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ABSTRACT: The online estimation of battery state-of-health 

(SOH) is an ever significant issue for the battery management 

system. Recently, due to its advantages such as model-free and 

flexibility, data-driven based methods are promising for online 

SOH estimation. Aiming at the problems of heavy computing 

burden and difficulty in implementing for microcontroller of 

the existing battery SOH estimating methods, a novel 

estimation approach based on the partial charging voltage 

segment and kernel ridge regression (KRR) for the SOH of 

lithium-ion batteries was proposed. KRR combines ridge 

regression with the kernel trick, which thus learns a non-linear 

function between the partial charging voltage segment and 

lithium-ion batteries SOH by the respective kernel and the data. 

The experimental results on two lithium-ion battery 

degradation datasets show that the proposed method can 

achieve fast and accurate SOH estimation, which can be further 

applied to existing BMS only by adopting partial charging 

voltage curve segments that could be easily obtained in actual 

working condition. 

KEY WORDS: lithium-ion battery; state of health (SOH); 

partial charging voltage segment; kernel ridge regression 

(KRR); date-driven method 

摘要：电池健康状况的在线估计对于电池管理系统一直是一

个非常重要的问题。近年来，由于其具有灵活性和无模型优

势，基于数据驱动的方法在在线健康状态(state of health，

SOH)估计领域展现出极大的潜力。文中针对现有的大部分 
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基于数据驱动的 SOH 估计方法存在计算量大以及较难在

BMS 微控制器中实现等问题，提出一种采用片段充电曲线

和核岭回归(kernel ridge regression，KRR)的锂离子电池SOH

估计方法。KRR 是一种基于核方法的非线性回归算法，通

过将核技巧与岭回归结合，能够建立充电电压片段和 SOH

之间的非线性映射关系。在 2 个公开锂离子电池老化数据集

上的实验表明，该方法只需采用实际电池使用工况中容易获

得的充电电压片段，就能够实现快速准确的 SOH 估计，并

且应用到现有的 BMS 微控制器中。 

关键词：锂离子电池；电池健康状态；片段充电电压数据；

核岭回归；数据驱动方法 

0  引言 

锂离子电池因其成本低、能量密度高和使用寿

命长等优点而被广泛应用。但是，与许多化学、机

械和电子系统一样，锂离子电池的性能会因其电化

学成分的降解而随时间和使用时间而下降，从而导

致容量和功率衰减。这种机制往往受不同因素(例如

电池化学成分和制造及环境和工作条件)的影响，是

多种耦合老化机制的结果。为了确保电池老化后工

作的安全性和可靠性，需要对其健康状态进行评

估。其中，电池的健康状态(state of health，SOH)

反映了电池相对于其寿命开始时的当前存储和供

应能量/功率的能力，该能力可以通过实际电池容量

/内阻与其初始值之比计算获得。对于电池可用容量

起着至关重要作用的应用，例如电动汽车、储能电

站、便携电子产品电源等，通常将容量用于 SOH

表征。因此，本文从容量的角度定义 SOH，将 SOH

定义为实际电池容量与其初始值之比，当 SOH 衰
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减到 80%以下时则判定电池已达到最大使用寿命，

需要进行更换。 

由于电池的 SOH 无法直接测出，为了获取电

池的 SOH，大量的 SOH 估计方法已被提出。其中，

较为常见的是基于模型的方法，通过设计等效电路

模型来模拟电池内部的工作机理，然后采用各种优

化算法和观测器，例如卡尔曼滤波[1-2]、粒子滤波[3]、

滑模滤波器[4]等以辨识模型参数和 SOH 状态。其

中，一种广泛使用的方法是使用电化学模型，应用

偏微分方程来模拟与老化密切相关的质量和电荷

转移动力学[5]。这类方法可以解决在线参数与状态

同时估计问题，但是依赖于建模精度，而且观测器

的精确性、稳定性与收敛性受初值的影响比较大。 

由于其具有灵活性和无模型优势，基于数据驱

动的方法已经在学术界和工业界受到越来越广泛

的关注[6-7]。此类通过机器学习技术在离线阶段建立

可测量电气量(或者电气特征量)同电池 SOH 之间

的非线性映射关系，然后在在线阶段通过新观测的

电气量和训练完的机器学习模型即可计算获得电

池 SOH。这类方法避免了基于模型的方法中的建模

和参数辨识问题，是一种实用性较强的电池 SOH

估计方法。对于这类方法而言，特征输入和机器学

习算法的选择是影响方法性能和实用的关键。文   

献[8-9]提出采用循环次数作为特征训练高斯过程

回归 (Gausssian process regression，GPR)以估计

SOH，不仅取得了较高的估计精度而且能够对估计

结果的不确定性进行量化。文献[10]提出从增量容

量曲线中提取二阶高性能特征，并且通过灰度相关

分析来建立特征与 SOH 自己的映射关系以预测

SOH。通常，锂离子电池充电过程中的电气量由于

恒流恒压充电过程非常稳定，已被广泛使用作为特

征。文献[11]提出采用充电过程恒流充电时间、恒

流充电容量、恒压充电时间、恒流充电容量 4 个值

作 为 特 征 训 练 支 持 矢 量 回 归 (support vector 

regression，SVR)模型以预测 SOH，并在 NASA 电

池老化数据集上验证了算法的精度。最近，随着深

度学习技术的飞速发展，研究人员也开始把深度学

习技术应用于锂电池 SOH 估计中。文献[12]提出将

充电阶段的电压、电流及充电容量转换为大小为

253的矩阵，然后训练卷积神经网络(convolutional 

neural networks，CNN)以预测 SOH。文献[13]提出

一种深度神经网络的方法，通过循环次数预测 SOH

和剩余寿命，取得了非常好的效果。从充放电曲线

中提取了充电截止电压、放电截止电压、恒流充电

时间、恒压充电时间等 8 个特征量，文献[14]等人

训练了一个 3 层的前向传播神经网络，并结合马尔

科夫链以模拟电池老化过程的长时间响应，实现

SOH 估计。 

受以上启发，本研究团队在之前的工作中也提

出直接将完整的充电曲线作为特征，并且设计了一

种 CNN 模型[15-16]估计锂离子电池 SOH。方法直接

对传感器测量的电压、电流、温度进行处理，非常

直观，在 2 个公开数据集上的实验结果验证了算法

的优越性。但是，当把这些算法部署于以微控制器

为主的 BMS 中，遇到了 2 个问题：1）这些方法把

完整的充电数据(即 SOC 从 0%~100%的充电数据)

直接作为输入或者提取特征作为输入以估计 SOH，

但是在电池实际使用的过程中，受工况影响充电过

程的初始 SOC 状态和结束 SOC 状态很难固定下来

的，所获得的充电数据往往是一个片段(类似 SOC

从 20%到 80%或者 SOC 从 50%到 100%)，因此需

要针对实际的片段充电数据设计 SOH 估计算法；2）

之前提出的SOH估计方法都是在PC平台上进行实

现的，对于计算资源的消耗很大，尤其是基于深度

学习的算法，因此将方法迁移到面向移动和嵌入式

的电池管理系统中比较困难，寻求计算代价小的

SOH 估计方法是硬件实现的关键。 

鉴于此，本文从锂离子电池实际工作情况以及

常用电池管理系统(battery management system，

BMS)微控制器的计算能力 2 个出发点，针对锂离

子电池片段充电电压数据，引入一种在线计算量小

的 机 器 学习 方 法 —— 核 岭 回归 (kernel ridge 

regression，KRR)，提出一种新的 SOH 估计方法。

根据对公开的锂离子电池老化数据分析可知，锂离

子电池恒流–恒压充电过程具有固定形式且只有部

分时间段内 dQ/dV 变化比较激烈，因此可以选择此

时间片段的电压估计 SOH。充电电压片段均是随时

间变化的一维时序数据且均对应一个唯一的 SOH

估算值。而 KRR 方法是一种改进的岭回归模型，

利用核函数将原始数据映射到高维空间，映射后的

数据在高维空间往往呈线性关系，具有较强的泛化

性能。KRR 不仅能够挖掘准确出充电电压片段与

SOH 之间的映射关系，而且在测试阶段计算量较

小，能够在以微控制器为主的 BMS 系统上实现。

在 2 个公开数据集上进行实验结果表明，本文提出

的方法精度高，泛化能力强。 
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1  片段充电电压数据分析 

对于锂离子电池 SOH 估计来说，特征选择是

关键，它不仅影响了算法的计算量，还能够决定

SOH 估计的精度。对于 SOH 估计问题，常见的特

征输入[6]主要可分为模型依赖特征、直接测量特征

以及二阶处理特征。其中，模型依赖特征主要是指

欧姆阻抗、极化阻抗以及极化容量等，这些特征依

赖于复杂模型不适应于实时应用，目前很少使用。

直接测量特征往往就是直接采用 BMS 中的传感器

记录的循环次数、电压、电流、温度等；而二阶处

理特征则指的是通过直接测量特征进行简单计算获

得二阶特征，例如 IC/DV 曲线[17]、dV/dt 曲线[18]等。 

实际上，电压、电流、温度是任何 BMS 易于

获取的观测量。图 1 给出了不同 SOH 下充电电压 

电
压

/V

3.6

3.8

4.0

4.2

NASA 随机老化数据集

t/s

(a) 充电电压随时间变化曲线

0 6000 12000 18000

dQ
/d

V

0

500

1000

电压/V

(b) dQ/dV 随电压变化曲线

3.2 3.6 4.02.8 4.4

电
压

/V

3.0

4.0

牛津大学老化数据集

t/s

(c) 充电电压随时间变化曲线

0 1000 2000 3000 4000

3.5

dQ
/d

V

0

120

240

电压/V

(d) dQ/dV 随电压变化曲线

2.6 3.0 3.4 3.8 4.2

100
SOH/%

90

80

70

60

50

40

 

图 1  不同 SOH 下充电电压充电电压随时间变化和 

增量容量曲线 

Fig. 1  Charge voltage vs. time and dQ/dV vs.  

voltage curve under different SOH 

充电电压随时间变化和 dQ/dV 随电压变化曲线，其

中电池寿命衰减由白色→黄色→红色→黑色的渐

变色表示，图 1(a)、(c)中两条曲线代表两块电池不

同老化程度时电池的恒流恒压充电电压变化，而   

图 1(b) 、 (d) 则是两块电池对应的增量容量

(incremental capacity curve，IC)曲线。可以发现，

充电过程中电池电压曲线因充电方式为固定的恒

流–恒压方式而相对稳定，且随着锂离子电池的老

化存在规律性的变化。具体来说，从图 1(a)、(c)中

可以发现，当电池使用时间短，SOH 较大时(曲线

黄色部分)，充电电压上升至截止电压较缓慢，充电

电流保持恒定电流的时间较长，这符合电池越新则

内部化学反应时间越长、容量越大的实质。而当电

池使用过一段时间，SOH 减小后(曲线红黑色部分)，

则呈现出完全相反的现象，充电电压迅速上升至截

止电压。这也是电压曲线可以作为直接测量特征进

行 SOH 估计的原因。 

实际上，电池工作时受放电工况影响充电曲线

很难是完整的(即 SOC 为 0%~100%)，所获得的充

电数据往往是一个片段(类似 SOC 从 20%到 80%或

者 SOC 从 50%到 100%)。而且，通过观察电池的

增量容量曲线(图 1(b)、(d))可以发现，两块电池只

有小部分电压区域内 dQ/dV 变化比较激烈(蓝色阴

影部分)，而大部分电压区域内的 dQ/dV 变化比较

缓慢。进一步，通过观测不同 SOH 下的增量容量

曲线可以发现，当 SOH 越大，相同电压时 dQ/dV

变化愈发激烈(增量容量曲线呈黄色)。反之，当电

池老化，SOH 较小时，相同电压时 dQ/dV 变化平缓

(增量容量曲线呈黑色)。 

因此，可以看出该电压片段与 SOH 存在非常

明显的规律，可以选择这段电压片段作为估计 SOH

的直接输入[19]。实际上，选取合适的充电电压片段

就存在 2 个参数需要设定，第 1 个是初始电压 V0，

第 2 个是输入电压片段数据的长度 N(即从 V0开始

总共选取的数据点个数)。其中，第 2 个参数直接影

响到在线计算效率，越小越好。而且，电压片段的

选择直接决定了该次充放电循环工况是否能够估

计出 SOH。因此，在 3.4 节中重点讨论了 V0 和 N

的选取。 

2  基于片段充电电压和 KRR 的锂电池

SOH 估计方法 

针对 1 节提到的片段充电电压数据，本文提出
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了一种基于核岭回归(kernel ridge regression，KRR)

的锂离子电池 SOH 估计方法。核岭回归方法是一

种改进的岭回归模型，利用核函数将原始数据映射

到高维空间，映射后的数据在高维空间往往呈线性

关系，具有较强的泛化性能。 

给定训练样本 D{(x1,y1), (x2,y2),, (xm,ym)}，

其中 xiRN为片段充电电压数据，yi为 SOH，N 为

片段充电电压数据维度，m 为片段充电电压数据维

度，期望学得一个线性回归模型，使得： 

 Ty  w x  (1) 

式中 w 为待确定的模型参数。则可以转换为一个最

小二乘问题： 

 T 2
2arg min || ||y

w
w x  (2) 

但是对于简单的线性回归模型，其对输入 x 的

噪声非常敏感，当输入 x 有微小的误差，输出变量

y 就会变化很大。一个简单的解决方法就是采用线

性岭回归(linear ridge regression，LRR)，限制 w 的

大小，给式(2)加上一个 L2 范数正则化约束，即为 

 T 2 2
2 2arg min{|| || + || || }y 

w
w x w  (3) 

式中0 为平衡损失和正则项之间的系数。实际

上，线性岭回归可以看成是一种使用 L2 范数正则

化的线性最小二乘法，其具有较好的稳定性和泛化

能力。但是，其主要是针对线性问题而设计的，无

法有效解决自变量之间的非线性情况。 

为了解决这个问题，一种常见的方法是使用非

线性映射将样本映射到高维空间，然后在高维空间中

学习模型。其中，核函数是一种广泛使用的方法[20]，

它通过定义内核函数隐性地学习样本在高维空间

中的相似性。把核函数和线性岭回归结合即是核岭

回归(kernel ridge regression，KRR)，即可表示为： 

 2 2
2

1

1
arg min{ || || + || || }

n

i i H
i

f y f
n





w

 (4) 

 
1

( , )
n

i j j i
j

f  


 x x  (5) 

式中：||||H是一个希尔伯特空间范数；(,)表示核

函数。给定一个 nn 的核矩阵 K，则该问题则可以

转换为一个线性系统如下： 

 ( )K nI y    (6) 

 
1

( , )
n

i i
i

y  


 x x
  (7) 

式中：K 为由训练数据核函数组成的核矩阵 Ki,j 

(xi,xj)；为未知向量。在本文中，选择常见的高

斯核作为核函数，即为 

 
2

2

|| ||
( , ) exp( )

2
i j

i j



 
x x

x x  (8) 

式中为高斯核的带宽，控制着函数的平滑度、噪

声容忍度和泛化程度，通常设置为0.1。在训练

阶段，算法的目标数通过式(6)求解获得。在测试

阶段，给定新观测数据 x

，算法通过式(7)来对 SOH

进行预测。表 1 给出了核岭回归的整个算法流程。 

表 1  基于核岭回归的 SOH 估计方法流程 

Table 1  The SOH estimation method flow based on  

kernel ridge regression 

序号 步骤 

输入
已知充电电压片段——SOH 数据对(xi,yi)用于训练；另外 ( , )j jyx

 

用于测试，需要求取参数，其中 i{1,2,,m}，j{1,2,,n}

输出 预测 SOH 结果 1{ }n
j jy   

1  选择核函数，构造一个大小 nn 的核函数矩阵 K 

2   for i1m 进行 

3    for j1n 进行 

4     计算数矩阵 K 中的各元素，K[i][j](xi,xj) 

5  通过式(5)中(KnI)y 求取 

6 

 for i1m 进行 

  
1

( , )
n

j i i j
i

y a 


  x x


 

3  实验与分析 

为了验证本文所提出的 SOH 估计方法的效果，

本节基于 2 个锂离子电池实测数据集进行实验。另

外，本节还对输入电压片段区间选择进行了探讨，

以验证所提出估计方法的适用范围。最后，对该算

法的计算复杂度进行了说明。 

3.1  锂离子电池老化数据集介绍及评价指标设置 

本文采用 NASA 锂电池随机使用数据集[22]和

牛津电池老化数据集[27]进行实验。以上 2 个锂离子

电池数据集除了记录锂电池使用过程中的充电电

压数据，并且每隔一段循环后通过放电阶段安时积

分的方法对电池容量进行测定以获取实际 SOH，因

此适用于本节实验。 

NASA锂离子电池随机数据集所使用的电池为

LG Chem 18650 圆柱形电池，其额定容量为 2.1Ah，

常规工作电压范围为 3.2~4.2V。该数据集共对 28

块相同的锂离子电池进行测试，并根据不同实验工

况将测试电池分为 7 组，最小容量衰减到 0.80Ah。
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虽然每组实验在放电时采用不同的随机工况，但是

其充电时均为相同的恒流恒压工况。该数据集可用

于进行锂离子电池 SOH 估算研究的完整恒流–恒压

充电曲线总共 842 条。唯一不足的是，该数据集充

电时记录的电压采样点时间间隔过大(30s)，失去了

很多细节信息。牛津大学电池老化数据集采用了 8

块 Kokam 的钴酸锂离子袋装电池，该电池的额定

容量为 740mAh。与 NASA 随机老化数据集不同的

是，其所有数据均在 40℃恒定环境温度下，通过使

用 ARTEMIS 市区行驶工况对锂离子电池重复进行

2C(1.48A)恒定电流放电并重新充电获得，容量最小

衰减到 0.43Ah。充电过程中，电压的采集频率为

1Hz，共获得 517 条完整充电电压曲线用于 SOH 估

计。2 个数据集中的部分电池容量衰减曲线如图 2

所示，可看出电池的容量随着使用时间(循环次数)

衰减。 

1.5
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量
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图 2  部分电池容量衰减曲线 

Fig. 2  Partial battery capacity degraded curve 

另外，为了对本文提出的 SOH 方法性能进行

定量评估，本文采用平均绝对值误差(mean absolute 

error，MAE)和最大误差(max error，MAX)作为评

价指标。如式(9)、(10)所示。 

 
1

1
MAE | |

n

j j
j

y y
n 

   (9) 

 MAX max | |j jy y   (10) 

式中：总共有 n 个待测样本；yj、y'j分别表示 SOH

估计结果和实际值。 

3.2  NASA 锂离子电池随机使用数据集估计结果 

对于 NASA 锂离子电池随机数据集，选取其中

16 号锂离子电池(25℃低倍率放电)、20 号锂离子电

池(25℃高倍率放电)、24 号锂离子电池(40℃低倍率

放电)以及 28 锂离子电池(40℃高倍率放电)的恒流–

恒压充电阶段的数据作为测试样本，并将剩下的 24

块锂离子电池实测数据。 

对于输入的片段电压充电曲线，初始电压 V0

为 3.9V，而输入片段电压的长度 N40(由于该数据

集数据采样间隔为 30s，N40 为 1200s 的充电时

间)。这相当于完整充电曲线 1/3 的区间，相对于完

整的 SOC 区间该区间电池正常使用时更容易覆盖。

而核岭回归中式(4)正则化参数设置为 0.00001。

为了评价提出本文方法的有效性，本文选取了本团

队之前提出的基于 CNN 的 SOH 方法进行了对比。

值得注意的是，CNN 方法采用的是完整充电电压曲

线作为输入进行 SOH 估计。两种方法 SOH 估计结

果如图 3 所示，定量结果如表 2 所示。 
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图 3  NASA 锂离子电池随机使用数据集 SOH 估计曲线 

Fig. 3  SOH estimation curves of NASA-Randomized 

battery usage data set 

表 2  NASA 锂电池随机使用数据集 SOH 性能评估结果 

 Table 2  Performance evaluation results of SOH  

estimation for NASA-randomized battery usage data set % 

方法 评价标准 16 号 20 号 24 号 28 号 全局量

CNN 
MAE 1.38 1.07 1.32 1.44 1.26 

MAX 4.87 2.83 2.56 4.64 4.87 

KRR 
MAE 2.61 2.05 2.28 2.22 2.29 

MAX 7.73 6.94 2.71 7.49 7.73 

通过图 3 和表 3 可以看出，对于 NASA 锂离子

电池随机使用数据集，KRR 方法取得了不错的估计

结果。4 块电池估计结果 MAE 和 MAX 分别为

2.61%、2.05%、2.28%、2.22%和 7.73%、6.94%、

2.71%、7.49%。但是，相比于 CNN 方法，4 块电

池 KRR 方法取得的 SOH 估计结果性能均有一定下

降。这主要有 2 个原因：1）该数据集充电电压数

据的记录间隔为 30s，失去了很多细节信息，影响 

表 3  牛津大学电池老化数据集 SOH 性能评估结果 

 Table 3  Performance evaluation results of SOH  

 estimation for oxford battery degradation dataset % 

方法 评价标准 Cell 4 Cell 8 全局量 

CNN 
MAE 1.18 0.74 0.99 

MAX 2.31 2.97 2.97 

KRR 
MAE 0.21 0.25 0.23 

MAX 0.51 0.76 0.76 

了 SOH 估计性能；2）CNN 方法将温度信息也考虑

在内，而 KRR 方法未考虑温度信息。尽管如此，

KRR 方法的 MAE 均小于 5%，可以满足目前 BMS

的需求。 

3.3  牛津大学电池老化数据集估计结果 

为了进一步验证提出的 SOH 估计方法的适用

性，本节在牛津电池老化数据集上对该方法进行了

验证。其中，将 4 号和 8 号电池数据作为测试样本，

其余 6 块电池作为训练样本。 

对于该数据集，输入的片段电压充电曲线参数

设置为初始电压 V0 为 3.8V，而输入片段电压的长

度 N600(约为 600s 的充电时间)，这相当于完整充

电曲线六分之一的区间。其他实验设置与 NASA 锂

离子电池随机使用数据集一致。SOH 估计结果曲线

和定量结果分别如图 4 和表 3 所示。 

从图 4 和表 3 中可以看出，相对于基于 CNN

的 SOH 估计方法，本文提出的基于充电电压片段

和 KRR 的方法取得了极佳的 SOH 估计效果，证明

了本文所提出的方法同样能够在牛津电池老化数

据集上实现准确的 SOH 估计。具体来说，本文提

出方法在 Cell 4 和 Cell 8 两块电池分别取得了

0.21%MAE、0.51%MAX 和 0.25%MAE、0.76% 

MAX，远低于现有 BMS 中 5%MAE 的 SOH 设计 
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图 4  牛津大学电池老化数据集 SOH 估计曲线 

Fig. 4  SOH estimation curves of Oxford battery 

degradation dataset 

表 4  2 种方法算法复杂度对比 

Table 4  Computation complexity comparsion of  

the two methods 

方法 CNN KRR 

训练复杂度 O(m2knlN) O(m3) 

测试复杂度 O(knlN) O(N2) 

参数个数 (kN1)nl N 

参数说明 

k 为卷积核大小，n 为卷积核个

数，l 为卷积层数，N 为输入数

据维度，m 为训练样本数 

m 为训练样本数，N 为电压

片段中选取的数据点个数

需求。相对于 NASA 锂离子电池随机使用数据集，

在牛津大学电池老化数据集上取得了较高的 SOH

结果精度，这主要是因为该数据集该数据集充电电

压数据的记录间隔为 1s，其片段充电数据中包含的

信息更为丰富。 

3.4  电压片段区间选取对于SOH估计结果的影响 

对于本文提出的方法而言，电压片段区间选取

对于SOH估计结果精度有着较大的影响。1节提到，

由初始电压 V0 和电压片段数据的长度 N 决定了电

压片段区间选择。为了分析以上电压片段区间选取

对本文所提出的算法的影响，本节分别选择不同的

V0 和 N，采用遍历法实现锂离子电池的 SOH 估计，

其他实验设置与 3.2 和 3.3 节保持一致，2 个数据集

的结果如图 5 所示，其中评价指标为全局 MAE。 

图 5(a)给出了电压片段区间选取对于 NASA锂

离子电池随机使用数据集的 SOH 估计影响。其中，

水平坐标分别为初始电压和电压片段数据长度，其

取值范围分别是[3.3V, 4.2V]和[10, 90](即[300s, 

2700s]的时间范围)。图中黄色以及绿色区域表示全 
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图 5  电压片段区间选取对于 SOH 估计结果的影响 

Fig. 5  The influence of the intial voltage and length of 

segment on the SOH estimation error. 

局 MAE 较大，估计性能较差，而蓝色区域表示全

局 MAE 较小，估计性能较好。可以总结出，SOH

估计性能和 2 个参数不是简单的单调关系。当初始

电压选取较大时(V04.1V)或者电压片段数据的长

度选择较小时(N30)，SOH 估计性能差，这主要

是因为充电截止电压区域电压为一条直线或者电

压片段过短导致有效特征信息过少。通过定量分

析，深蓝色区域取得了最小的估计 MAE2.29%，

其中 V03.9V，N40，对应值图 1(b)可以发现此

片段为 DQ/DV 变化开始变得激烈的区域，因此包

含较多的有效特征信息。 

相似地，图 5(b)给出了电压片段区间选取对于

牛津大学电池老化数据集的 SOH 估计影响。其初

始电压和电压片段数据取值范围分别是[3.2V,4V]

和[100,900](即[100s,900s]的时间范围)。同 NASA

锂离子电池随机使用数据集一样，当初始电压选取

较大时(V03.9V)或者电压片段数据的长度选择较

小时(N300)，SOH 估计性能差。对于该数据集来

说，SOH 取得精度最高(MAE0.23%)的电压片段

区间为 V03.8V，N600，对应值图 1(d)可以发现

此为片段为 DQ/DV 变化最激烈的区域。 

3.5  算法复杂性分析 

本节对本文提出的方法计算复杂度进行了分

析。表 4 给出了本文提出的 SOH 估计方法和本研

究团队之前提出的基于 CNN 的 SOH 估计方法计算

复杂度对比。 
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通过表 4 可知，无论是训练阶段还是测试阶段

KRR 方法的计算复杂度均远小于 CNN 方法。具体

来说，对于核岭回归算法而言，其训练阶段的计算

复杂度为 O(m3)[21]，其中 m 为训练样本数，虽然当

训练样本数较大时计算消耗较大，可以依赖计算资

源丰富的 PC 服务器进行计算。而根据式(7)可以推

导出其测试阶段的计算复杂度 O(N2)，N 为电压片

段中选取的数据点个数，当选取的电压片段选取的

数据点个数较少时能够在微控制器中实现。此外，

相比于 CNN 方法中大量的参数((kN1)nl)，KRR

方法中仅需要 N，对存储空间没有太高需求，也更

适合在现有的 TI28335、STM32F103 等 BMS 微控

制器中实现。 

4  结论 

本文针对锂电池的实际使用工况，提出了一种

基于充电电压片段和支持矢量回归的锂电池 SOH

估计方法。在 2 个公开数据集上进行了实验分析，

通过遍历法找到了用于估计 SOH 的最优充电电压

片段，并将实验结果与之前本研究团队提出的基于

CNN 的 SOH 方法进行了对比，证明了该方法的可

行性。相对于基于 CNN 的 SOH 估计方法，该方法

对于充电电压数据记录的精度要求高，但是计算复

杂度非常小，更适用于在现有的 TI28335 、

STM32F103 等 BMS 微控制器中实现。下一步将会

把温度信息也考虑在内，针对不同温度下的锂电池

充电电压设计更为精确的 SOH 估计算法。 
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date-driven method 

Lithium-ion batteries are being extensively used as 

the energy storage element to store and transform the 

electric energy. Nevertheless, the online estimation of 

battery state-of-health is an ever significant issue for the 

battery management system. Recently, due to its 

advantages such as model-free and flexibility, 

data-driven based methods are promising for online 

state-of-health estimation. The entire estimation process 

includes four steps: data collection, extract the features, 

train a machine learning model, online testing. Among 

them, feature extraction and model selection are the two 

key steps. 

Aiming at the problems of heavy computing burden 

and difficulty in implementing for microcontroller of the 

existing battery SOH estimating methods, a novel 

estimation approach based on the partial charging 

voltage segment and kernel ridge regression for the 

state-of-health (SOH) of lithium-ion batteries is 

proposed. Compared with the other features, partial 

charging voltage segment is much more impractical for 

the reason that it need not the fixed initial SOC and the 

fully charged. Kernel Ridge Regression (KRR) combines 

Ridge regression with the kernel trick, which thus learns 

a non-linear function between the partial charging 

voltage segment and lithium-ion batteries SOH by the 

respective kernel and the data.  

Let x{xi} and y{yi} be the input and output of 

the data, respectively. yi can be the SOH, 

xi[xi
1,xi

2,,xi
n] can be the measured partial charging 

voltage from experimental data, then the KRR model can 

be represented as below: 
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 is a positive parameter that controls ; (xj,xi) is 

the kernel function;  is the unknown solution vector; 

||||H is a Hilbert space norm. Then solve linear equation 

for  as below: 

 ( )K nI y    (3) 

And obtain SOH with the partial charging voltage 

as below: 
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In the experiment, NASA-Randomized Battery 

Usage Data Set and Oxford Battery Degradation Dataset 

are utilized to validate the proposed method. Mean 

Absolute Error (MAE) and Max Error (MAX) are chose 

to quantitatively evaluate the performance of the 

proposed method. 

The experimental results in Table 1 and 2 show that 

the proposed method can achieve high SOH estimation 

performances with average value of MAE separately 

below 2.29% and 0.23% in NASA dataset and Oxford 

dataset. In detail, it is clear that the performance of KRR 

is superior to CNN in Oxford dataset, and worse than 

CNN in NASA dataset. That is due to the reason that the 

KRR method ignore the influence of temperature on 

SOH. However, the computational complexity of KRR 

method is very small, and it is more suitable for 

implementation in existing BMS microcontrollers such 

as TI28335 and STM32F103. To extend this work, the 

future research will concentrate on designing the 

proposed method in the prototype hardware 

implementation for the BMS. 

 Table 1  Results of SOH estimation in NASA dataset % 

Method Criteria 16# 20# 24# 28# Total 

CNN 
MAE 1.38 1.07 1.32 1.44 1.26 

MAX 4.87 2.83 2.56 4.64 4.87 

KRR 
MAE 2.61 2.05 2.28 2.22 2.29 

MAX 7.73 6.94 2.71 7.49 7.73 

 Table 2  Results of SOH estimation in Oxford dataset % 

Method Criteria Cell 4 Cell 8 Total 

CNN 
MAE 1.18 0.74 0.99 

MAX 2.31 2.97 2.97 

KRR 
MAE 0.21 0.25 0.23 

MAX 0.51 0.76 0.76  


