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机器学习赋能有限样本数据下
锂离子电池健康状态估计方法综述
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摘摘 要要：锂离子电池健康状态（state of health，SOH）准确估计是保障电池系统安全运行与健康管理的

关键技术。实际应用中，电池全生命周期实验周期长、标注成本高，且真实运行数据常表现为低标注样

本、短时充电稀疏样本和工况覆盖不足，有限样本数据已成为制约机器学习 SOH估计精度与泛化能力的

重要因素。基于此，综述了有限样本数据下机器学习 SOH估计方法的研究现状，重点分析了回归方法、

浅层学习、深度学习与迁移学习 4类方法的性能差异，并从估计精度、计算复杂度、部署条件和适用性

等方面进行对比分析。结果表明，回归方法具有概率推理优势但计算成本较高，浅层学习结构简洁但外

推能力有限，深度学习特征提取能力强但高度依赖样本规模，迁移学习在有限样本数据下表现更优，但

仍面临负迁移和训练稳定性不足等问题。未来应重点突破无标签数据挖掘、物理约束融合、多智能感知

及实际工况部署等难题，以实现稳健、可迁移且可解释的锂离子电池 SOH估计。
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随着全球清洁能源与低碳经济的快速推进[1]，

锂离子电池凭借高能量密度、长循环寿命和低自

放电率等优势，已成为电动汽车、储能系统和便

携式电子设备的核心动力源[2]。然而，电池在服役

过程中会不可避免地发生老化和性能衰退，其性

能衰退受内部结构演化、多老化机理耦合以及材

料间物理化学反应共同作用。因此，锂离子电池

健康状态（state of health，SOH）的准确估计对

保障电池系统运行安全、优化充放电策略、延长

服役寿命及降低运维成本具有至关重要的意义。

目前，锂离子电池 SOH估计方法已形成多元

技术体系，其中机器学习方法因适应性强、建模

灵活成为研究主流。但受限于模型表征能力及数

据依赖特性，此类方法在实际应用中仍存在诸多

固有缺陷。例如，高斯过程回归（Gaussian pro-

cess regression，GPR） [3]虽然能够通过核函数量

化预测不确定性，但高昂的矩阵求逆计算量以及

对老化拐点追踪的迟滞，限制了其在实时嵌入式

平台上的部署。多层感知器（multilayer percep-
tron，MLP）[4]虽具备强非线性映射能力，但在数

据稀疏场景下极易受随机噪声影响，从而陷入局

部最优并引发过拟合。支持向量机（support vec-
tor machine，SVM）[5]通过结构风险最小化准则在

小样本学习中表现较稳健，但其性能高度依赖核

函数与超参数选择，难以在有限的搜索空间内准

确映射多物理场耦合下的非平稳退化轨迹。深度

学习范式如卷积神经网络（convolutional neural
network，CNN）[6]、循环神经网络（recurrent neu-
ral network，RNN）[7]及其变体在处理高维时序特

征方面优势显著，但在小样本条件下因缺乏有效
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的归纳偏置，易聚焦伪相关特征而忽略关键老化

机理。迁移学习虽通过跨域知识共享缓解了标注

数据不足的问题，但源域与目标域不匹配时常引

发负迁移风险。

上述各类机器学习方法在锂离子电池 SOH估

计中暴露出的过拟合、泛化能力不足、负迁移等

一系列应用短板，并非单纯的模型结构或算法参

数问题，其核心本质是实际工况下有限样本数据

的客观条件所致，这也是制约各类机器学习算法

落地应用的共性问题。有限样本数据问题在实际

工况下形成的原因主要有以下四方面：一是电池

全生命周期实验长达数月至数年，测试设备与耗

材成本高昂，难以批量获取足量标注数据；二是

实际工况复杂多变，难以覆盖电池老化完整状态

空间；三是退役及二次利用电池的历史运行数据

缺失，真实健康标签难以追溯；四是规模化场景

下实时标注成本过高，无法支撑大规模高质量数

据集构建。针对上述成因，本文明确界定研究涉

及的有限样本主要指两类典型场景：一是标注比

例通常低于 10%的低标注样本；二是单次充电时

长短于 15 min的稀疏样本。本文将重点围绕这两

类场景下的研究现状展开综述，以增强综述的针

对性与参考价值。

然而，现阶段针对上述特定有限样本场景的

研究仍处于起步阶段，多数文献仍偏重于通用估

计方法的研究。例如，金帅等[8]聚焦于锂离子电池

数据驱动的 SOH估计研究；陈宏宇等[9]聚焦于退

役动力电池 SOH估计研究；Vignesh等[10]聚焦于

二次寿命电池 SOH估计研究。尽管上述研究从不

同角度推进了 SOH估计技术，但在实际工况下，

有限样本数据的问题仍是各类方法共同面临的核

心难题。机器学习方法虽在特征提取与非线性建

模上具备天然优势，但因样本依赖特性，在有限

样本数据下易出现泛化能力不足、过拟合风险加

剧、物理一致性缺失等瓶颈，制约了其在真实工

况下的落地应用。鉴于此，本文旨在系统性梳理

有限样本下锂离子电池机器学习 SOH估计方法的

研究现状，分析关键技术瓶颈，并展望未来发展

方向，为数据高效的机器学习 SOH估计技术研究

提供理论参考与技术借鉴。

1 SOH的定义与老化机理

1.1 SOH的定义

在长期充放电循环与存储过程中，电池容量

会发生不可逆衰减，内部化学材料也会伴随性能

退化。当容量与性能衰退至临界阈值时，需及时

更换电池以保障用电设备稳定运行。然而，电池

在材料体系、结构设计及工作环境上的显著异质

性，使得有限样本下快速、准确的 SOH估计极具

挑战性[11]。在实际工况中，通常将 SOH的 80%设

为电池寿命结束（end of life，EOL）以及需要更

换的界限，以确保电池性能的有效发挥。而电池

SOH可以从容量以及内阻[12]两方面进行定义：

SOH = Qn/QN （1）

SOH =( REOL - Rn) / ( REOL - RN) （2）

式中：Qn 为当前循环时的最大放电容量；QN 为新

电池的额定容量；REOL、Rn 和 RN 分别为寿命结束

时、当前时刻和新电池的内阻。

1.2 锂离子电池老化机理及影响因素

锂离子电池作为民用领域的主流电源，受内

部副反应与外部因素的共同作用持续老化，主要

表现为容量衰减与功率衰减[13]。电池老化通常分

为两类：日历老化和循环老化[14]。日历老化是指

电池在静态或非工作状态下，随时间推移而发生

的不可逆的性能衰减；循环老化是指电池在充放

电循环工作过程中发生的性能衰减。为深入探究

底层老化机理，研究中通常将电池衰减分为三大

核心模式[15]：可用锂离子损失（loss of lithium in-
ventory，LLI）、正极活性材料损失（loss of ele-
ctrode active material，LAM）和阻抗增加（resis-
tance increase，RI）。

锂离子电池老化是一个复杂过程，由作用于

电池各关键组分的耦合机制共同驱动。深入分析

组分是理解电池整体老化过程的核心前提，下文

将详细阐述正极、负极、电解质及其他关键组分

的老化机理。

正极在老化过程中会发生多种化学和物理反

应。其中，化学老化反应主要包括过渡金属溶

解[16]、正极电解液界面（catholyte electrolyte inter-
face，CEI）膜的形成与演化[17]、气体生成以及正

极活性材料溶解；物理老化反应主要包括相变[18]、

颗粒开裂[19]和晶体结构变化[20]，这些均会破坏电极

的结构完整性及离子或电子的导电性。

负极老化现象同样复杂多样。化学老化反应

主要包括固态电解质界面（solid electrolyte inter-
phase，SEI）膜的形成、增厚、破裂与重构[21]、

枝晶锂析出[22]和气体生成；在物理老化方面，负

极易受机械应力诱导的结构变化[23]、相变和晶体

结构改变影响，会发生LLI和RI。
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电解质的老化过程涉及其成分与电池其他组

分之间的众多化学反应。例如，电解液中的主要

成分的热分解与水解[24]、有机溶剂的氧化还原反

应以及电极与电解质界面处的不良反应[25]。这些

过程通常会导致气体产生、LLI以及RI。
其他关键组分，如集流体、隔膜和黏结剂，

其劣化在电池整体老化过程中也起着重要的作用。

物理老化反应主要包括集流体开裂[26]、接触失效

和隔膜孔堵塞[27]。从化学角度来看，这些组分会

发生集流体腐蚀和黏结剂分解[28]，从而进一步加

剧电隔离和容量衰减。锂离子电池主要老化机理

如图1所示。

图图 11 锂离子电池的主要老化机锂离子电池的主要老化机理理

Fig. 1 Main aging mechanisms for lithium-ion batteries（（LIBs））

电池的老化并非由一种因素主导而成，而是

由内部组分在化学和物理等方面产生的老化反应

以及外部因素共同造成。外部因素主要包含温度、

放 电 深 度 、 充 放 电 速 率 、 荷 电 状 态 （state of
charge，SOC）等。其中，温度对电池老化的影响

最大[29]，高温会加速电池容量的衰退，发生的老

化反应主要为 SEI膜的增厚以及锂枝晶的形成，

这会给电池造成 LLI以及 RI，甚至会发生内部短

路问题；而低温会影响锂离子的嵌入动力学、诱

发析锂。高充放电速率会加速电池的老化，并且

随着充放电速率的增加，电池的负极表面会发生

较为显著的析锂以及结构的变化[30]，造成显著的

LAM以及 LLI。此外，放电深度对不同正极材料

的影响差异较大[31]，但高放电速度会加速电池结

构改变，如 CEI膜的增厚等，从而影响电池的老

化。高 SOC状态主要会加速 SEI膜的生长以及增

加过渡金属溶解的风险，特别是当高 SOC与高充

放电速率相结合时，析锂的风险会显著增加，进

而导致电池出现LAM与LLI[32]。

2 基于机器学习的锂离子电池SOH估计方

法研究现状

基于机器学习的各类方法在锂离子电池 SOH
估计中应用广泛，本文选取回归方法、浅层学习、

深度学习、迁移学习 4类主流且应用最广泛的核心

方法，梳理其在有限样本数据下的应用与瓶颈。

2.1 回归方法

锂离子电池 SOH估计常使用到的回归方法包

括线性回归及非线性回归等。其中，线性回归在

锂离子电池 SOH估计中单独运用的情况较少，一

般都是和其他方法联合运用。例如，Ni等[33]提出

结合容量损失机理特征提取、变分模态分解去噪、

线性回归与贝叶斯推理的混合模型，实现老化拐

点的准确识别。而非线性回归通过拟合容量、内

阻等老化数据与循环次数的复杂非线性关系，在

线建立并更新 SOH估计模型。如 Lee等[34]结合非

线性回归与主成分分析，全面提取并利用电池系

统的各类衰减特征，提升 SOH预测性能。

在回归方法中，GPR在电池诊断领域应用广

泛，基于GPR的 SOH估计框架如图 2所示。该流

程涵盖了从原始信号（包括电压 、电流 、温度 ）

采集、容量增量分析曲线特征提取，到利用训练

特征矩阵与真实 SOH标签来构建模型，并最终基

于新数据特征实现概率状态预测的全过程。GPR
是基于贝叶斯理论的非参数概率推理模型，通过

核函数定义函数空间上的先验分布。与传统参数

模型不同，GPR无需预定义解析函数形式，而是

通过随机过程理论捕捉输入空间的复杂非线性映

射。GPR的核心优势在于能在点预测的同时量化
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图图 22 基于基于GPR的锂离子电池的锂离子电池SOH估计框估计框架架

Fig. 2 Framework of the SOH estimation method for LIBs based on GPR

估计的不确定性。例如，Pohlmann等[35]提出基于

自动相关性判定核函数 GPR的多化学体系电池

SOH 估计框架，其平均绝对误差低至 1.33%。

Yu[36]开发 3种集成多尺度逻辑回归与GPR的方法，

解决了 SOH估计的复杂性难题。尽管GPR能从有

限样本数据中提供概率性 SOH估计，但其在电池

工程中的实际部署受高计算成本以及高敏感性的

制约[37]。首先，GPR需要对协方差矩阵求逆，计

算复杂度较高，只能够适应少量样本的数据集，

难以进行海量样本数据集的 SOH 估计。其次，

GPR通常难以对非线性的老化过程进行 SOH估

计，尤其是电池老化过程中的拐点。此外，GPR
模型精度非常依赖于超参数辨识质量，当训练数

据较少时，测量噪声对模型估计精度影响较大，

使其对噪声高度敏感。因此，纯数据驱动的GPR
模型在实际工况下的 SOH估计精度不高，若融入

物理约束，其精度以及鲁棒性能够得到较大提升。

2.2 浅层学习

锂离子电池的 SOH估计是一个多因素耦合问

题，利用不同的模型对其进行建模估计可能会有

不同的效果。在当前各类模型算法盛行的背景下，

浅层学习方法凭借其简洁的结构、较高的计算效

率以及在小样本集上表现出的稳健性，成为学术

界与工业界关注的焦点。不同于依赖多隐藏层捕

捉特征的深层架构，浅层学习侧重于通过特征工

程与统计学准则，在有限的计算资源下实现对电

池高度非线性演化轨迹的准确拟合。常见的浅层

学习范式有MLP、SVM、随机森林（random for-
est， RF）、 极 限 学 习 机 （extreme learning ma -
chine，ELM）、相关向量机（relevance vector ma-
chine，RVM），其中MLP与 SVM最具代表性[8]。

2.2.1 多层感知器（MLP）
MLP是一种典型的前馈人工神经网络模型[38]，

其核心价值在于通过模拟生物神经元的连接与激

活方式，实现从多维输入空间到输出空间的复杂

映射。图 3（a）展示了用于锂离子电池 SOH估计

的MLP结构，它由输入层、一个或多个隐藏层以

及输出层构成，其中 x1, x2,…, xk 代表输入的电

压、电流、温度等表征电池退化的关键物理参数，

w1、w2 为层间连接权重，hi( i = 1,2,…, n )为隐

藏层神经元节点。输入参数经由隐藏层的非线性

变换，最终准确输出反映电池老化程度的 SOH预

测结果。

在早期研究中，Williard等[39]利用MLP架构验

证了处理电池状态预测任务的理论可行性。后续

的研究则更多聚焦于将MLP与其他算法相结合，

以提升其在复杂环境下的参数辨识能力。例如，

针对传统电化学阻抗谱中特征冗余导致模型训练

困难的问题，Wang等[40]提出了一种融合弛豫时间

分布物理特征与MLP的 SOH估计框架，通过特

征选择算法提取阻抗谱中的关键峰值组合，构建

了高信息密度的输入向量，充分利用了MLP在复

杂非线性映射中的强拟合能力。

2.2.2 支持向量机（SVM）

SVM由 Cortes等[41]提出，并已成功应用于回

归问题，包括电网负载预测、故障诊断和图像处

理等。SVM是一类按监督学习方式对数据进行二

元分类的广义线性分类器，其决策边界是对学习

样本求解的最大边距超平面。SVM可以通过核方

法进行非线性分类，是常见的核学习方法之一。

不同于其他机器学习方法，SVM遵循结构风险最

小化准则，通过协同优化拟合精度与模型复杂度，

有效解决了小样本场景下的过拟合难题，这一特

性使其在 SOH估计中具备优异的泛化性。用于锂

离子电池 SOH估计的 SVM模型结构如图 3（b）所

示，其中 K ( xi, x )( i = 1,2,…, n )代表核函数。

在锂离子电池 SOH估计方面，SVM也有着

广泛应用。例如，针对 SOH预测中常见的鲁棒性

问题，Liu等[42]提出了一种改进的非线性灰狼优

化-内核支持向量机模型。实验结果表明，这种改
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进不仅适应变温工况，且在训练数据有限的情况

下也能有效提升预测精度。针对退役电池在线

SOH估计问题，Xiong等[43]针对老化非线性特征显

著、样本稀缺的挑战，提出基于加权最小二乘

SVM的解决方案。实验表明，该改进方法的 SOH
估计精度显著优于传统GPR模型，均方根误差稳

定在1.85%以内。

图图 33 锂离子电池健康状态估计中典型的浅层学习模型锂离子电池健康状态估计中典型的浅层学习模型

Fig. 3 Representative shallow learning models applied in

LIB SOH estimation

在 SOH估计的实际应用中，获取全生命周期

老化数据通常需要数月乃至数年的实验周期，而

有限样本数据是大多数锂离子电池 SOH估计所面

临的问题。尽管浅层学习中的MLP与 SVM模型

结构简洁，但在有限样本数据条件下，二者的建

模局限性依然十分突出。MLP容易在有限样本数

据条件下发生过拟合现象，且基于梯度下降的优

化算法在数据不足时极易陷入局部最优解。对于

SVM而言，在有限样本数据条件下寻找能够准确

反映非线性老化轨迹的核函数以及超参数的难度

极大。同时，SOH估计效果非常依赖于核函数的

选择。其他的浅层学习算法也存在类似的局限性，

因此，在有限样本数据下实现锂离子电池 SOH的

准确估计仍是浅层学习架构面临的核心挑战。

2.3 深度学习

深度学习技术凭借强大的特征自主提取与非

线性建模能力，在众多工程领域得到广泛应用，在

锂离子电池 SOH估计领域也成为主流研究手段，

现阶段绝大多数相关研究均依托深度学习模型展

开。目前，应用于锂离子电池 SOH估计的深度学

习模型种类丰富，主要包括 CNN、RNN、自编码

器（autoencoder，AE）以及Transformer等模型。

2.3.1 卷积神经网络（CNN）

CNN是一类前馈神经网络，也是深度学习的

核心模型之一，被广泛应用于图像识别与视觉任

务。该模型通过卷积层与池化层的协同作用，实

现电池老化特征的高效提取。卷积层借助局部感

受野与参数共享机制，通过可学习卷积核对原始

时序数据进行滑动扫描，不仅能显著降低模型计

算复杂度，更能捕捉反映电池衰减的细微局部特

征，包括电压平台演化、放电曲线斜率变化、极

化效应引发的电压波动等。随后，池化层通过最

大或平均下采样对特征图进行空间压缩，在实现

数据降维的同时，能有效提取最具代表性的健康

指示特征，抑制传感器采集过程中的随机噪声与

信号冗余，显著提升模型在复杂动态工况下的鲁

棒性与泛化能力。图 4（a）展示了基于二维卷积

神经网络的锂离子电池 SOH估计模型架构。

CNN 在锂离子电池 SOH 估计中应用广泛，

Chemali等[44]构建了包含 1~6 层的 CNN模型，通

过输入充电过程多维监测数据实现端到端 SOH估

计，将误差控制在 1.6%以内。针对实际应用中充

电数据碎片化的挑战，Tian等[45]开发了深度学习

方法，从不足 10 min的稀疏输入中准确估计完整

充电曲线，实现了高精度的衰减监测。

CNN在有限样本数据条件下的局限主要表现

为特征提取鲁棒性不足[6]。CNN依托卷积核提取

局部感受野内的通用特征，该机制需要依托海量

多样化样本完成滤波器训练，才能精准识别具备

物理意义的电池老化特征。在训练数据稀缺时，

卷积层易捕捉单个电池的制造差异或随机测量噪

声，而非通用衰减特征，进而引发伪相关问题。

同时，深度 CNN架构理论上可提取高阶语义特

征，但数据受限条件下过深的网络结构不仅会加

大计算负担，还可能因特征空间过于稀疏导致特

征退化，使提取的特征无法有效映射锂离子电池

SOH真实演化轨迹。

2.3.2 循环神经网络（RNN）

RNN是一类专用于处理序列数据的深度学习

模型，核心优势在于捕捉数据中的时序依赖关系，

弥补传统深度神经网络与CNN无法利用历史信息

的缺陷。RNN由输入层、隐藏层与输出层构成，
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图图 44 用于锂离子电池健康状态估计的深度学习架构用于锂离子电池健康状态估计的深度学习架构

Fig. 4 Deep learning architectures employed for LIB SOH estimation

凭借时序数据动态特征捕捉能力，被广泛应用于

锂离子电池 SOH序列预测任务。RNN通过时间步

间权重共享实现历史信息记忆，但存在梯度消失

与梯度爆炸的关键缺陷，限制了其对长序列数据

的处理能力。为解决这一问题，长短期记忆网络

（long short-term memory，LSTM）与门控循环单

元（gated recurrent unit，GRU）等变体模型应运

而生。LSTM引入遗忘门、输入门与输出门，能

有效缓解梯度衰减问题，使梯度在时间步间稳定

传播，准确捕捉长距离依赖关系；GRU则包含重

置门与更新门，重置门用于捕捉短期依赖，更新

门用于捕捉长期依赖。在有限样本数据条件下，

LSTM与GRU均表现出优异性能[46]。图 4（b）展

示了 RNN、LSTM 与 GRU 的基本结构。图中，

ht - 1 与 ht 分别代表上一时刻与当前时刻的隐含状

态；σ与 tanh为激活函数；ct - 1 和 ct分别为上一时刻

和当前时刻的细胞状态；zt为GRU的更新门状态。

RNN和 LSTM、GRU的核心挑战在于模型

复杂度与数据规模不匹配，容易出现过拟合问

题[47]，门控结构虽解决了梯度传播问题，但遗忘

门、更新门等结构会显著增加训练参数数量。小

样本场景下，模型易记忆训练集中的噪声而非底

层老化趋势，导致未知工况下的预测精度大幅下

降。此外，有限样本数据通常无法覆盖电池老化

过程的长尾分布，使RNN模型在极早期或晚期非

平稳衰减特征捕捉上稳定性不足，同时因缺乏充

足验证集，超参数优化过程极度敏感，难以实现

全局最优。

2.3.3 自编码器（AE）
AE作为包含编码器与解码器的人工神经网络

结构，由Ackley等于 1985 年在关于玻尔兹曼机的

研究中进行了探索[48]，并由 Yann 于 1987 年提

出[49]。AE的输入与学习目标一致，结构分为编码

器与解码器两部分，图 4（c）展示了用于锂离子

电池 SOH估计的AE基本结构。

在锂离子电池 SOH估计中，AE主要用于数

据降维与特征提取，凭借编解码架构保留 SOH估

计关键信息，实现高维数据的低维映射。根据学

习范式不同，可将 AE分为收缩自编码器（con-
tractive autoencoder， CAE）、 正 则 自 编 码 器

（regularized autoencoder，RAE）与变分自编码器

（variational autoencoder，VAE）。前两者为判别模

型，后者为生成模型，各类编码器在不同场景下

的 SOH估计具备差异化优势。例如，CAE可在数
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据噪声显著时，通过压缩学习更稳健的 SOH相关

关键特征[50]；RAE在数据量有限时，能有效防止

过拟合，提升 SOH估计模型的泛化能力[51]；VAE
则适用于数据不完整、需量化不确定性或生成衰

减场景的 SOH预测与故障预警[52]。

以AE为代表的无监督或半监督模型，在有限

样本数据条件下面临隐空间表征不连续的问题[53]。

AE通过重构误差学习数据的低维流形分布，若输

入样本未覆盖电池老化完整状态空间，学习到的

隐特征分布会出现碎片化或高度畸变，进而导致

解码器在对未观测到的老化状态进行生成或推断

时，产生显著的预测偏差。尤其是采用VAE时，

有限样本数据无法支撑复杂后验分布估计，易引

发后验坍塌现象，导致生成的健康因子失去物理

可解释性，无法为后续 SOH回归任务提供高质量

输入特征。

2.3.4 Transformer模型

Transformer模型架构由Vaswani等在 2017 年

提出[54]，采用自注意力机制替代RNN与CNN，由

编码器与解码器构成，编码器通过多层自注意力

机制提取特征，解码器将输入与目标序列关联，

并引入位置编码补充序列位置信息。图 4（d）展

示了基于 Transformer模型的锂离子电池 SOH估

计架构，N ×表示由“多头注意力-添加与归一化-

前馈-添加与归一化”组成的编码器模块重复堆叠

次数和编码器层数。

近年来，基于Transformer的架构凭借注意力

机制捕捉复杂依赖关系的能力备受关注，该架构

性能优异，在自然语言处理与计算机视觉领域应

用广泛，在锂离子电池 SOH估计领域也展现出巨

大潜力。例如，Zhu等[55]开发了基于 Transformer
的域自适应框架，解决了锂离子电池健康预测中

的域偏移问题，通过融合 CNN与 Transformer架
构实现高效跨域迁移，微调后实现 SOH与剩余使

用寿命高精度估计，在跨协议、跨化学体系场景

下性能优于基准模型。Park等[56]提出基于 Trans-
former的通用健康评估框架，通过提取关键健康

指标并利用 Transformer编码器，实现了跨配置

SOH估计且无需重新训练。

Transformer架构虽凭借自注意力机制在长序

列建模中表现优异，但其对数据量的依赖程度远

超其他模型[57]。由于缺乏 CNN的局部归纳偏置与

RNN的时序归纳偏置，需要海量数据集从头学习

位置关系与依赖模式。在小样本 SOH估计任务

中，Transformer难以构建稳定聚焦的特征图，注

意力权重常因数据稀疏性而发散，模型无法关注

关键电压或电流片段，这种数据密集特性使得

Transformer在无大规模预训练或迁移学习辅助

时，难以在有限样本数据上收敛至理想状态。

2.4 迁移学习

迁移学习是将源任务预训练模型应用于不同

目标任务的核心机器学习范式，适用于多元场景，

能有效缓解数据分布差异引发的问题，在数据可

用性有限的条件下优势显著，通过将源域训练成

熟的知识迁移至目标域，可大幅缩短训练时长、

降低计算成本。针对有限样本数据条件下的锂离

子电池 SOH估计，迁移学习通过跨域知识共享，

有效解决了目标域数据匮乏导致的模型泛化性差

等痛点。典型的迁移学习 SOH估计架构如图 5

（a）所示，主要分为两个阶段：首先，利用充足的

图图 55 用于锂离子电池健康状态估计的迁移学习实现机制与系统分类方法用于锂离子电池健康状态估计的迁移学习实现机制与系统分类方法

Fig. 5 Implementation mechanism and systematic taxonomy of transfer learning for LIB SOH estimation
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源域数据训练基础模型；随后，通过权重迁移并

结合少量目标域数据进行适配，从而实现对锂离

子电池 SOH的准确估计。基于迁移机制的不同，

目前的主流方法可归纳为 3类：微调法、基于度量

的方法以及对抗适应策略法，如图5（b）所示。

微调法是在源域预训练模型后，在目标域重

新开展训练，迁移过程中冻结预训练模型特定网

络层的权重参数，仅利用目标域标注数据集优化

未冻结层。针对传统机器学习方法的局限，Sun
等[58]利用 6 种正极材料的 143 节电池循环数据微调

时序基础模型 TimeGPT，在 SOH估计任务中实

现均方根误差与平均绝对误差分别低于 1.06%与

0.59%。

基于度量的方法通过直接最小化统计度量标

准，缩小域间分布差异，主流技术包括最大均值

差异（maximum mean discrepancy，MMD）[59]、多

核 最 大 均 值 差 异 （multi - kernel maximum mean
discrepancy，MK-MMD） [60]与相关性对齐（cor-
relation alignment，CORAL） [61]。基于度量的迁

移学习模型通常由特征提取器与预测器构成，特

征提取器处理数据生成特征，特征输入预测器得

到估计结果。该方法在迁移阶段需同时获取无标

签源域数据与目标域数据，选择数学标准计算特

征距离，量化域分布偏移并融入损失函数，通过

随机梯度下降优化，通常仅目标特征提取器参数

可训练，其余层冻结，度量标准项最小时即模型

完成目标域适配。在 SOH估计领域，Gui等[62]提

出多度量局部-全局卷积神经网络变换器模型，通

过融合最大均值差异与相关对齐的多信息对齐策

略，实现了跨域 SOH高精度估计。

对抗适应策略法[63]涵盖了对抗判别式域适应

（adversarial discriminative domain adaptation，AD-
DA）、域对抗训练 （domain adversarial training，
DAT）等方法。此类方法在标准特征提取器与预

测器基础上引入域判别器，判别器用于区分源域

与目标域数据，特征提取器则生成可欺骗判别器

的特征，缩小域差异，这种极小极大博弈实现了

与生成对抗网络核心概念类似的平衡状态[64]。在

SOH估计方面，Ye等[65]开发了基于域对抗迁移学

习的域对抗自适应网络模型，融合最大均值差异

与相关对齐，将生成对抗学习与密集双向GRU特

征生成器结合，有效提升了 SOH估计精度与知识

迁移性能。

尽管迁移学习为有限样本数据条件下的 SOH
估计提供了可行方案，但实际应用中仍面临源域

与目标域不匹配引发的负迁移风险[66]。当正极材

料或老化机理存在本质差异时，仅通过统计方法

强制对齐特征分布无法弥合深层语义差距，甚至

可能降低模型泛化性能。同时，有限样本数据会

加剧参数优化与过拟合的矛盾，如微调法中的稀

疏目标域数据可能无法支撑高维参数空间的细粒

度调整，模型易收敛至局部最优解。最后，训练

稳定性与计算成本会制约其工程部署，例如，对

抗适应策略法难以维持生成器与判别器间的均衡

以及基于度量的方法计算时需要源域数据的持续

参与，这对电池管理系统存储资源与计算方面的

能力提出了很高要求

2.5 机器学习SOH估计方法的对比分析

为了更直观地量化各类方法的性能差异，结

合现有文献中基于公开数据集的典型验证结果，

本文对上述方法在有限样本数据条件下的表现进

行了对比分析。综合来看，各类算法在有限样本

数据条件下的表现各有千秋。回归分析虽然能提

供概率推理优化，但其计算复杂度较高，典型误

差水平大约在 1.3%~2.0%，高昂的矩阵运算成本

限制了其在实时系统中的部署，通常需要依托高

性能处理器。浅层学习结构简洁，计算复杂度低，

可轻松部署于基础微控制器（microcontroller unit，
MCU）上，但其在数据稀疏时易过拟合且外推能

力受限，导致典型误差在 1.5%~2.5% 之间波动。

深度学习因其极度的数据依赖性，在有限样本数

据场景下的适用性相对较低，易出现特征退化，

虽然其误差水平为 1.0%~1.6%，但其落地部署高

度依赖带有人工智能（artificial intelligence，AI）
加速的专用芯片。相较之下，迁移学习通过领域

自适应和微调，在有限样本数据下展现出较高的

适用性，不仅能有效抑制分布偏移，将典型误差

水平下探至 0.8%~1.5% 区间，且可通过云边协同

架构进行部署，是目前缓解数据匮乏痛点的有效

路径。各类方法的详细对比如表 1所示。

3 挑战与展望

现阶段在锂离子电池 SOH估计领域内，各类

机器学习方法已形成多元技术体系，也涌现出诸

多针对有限样本数据约束的优化思路与改进方案。

但在工程应用中，有限样本数据带来的挑战依旧

存在，现有方法在特征利用、机理融合、感知维

度及工况适配等层面仍存在诸多亟待解决的难题，

整体技术距离可以落地实施仍有较大差距。结合
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本文研究梳理结果与锂离子电池健康管理实际需

求，从无标签数据挖掘、物理约束融合、多智能

感知、实际工况部署 4 个维度，剖析领域核心挑

战，并展望未来可行的技术发展方向。

表表 11 有限样本数据下锂离子电池各类机器学习有限样本数据下锂离子电池各类机器学习SOH估计估计

方法对比方法对比

Table 1 Comparison of machine learning methods for

LIB SOH estimation with limited sample data

方法
范式

回归
方法

浅层
学习

深度
学习

迁移
学习

典型
算法

GPR，
线性回归

MLP，
SVM

CNN，
RNN

微调法，
对抗适应
策略法

典型误
差水平

约1.3%~
2.0%

约1.5%~
2.5%

约1.0%~
1.6%

约0.8%~
1.5%

计算复
杂度

较高

低

高

较高

部署硬
件需求

高性能
处理器

基础
MCU

AI加速
芯片

云边协
同架构

适用
性

中

中

低

高

核心
瓶颈

老化拐
点敏感

外推能
力受限

极端数
据依赖

负迁移
风险

3.1 无标签数据挖掘

带标签的老化数据稀缺仍是影响 SOH估计精

度的核心，且锂电设备在实际运行中会产生海量

无标签数据。而自监督学习范式[67]为挖掘这些无

标签数据提供了一条可行路径，其通过掩码序列

重建或对比学习等前置任务从无标签数据中预训

练提取通用退化特征，从而显著降低实验成本并

提升泛化能力。此外，针对极端工况下样本数据

缺失的挑战，扩散模型展现出巨大潜力，可以通

过学习电池退化轨迹的复杂概率分布生成高保真

合成数据，有效突破有限样本数据的约束，为模

型训练提供高质量的数据增强支撑，从而实现从

数据依赖向数据高效的转变。

3.2 物理约束融合

针对机器学习方法在有限样本下物理一致性

缺失的局限，物理信息神经网络[68]可通过融合电

化学机理与深度学习范式提升物理可解释性以及

泛化能力。然而，现有的实现路径多侧重于通过

损失函数施加软约束，在数据稀疏场景下易引发

梯度病态及收敛困难。未来的演进方向可聚焦于

物理定律与网络架构的深度耦合。一方面，可利

用电化学模型提取反映 LAM或 LLI的微观变量，

将其作为物理特征输入网络，以增强对内部衰减

状态的观测深度；另一方面，应探索将热-力耦合

方程或半经验退化公式直接硬编码为计算图中的

可微分模块。这种硬约束机制能通过物理先验严

格限制参数解空间，确保模型在超出训练域的外

推预测中严格遵循质量与能量守恒，从根本上解

决参数识别的不适定性问题，显著提升算法的工

程落地价值。

3.3 多智能感知

若锂离子电池 SOH估计仅依靠宏观电压、电

流和温度等数据输入，会限制其对内部退化模式

的可观测性。未来的传感框架应朝着异质信号的

多模态[69]融合方向发展，以弥补有限样本数据场

景下的信息损失，包括将低频运行数据与高频响

应特性进行协同，实现在线分离欧姆阻抗、电荷

转移阻抗和扩散阻抗。此外，云边协同可以实现

虚拟传感，即在云端运行的计算密集型电化学观

测器会估算无法测量的内部状态，并将其传输到

边缘端。将这些推断出的微观参数与可测量的宏

观信号相融合，能够显著提高 SOH估算对早期退

化机制的敏感性，而这些早期退化机制在标准电

压曲线中往往被掩盖。

3.4 实际工况部署

从实验室基准测试到实际部署的过渡中，要

求算法具备极强的域适配性与泛化能力。由于电

动汽车、储能电站等实际场景存在显著的域偏移，

且电池很少经历完整充放电循环，后续研究应优

先探索基于随机充电片段的特征重构技术。针对

跨平台应用时面临的标签样本极度稀缺的问题，

域适配技术[70]与元学习、小样本学习范式[71]将成为

破局关键。通过在海量历史任务中提取具备跨体

系泛化能力的元知识，模型有望在极少量目标样

本下实现跨工况的快速精准适配。最后，算法还

需构建能够量化不确定性的概率框架，以应对复

杂工程环境下的非平稳特性。

4 结论

有限样本数据下的锂离子电池 SOH准确估

计，是直接关系到锂离子电池 SOH估计研究真正

落地的关键问题，更是解决当前锂离子电池健康

管理技术推广难题的核心所在。通过对机器学习

方法的分析发现，目前没有任何单一范式能为有

限样本数据场景下的锂离子电池 SOH估计难题提

供有效的解决方案，作为主流的机器学习方法也

存在泛化性不强以及物理约束性较弱等问题。最

终，为了实现有限样本数据下准确的 SOH估计需

要实现从数据依赖到数据高效的转变。未来的范

式突破应聚焦于协同自监督预训练技术释放无标
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签运行数据的特征潜能、物理约束与机器学习方

法的融合、利用多模态虚拟传感增强内部退化模

式的可观测性等，这些都是在目前实际工况下实

现稳健、可迁移且可解释的生命周期管理的可行

途径。
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Review of Machine Learning-Based Methods for Lithium-ion Battery
State of Health Estimation with Limited Sample Data

LI Aihua，WANG Pengxiang，WANG Tao*，

XU Xiaodong，XIANG Jijun
（Rocket Force University of Engineering, Xi’an 710025, China）

ABSTRACT: Accurate state of health（SOH）estimation of lithium-ion batteries is a key technology for
ensuring safe battery operation and health management. In practical applications, full-life-cycle battery ex-
periments involve long durations and high labeling costs, whereas real-world operating data are often char-
acterized by scarce labeled samples, sparse short-duration charging samples, and insufficient coverage of
operating conditions. Therefore, limited sample data has become a major factor restricting the accuracy and
generalization of machine learning-based SOH estimation. This study reviewed the current research status
of machine learning-based SOH estimation methods with limited sample data, focusing on the performance
differences of four categories of methods, including regression, shallow learning, deep learning, and trans-
fer learning. The methods were compared in terms of their estimation accuracy, computational complexi-
ty, deployment requirements, and applicability. The results show that regression methods have advantages
in probabilistic inference but suffer from high computational cost; shallow learning methods feature simple
structures but are limited in their extrapolation capability; deep learning methods excel in feature extraction
but rely heavily on the sample size; while transfer learning methods perform better under limited sample da-
ta, they still face problems such as negative transfer and training instability. Future research should focus
on unlabeled data mining, physical constraint integration, multimodal sensing, and practical deployment to
achieve robust, transferable, and interpretable SOH estimations for lithium-ion batteries.
KEYWORDS: lithium-ion battery；state of health estimation；machine learning； limited sample data；

data efficiency
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