9] 。
国内外对锂离子电池健康状态估计方法主要分为基

于模型的方法和基于数据驱动的方法。 传统的基于物理

模型的 SOH(State
 

of
 

Health)估计方法通常依赖于对电

池内部物理过程的复杂建模。 然而,这些方法常常需要

准确的参数化和理论假设,这些限制了它们在实际应用

中的灵活性和适用性。 相比之下,近年来基于数据驱动

的 SOH 估计方法因其直接利用大量实际操作数据而备

受关注。 这些方法利用机器学习和统计分析技术,能够

从丰富的操作数据中提取模式和趋势,以实现更精准和

实时的 SOH 预测。 数据驱动的方法不仅在实践中更易

部署和调整,还能够有效地捕捉电池在不同工作条件下

的复杂行为。 因此,它们提高了预测的准确性和可靠性,
为电池管理系统的实施带来了显著的优势。

随着机器学习的不断发展,基于数据驱动的方法

在估计 SOH(State
 

of
 

Health)方面越来越受到欢迎。 这

种方法无需依赖电池退化模型,仅需分析电池的退化

数据,并从中提取适当的健康特征进行模型训练。 通

过这一过程,能够获得高度准确的 SOH 预测[10-12] 。 在

Li 等[13]的研究中,通过分析 NASA 数据集,从充电 / 放
电曲线中提取了 4 个健康特征,并将这些特征与改进

的 Antlion 方法结合使用,用于 SOH 的估计。 然而,值
得注意的是,从恒压(CV)模式中提取的特征显示出与

SOH 的负相关性,因此在使用这些特征作为输入之前,

需要进行适当的处理。 Deng 等[14] 采用 GRA 评估了健

康特征与 SOH 之间的相关性,然后选择了最合适的特

征。 通过分析电池的容量增量( IC)曲线,获得了多个

关键特征。 在 Wen 等[15] 的研究中,提出了一种 BP 神

经网络,能够有效地预测电池在各种温度下的 SOH。
值得注意的是,对于数据驱动的 SOH 估计方法,首先,
必须合理选择健康特征,以确保其能够充分反映电池

的退化情况;其次,需要适当设置超参数,以避免模型

过拟合,从而提高预测精度[16] 。
微分热伏安法(DTV) [17-18] 被提出以反映电极热力

学响应的变化模式。 鉴于蓄电池的充放电过程涉及复杂

的热力学耦合反应, Lin 等[19] 引入了微分热容量法

(DTC),以有效地揭示电化学和热力学特性。 之后,Deng
等[20]提出了一个被称为电荷量之差的标准差健康指标,
并将其推广至一般工作条件。 机器学习方法,如高斯过

程回归、神经网络和支持向量回归(SVR)通常用于对输

入特征和 SOH 之间的非线性映射建模。 利用数据驱动

方法的灵活性,能够通过测量数据中包含的热电特性来

捕获当前电池老化的状态。 在此利用 NASA 数据集,改
良 Lin 等的特征曲线(DTC),从 | DTV |和 | DTC |的特征曲

线中提取 4 个健康因子,能更有效地揭示电化学和热力

学特性。 采用 Pearson 系数评估健康特征与 SOH 之间的

相关性。 同时,提出以 RMSE 为适应度函数的 BMAFMO
算法[21-22]搜索支持向量回归(SVR)模型的最优参数,此
方法与 Wen 等[15]的 BP 神经网络相比能更好地寻优以

提高 SVR 的预测精度。 通过这种方法,能够更准确地评

估电池的状态与老化程度。

1　 算法与模型
1. 1　 BMAFMO

2020 年,Chai 等提出了自适应鱼群洄游优化算法

(AFMO),在鱼群洄游优化算法( FMO)中加入了自适
应策略,避免鱼群在优化过程中陷入局部最优。 当前
候选解与最佳候选解之间的关系将影响鱼的游动方
向。 以下等式给予特定的鱼位置和速度更新等式:

V
 t+1
i =w· pt

best -pt
i( ) ·

eti
Emax

+

　
fvi-fvr

| fvi-fvr |
·c·rand()· pt

r-pt
i( ) (1)

pt+1
i = pt

i+V
 t+1
i (2)

 

式(1)表示鱼群速度的更新方程,其中 w 表示权重因
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子,权重因子决定了鱼是处于探索阶段还是开发阶段,
深刻影响着鱼群中个体的搜索范围,随着迭代次数的

变化,w 从 2 减小到 0. 4。 pt
i 表示第 t 代个体,pt

best 表示

第 t 代最优个体。 pt
r 表示第 t 代的随机个体。 Emax 表示

预定的最大能量值。 eti 表示第 t 代中 i 个体的能量值。
fvi 代表第 i 个个体的适应度值,fvr 表示随机选择个体

的适应度值。 c 是一个常数,rand()是 0 ~ 1 之间的随机
数。 在进化过程中,如果个体移动到新的位置后没有
得到更好的候选解,则必须更新能量值。 式(2)表示鱼

群位置的更新方程。
二进 制 多 目 标 自 适 应 鱼 群 洄 游 优 化 算 法

(BMAFMO)是由 Zheng,Xu,Pan,Chai 于 2023 年提出,
该算法应用存储库策略和拥挤度选择策略来提高全局
搜索能力,并使用 Sigmoid 转换函数将连续解转换为二
进制解。 二进制多目标优化算法与普通多目标优化算

法相似之处在于它们产生非支配解并且具有支配关
系。 如果 A 和 B 是通过多目标算法获得的两个解,则
当满足以下公式时,可以说 A 优于 B。

∀i( ) B i≤Ai[ ] ∧ ∃j( ) B j<A j[ ] (3)
利用知识库策略,可以存储生成的非支配解,以便在

下一次迭代中进行比较,从而避免了群体中优秀个体的
损失。 存储库策略的存储和删除方式如表 1 所示。

表 1　 存储库策略的存储和删除方式

Table
 

1　 Storage
 

and
 

deletion
 

methods
 

of
 

repository
 

policies

算法　 BMAFMO
初始化鱼群

while 最大迭代次数 do
　 for

 

每个粒子 do
　 　 通过式(4)更新当前粒子的速度

　 　 通过式(5)将速度值映射到概率值

　 　 If
 

r<s
 

then
　 　 　 p= 1;
　 　 else
　 　 　 p= 0
　 　 end

 

if
end

 

for
if

 

任何新的解都位于超立方体之外

then
　 　 更新网格以覆盖新解决方案

end
 

if
if

 

一个可支配的 pbest
 

then
　 更新能源消耗

　 更新生长阶段

end
 

if
到达第四阶段的粒子被初始化

更新存储库

if
 

存储库已满 then
　 运行网格机制并更新存储库

end
 

if
end

 

while

V
 t +1
i = w· pt

best - pt
i( )·

eti
Emax

+ ∑ fvi - fvr( )

∑ fvi - fvr( )
·c·

rand()· pt
r - pt

i( ) (4)

s= 1
1+e-v (5)

式(5)中,v 代表个体的速度

1. 2　 支持向量回归(SVR)
SVR 是一种人工智能技术,该方法采用结构风险

最小化理论,通过非线性映射将输入空间映射到高维
空间。 随后,在特征空间中解决线性回归问题,并构造

回归估计函数。 通过利用核函数,可以在原始输入空
间中的非线性回归问题,并在高维特征空间中被重构

为线性回归问题。 SVR 是一种常见的机器学习模型,
其原理在此就不再赘述,给出 SVR 模型训练的 3 个关

键组成部分:
(1)

 

选择合适的内核函数。 核函数的选择直接影

响模型的表达能力和泛化能力。
(2)

 

优化核函数参数。 这些参数决定了核函数的

形式及其决策边界的复杂性。
(3)

 

确定参数 C 和 ε,这两个参数决定了模型的拟

合精度。
1. 3　 BMAFMO-SVR 模型

为了使支持向量回归具有最佳的泛化能力和预测

精度,需要找到最佳的参数。 在 SOH 估计中,利用正确

的 C 和 σ,可以使估计值尽可能接近真实的 SOH。 在
此使用 BMAFMO 优化算法来找到 SVR 模型中的最优

参数。 对(C,σ)进行编码,使得它们在 BMAFMO 中变
得独立,然后构造合适的适应度函数,使个体值在训练

过程中逐渐收敛到最优值,并找到最优参数,使模型性
能最优。 BMAFMO-SVR 的流程图如图 1 所示。

BMAFMO 参数初
始化

初始化鱼群

存储可支配解

知识库策略

任意的
B（i)<=A(i)且存
在B（j)<A(j)

存储非支配解

比较输出最优解

电池数据 SVR

数据处理和分析

训练样本 测试样本

训练SVR模型

更新模型

输出预测SOH

图 1　 SOH 估计流程图

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

SOH
 

estimation
BMAFMO-SVR 主要步骤如下:
(1)

 

数据预处理。 对样本数据进行归一化处理,
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使预处理后的数据限制在一定范围内,消除异常特征
的影响,将每个数据以相同的数量级放置。 之后将数
据分为训练集和测试集。

(2)
 

SVR 参数设置。 SVR 参数设置包括个体的维
度 Dim、最大迭代次数 T、个体值的上限 UB 和个体值的
下限 LB 以及种群数量 itermax。

(3)
 

定义适应度函数。 定义两个参数(C,σ)作为
BMAFMO 算法的个体,在训练过程中,每个个体都将在
SVR 中得到验证。 提出了均方根误差( RMSE)作为适
应度函数,并通过最小均方误差原则选择最优个体,公
式如下:

 

RRMSE = 1
n ∑

n

i
ŷi - yi( ) 2 (6)

式(6)中,ŷi 是测试样本的预测值,yi 是测试样本的实
际值,n 是测试样本的数量。

2　 健康特征的实验与分析
2. 1　 SOH 定义

SOH 是电池管理系统( BMS)中的一个重要参数,
它表示电池储存和释放容量的能力。 了解电池的 SOH
对于电池的维护和管理非常重要,其定义如下:

SSOH =
C i

Co
×100% (7)

其中,C i 表示第 i 个电池的容量,Co 表示电池的标称

容量。
2. 2　 电池实验

本文数据来自 NASA 电池数据集。 选用 2
 

Ah 的

B0005、B0006、B0007、B0018 电池进行研究,充电过程

采用恒流恒压方式,放电过程以 2
 

A 的恒定电流来放

电。 电池实验信息如表 2 所示。

表 2　 电池实验信息

Table
 

2　 Battery
 

experiment
 

information

数据来源 电池类型 电池编号 温度 / ℃ 放电电流 / A 循环次数

B0005 24 2 168
NASA 18650 型 B0006 24 2 168

实验数据 锂电池 B0007 24 2 168
B0018 24 2 131

实验处于常温环境,使用了 4 个锂电池(标记为

B0005、B0006、B0007 和 B0018),并采用了 3 种不同的

方式进行实验操作:充电、放电和阻抗测试。 在充电阶

段,以 1. 5
 

A 的恒定电流模式进行,直到电池电压达到

4. 2
 

V,然后切换到恒压模式,直到充电电流下降至

20
 

mA。 放电过程采用了 2
 

A 的恒定电流水平,直到电

池电压分别降至 2. 7
 

V、2. 5
 

V、2. 2
 

V 和 2. 5
 

V。 使用电

化学阻抗谱 ( EIS) 进行频率扫描,范围从 0. 1
 

Hz ~
5

 

kHz,以测量电池的阻抗变化。 通过反复进行充放电

循环,观察到电池老化的加速情况,而阻抗测量则能够

深入了解内部电池参数随时间变化的情况。 当电池达

到寿命终止(EOL)标准时,实验停止,即电池额定容量

衰减 30% (从 2
 

Ahr ~ 1. 4
 

Ahr)。 图 2 展示了 B0005、
B0006、B0007 和 B0018 电池的退化曲线。

2.2

2.0

1.8

1.6

1.4

1.2

1.0
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

电
池

容
量

/A
H

循环次数/次

B0005
B0006
B0007
B0018

图 2　 电池退化曲线

Fig. 2　 Battery
 

degradation
 

curves
2. 3　 健康因子提取

健康因子能显著反映电池局部动态充电特性,如
反映电化学特性反映热熵的 DTV 特征和反映热电耦合

特性的 DTC 特征对电池进行老化描述。
考虑温度对电池老化的影响,DTV 定义如下:

DDTV = dT
dV

(8)

考虑热电耦合效应,DTC 定义如下:

DDTC = dT
dQ

(9)

而在实际实验过程中因为电池在放电的途中会因

测量的误差或复杂的环境,导致数据会有许多波动,这
使得上述两个特征曲线会因数据之间差值的正负号问

题而变得断断续续,这使得后续的预测变得很有局限

性。 而在尝试一些数学变换后,发现 | DTC | 和 | DTV | 呈
现出了良好的特征曲线,提取其健康因子并作为输入

数据之后 SVR 模型可以实现 SOH 预测。

|D | | DTV | = dT
dV

(10)

|D | | DTC | = dT
dQ

(11)

以 B0005 电池为例,提取的健康特征如图 3、图 4
所示。 如图 3、图 4 所示,3. 6 ~ 3. 9

 

V 之间曲线存在明

显的波峰和波谷,随着电池循环次数的增加曲线的波

谷 F1(F3)越来越低并且向右移动,波峰 F2(F4)越来

越高(低)并且向右移动,图 3 每条曲线峰谷之间的差

值(从波谷上升到波峰的幅度)也随着电池的老化越来

越大。 综上可以看出 4 个特征点可能具有高 SOH 相

关性。
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2. 4　 相关性分析

在此分析健康因子和电池衰减之间的相关性。 皮
尔逊相关系数被用来量化电池容量衰减和健康因子之
间的相关性。 因此,为了进一步证实健康因子与电池
容量衰减相关性,采用皮尔逊相关系数计算 F1、F2、
F3、F4 与电池容量衰减的相关性。 其中绝对值越大说
明相关性越强,当绝对值为 1 时则表明完全相关,图 5
为 B0005 电池各个间接特征与容量之间的 pearson 计
算结果。 由此可见 F1、F2、F2、F3 与容量具有强相关
性,可以作为健康因子使用。

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

特
征

相
关

性

F1 F2 F3 F4

0.96984 0.95534 0.97544 0.96488

图 5　 健康因子相关性
Fig. 5　 Correlation

 

of
 

health
 

factors

Ppearson = E XY( ) -E(X)E(Y)

E(X2) -E2(X) - E(Y2) -E2(Y)
(12)

3　 SOH 估计及结果分析
3. 1　 实验环境

在 MATLAB
 

2023A 平台上进行了实验,电池数据

来自 NASA。 为了公平评估建立的 SOH 估计器的性

能,采用以下验证方案:
(1)

 

数据集划分。 将所有电池单元的数据分为四

组,每组包含四个单元的数据。
对于每一组,依次将其中一个单元的数据作为测

试集,其余三个单元的数据作为训练集。
(2)

 

交叉验证。 对每组数据,进行四次训练和测试。
第 1 次训练:单元 1 作为测试集,单元 2、单元 3 和

单元 4 作为训练集。
第 2 次训练:单元 2 作为测试集,单元 1、单元 3 和

单元 4 作为训练集。
第 3 次训练:单元 3 作为测试集,单元 1、单元 2 和

单元 4 作为训练集。
第 4 次训练:单元 4 作为测试集,单元 1、单元 2 和

单元 3 作为训练集。
(3)

 

SOH 估计与比较。 对于每次测试,使用训练

好的 SOH 估计器对测试集的 SOH 进行估计。 估计结

果与实际测量的 SOH 进行比较,评估估计器的性能。
这种交叉验证方法确保每个电池单元的数据都能被独

立测试,避免了训练集和测试集数据分布重叠的问题。
通过多次训练和测试,可以更全面地评估估计器在不

同电池数据上的泛化能力和准确性,从而提供更可靠

的性能评估结果。 利用 SVR 的非线性映射能力进行

SOH 估计。 以 SVR、Random -Forest 作为实验对照组,
验证 BMAFMO-SVR 的有效性。
3. 2　 算法性能测试

为了验证算法的优越性,使用标准测试函数(F6)
来评估 BMAFMO 算法的性能(本文使用 SSA、PSO 来与

BMAFMO 算法进行对比),如图 6 所示。 将 3 个算法的

种群数以及迭代次数都设置为 30 和 1
 

000。 寻优曲线

如图 7 所示。
F6

2.0

1.5

1.0

0.5

?104

100

0

-100 -100

0

100

z

y
x

图 6　 标准测试函数 F6
Fig. 6　 Standard

 

test
 

function
 

F6
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Fig. 7　 Convergence
 

curves
由图 7 可以看出 BMAFMO 算法收敛速度要快于

SSA 与 PSO,在寻优效率方面具有一定的优势。
3. 3　 估计结果分析

定量分析不同方法的性能。 提出了 3 种误差评估准
则,平均绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE)。 表 3
具体显示了使用 3 种方法进行 SOH 估计的误差评估。

表 3　 不同方法的误差

Table
 

3　 Errors
 

of
 

different
 

methods

电池编号 方法 RMSE MAE

BMAFMO-SVR 0. 007
 

3 0. 003
 

7

B0005 SVR 0. 011
 

9 0. 010
 

6

Random-Forest 0. 017
 

6 0. 016
 

2

BMAFMO-SVR 0. 008
 

2 0. 006
 

4

B0006 SVR 0. 015
 

4 0. 011
 

3

Random-Forest 0. 011
 

0 0. 008
 

7

BMAFMO-SVR 0. 006
 

8 0. 002
 

4

B0007 SVR 0. 016
 

5 0. 010
 

7

Random-Forest 0. 022
 

9 0. 013
 

1

BMAFMO-SVR 0. 006
 

7 0. 002
 

6

B0018 SVR 0. 016
 

9 0. 010
 

9

Random-Forest 0. 013
 

9 0. 010
 

1

由表 3 可知对电池进行的 3 组实验中 BMAFMO-
SVR 方法的 RMSE 平均在 0. 7%,MAE 平均在 0. 3%明显
优于 SVR 与 Random-Forest。 结果表明 BMAFMO-SVR
方法适合于 SOH 的估计。 BMAFMO 算法可以提高预测
能力,并在很大程度上提升了 SVR 模型的准确率。 为了
直观地展示 3 种方法的比较,图 8—图 11 显示了 4 种电
池的 SOH 估计曲线以及误差曲线,为了更好地验证模型
的性 能, 在 对 B0006、 B0007、 B0018 的 测 试 中 引 入
randperm 函数对样本进行打乱,以减少过拟合,使模型更
好地泛化到未见过的数据。 图 12—图 15 是 4 组电池
SOH 估计的预测结果箱线图,可以看出 BMAFMO-SVR
模型的预测结果更接近真实 SOH。
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图 8　 B0005 的 SOH 估计的预测结果和误差
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图 9　 B0006 的 SOH 估计的预测结果和误差
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B0006
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图 10　 B0007 的 SOH 估计的预测结果和误差
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图 11　 B0018 的 SOH 估计的预测结果和误差
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4　 结　 论
提出了一种新的方法,用于评估锂电池的健康状

态(SOH)。 利用电压、容量、温度等参数作为健康特
征,描述电池的退化情况。 通过 Pearson 系数验证了健
康因子与 SOH 之间的相关性,结果显示这些因子对电
池的劣化具有良好的响应性。 针对支持向量回归
(SVR)参数选择不当可能导致预测精度不高的问题,
研究采用了 BMAFMO 算法进行改进。

实验结果表明:BMAFMO-SVR 方法在 4 组电池实
验中的误差最小,MAE 和 RMSE 的最大值均在 1%以
内。 因此,该方法能更准确地估计锂电池的 SOH,对深
入了解电池的退化过程具有重要意义。 这一新的估计
方法为锂电池的健康监测提供了有效手段,有望在电
池管理系统中发挥重要作用。 同时,可能存在更适配
的特征组合,需要进一步探索。
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