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电动汽车锂离子电池健康状态 (state of health, SOH)的精准预测对行车安全与电池管理系统优化具有

重要意义. 然而, 现有方法普遍面临两大挑战: 其一, 依赖大量健康特征导致信息冗余与计算复杂度过高; 其

二, SOH时间序列的强非线性与非平稳性使传统神经网络易出现预测漂移和趋势振荡. 基于此, 本文提出一

种融合 KAN( Kolmogorov-Arnold)表示理论的混合神经网络—KanFormer, 用于高精度 SOH预测. 该网络

由局部特征提取、全局特征提取与预测输出三大模块构成: 局部特征提取模块利用 KAN的平滑插值能力有

效捕捉细粒度信息, 全局特征提取模块结合 Transformer的复杂关系建模能力实现跨时间尺度的信息整合 ,

预测输出模块借助 KAN的非线性拟合优势生成精准预测结果 . 该模型一方面有效缓解了数据非线性与非

平稳性导致的漂移与振荡问题, 另一方面实现了平均 15.32%的训练速度提升. 在Michigan Formation, HNEI,

NASA三个公开电池老化数据集上的验证结果表明 , KanFormer在均方误差 (MSE)、平均绝对误差 (MAE)

和决定系数 (R2)上分别达到了 0.0045, 0.041, 0.978(Michigan数据集)与 0.00055, 0.0175, 0.996(HNEI数据集),

显著优于现有主流方法, 充分说明其在 SOH预测中的高准确性和强泛化能力.
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 1   引　言

电池管理系统的核心作用是确保电动汽车中

电池的高效、长寿与安全运行 [1]. 《新能源汽车产

业发展规划 (2021—2035年)》明确提出要建立动

力电池全生命周期管理和回收利用体系, 并推动高

能量密度与高安全性电池技术的突破, 这一战略目

标进一步凸显了电池管理系统在实现电池全生命

周期安全与高效运行中的关键作用. 锂电池凭借其

高能量密度、较长寿命和较轻重量, 已成为电动汽

车的主流选择. 然而, 随着充放电循环的进行, 电

极材料会发生膨胀收缩, 固体电解质界面逐渐增

厚, 导致结构破坏与材料脱落, 最终引起锂离子迁

移受阻和内阻增加, 造成容量持续衰退 [2]. 电池老

化不仅降低续航能力, 也会增加短路、漏液等故障

风险, 威胁车内人员生命安全. 因此, 对电池健康

状态 (state of health, SOH)进行及时准确的预测,

不仅能够提前识别电池退化趋势, 防范潜在安全风

险, 还能为剩余寿命评估、预防性维护、梯次利用
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与智能调度提供决策依据, 是实现电池系统高效、

安全、经济运行的关键支撑技术.

目前, 根据推理范式, 电池 SOH预测的主要方

法可以分为基于模型的方法和基于数据的方法 [3].

基于模型的 SOH预测方法根据电池内部的电化

学反应原理, 通过建立电池的数学或物理模型, 考

虑电池的电气、化学以及环境因素来进行 SOH预

测 [4–9]. Lai等 [7] 提出了一种基于三阶扩展卡尔曼

滤波算法的离散阿伦纽斯老化模型, 实现不同老化

条件下电池健康状态预测. Xiong等 [8] 提出了一种

基于电化学模型的电池老化状态识别方法, 实现全

生命周期健康状态预测. Amir等 [9] 提出了一种基

于时间相关 2-RC电气等效电路模型的方法, 实现

电池健康状态预测. 然而, 受限于建模复杂性、参

数难以获取及泛化能力有限, 基于模型的方法在实

现高精度 SOH预测方面仍存在显著挑战.

随着机器学习和深度学习技术的快速发展, 基

于数据驱动的多种方法已被广泛应用于锂离子电

池 SOH预测领域. 这些工作通过引入特征选择、

迁移学习、注意力机制、双相关分析、自编码器与

平滑滤波、异常检测与修正、多源信息融合以及融

合模型等方法 [10–23], 不断丰富锂离子电池 SOH预

测的建模思路与技术手段. Li和 Tao[18] 提出了一

种基于卷积神经网络的锂离子电池 SOH在线预测

方法, 并利用不同工况下的加速老化数据进行预训

练, 再通过迁移学习在少量正常速率老化数据上进

行微调和测试. Zhang等 [19] 提出了一种基于逐渐

减小电流、双相关分析与门控循环单元的锂离子电

池 SOH预测方法 , 并通过单体电池与电池包的

实验进行了验证. Chen等 [20] 提出了一种基于双

向长短期记忆网络的锂离子电池 SOH预测方

法, 通过电池老化循环测试提取健康指标 (health

indicators, HIs)作为模型输入, 最终建立数据驱动

的 SOH预测模型并进行了验证. Ren等 [21] 提出了

一种基于改进卷积神经网络与长短期记忆网络的

锂离子电池退化预测方法, 利用自编码器扩展数据

特征维度, 并结合平滑滤波器对预测结果进行处

理, 在实际数据集上进行了验证. Gu等 [22] 提出了

一种结合数据预处理方法与卷积神经网络和

Transformer框架的锂离子电池 SOH预测方法 ,

利用相关性分析与主成分分析进行特征选择和降

维, 并完成了训练与验证. Li等 [23] 提出了一种基

于双向长短期记忆网络与 Transformer的锂离子

电池 SOH预测方法, 在不同充电倍率下进行了电

池老化实验, 并从恒流充电阶段电压曲线中提取特

征作为输入, 对模型进行了训练和验证. 同时研究

者也在探索更有效的健康指标提取方法 [24–29]. 尽

管基于数据驱动的 SOH预测方法在预测精度上取

得了显著提升, 但仍存在以下问题: 1)当电池退化

规律呈现非线性、非平稳等高度复杂特征, 且电池

个体间存在显著异质性时, 预测结果易产生系统性

漂移和趋势振荡; 2)许多现有方法依赖大量健康

指标, 不仅导致信息冗余和模型计算负担增加, 还

在实际部署中显著延长特征提取时间, 从而降低整

体预测效率.

针对上述问题, 本文提出一种新型混合神经网

络 KanFormer用于 SOH预测, 本文的主要贡献

如下:

1)轻量化健康特征选择机制. 针对主流算法普

遍依赖 10个以上健康特征的问题, 本文结合增量

容量分析 (incremental capacity analysis, ICA)与

相关性分析, 仅选取 4个关键健康特征, 在保持高

精度 SOH预测性能的同时, 使模型训练速度平均

提升 15.32%, 有效降低对大规模特征数据的依赖.

2)基于 KAN表示理论的混合预测模型. 提出

一种融合 KAN(Kolmogorov-Arnold)表示理论的

SOH预测模型, 通过引入可学习的核基激活函数

实现自适应非线性映射, 并结合 Transformer编码

器捕获跨循环与跨时间尺度的长程依赖, 从而形成

局部与全局信息的一体化表征, 提升模型对复杂退

化机理的刻画能力.

3)跨数据集验证与稳健性提升. 在 Michigan

Formation与 HNEI两个公开电池老化数据集上

的多组对比与消融实验表明, 所提模型在预测精度

上均取得最优表现, 并显著抑制了 SOH预测中常

见的系统性漂移与趋势振荡, 验证了模型的高准确

性与强泛化性.

 2   电池数据描述与特征选择

 2.1    数据集描述

Michigan Formation电池数据集包含 NMC

111(Ni:Mn:Co = 1∶1∶1)石墨软包电池在不同成型

协议下的循环老化数据 [30]. 该数据集涵盖两种成

型工艺: 基线成型 (baseline formation, BLForm)与

快速成型 (modified formation, MCForm). 图 1(a)
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展示了在 25 ℃ 与 45 ℃ 环境下, 两种成型工艺电

池的放电容量衰减曲线. 整体来看, 电池在初始

阶段容量下降较为平缓, 通常在经历约 200个循

环后, 各电池的衰退速率才开始显著分化. 成型工

艺对电池寿命具有关键影响: 在 BLForm条件下,

电池表现出更快的容量衰减, 而在 MCForm条件

下, 退化速率明显减缓, 因而能够维持更长的循环

寿命.
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图 1　电池放电容量衰减曲线　 (a) Michigan Formation;

(b) HNEI

Fig. 1. Battery discharge capacity fade curves: (a) Michigan

Formation; (b) HNEI.
 

HNEI(Hawaii Natural Energy Institute)电池

数据集是由夏威夷自然能源研究所公开发布的圆

柱电池老化数据集 [31]. 该数据集在恒温条件下进

行测试, 采用标准的 CC—CV充电和 CC放电策

略. 如图 1(b)所示, 多数电池的容量衰减曲线整体

呈近似线性下降趋势. 随着循环次数的增加, 部分

电池在后期出现退化速率显著加快并伴随明显波

动, 体现出非线性特征及电池间差异性.

图 2展示了 Michigan Formation数据集中锂

离子电池 CC充电阶段的电压-时间变化与 CV阶

段的电流-时间变化. 随着循环次数的增加, CC阶

段的电压上升曲线逐渐变陡, 内阻上升、容量下降,

达到截止电压所需时间缩短. CV阶段, 电流从截

止电压开始逐步衰减, 且老化电池的电流衰减速度

减缓、CV时间延长, 说明其在高电压下的电流接

受能力降低、电化学反应速率减慢, 体现了电池性

能的退化趋势.
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图 2　电池充电过程中的 (a)电压曲线和 (b)电流曲线

Fig. 2. (a)  Voltage  curves  and  (b)  current  curves  during

battery charging.
 

 2.2    特征选择

增量容量 (IC)曲线能够反映电池在不同电压

下的活性物质利用情况及电化学反应动力学特征,

如内阻增大、容量衰减、极化效应增强、化学反应

效率降低等 [29]. 其计算过程如下: 

dQchg

dVcell
=

Ichgdt
dVcell

= Ichg
dt

dVcell
, (1)

其中, Ichg, t 和 Vcell 分别是充电阶段的电流、时间

和电压.

图 3所示为 Michigan  Formation数据集中

BLForm1电池和 HNEI数据集中电池 d在不同

老化阶段的 IC曲线. 可以观察到, 随着循环次数的

增加, IC曲线整体呈现右移趋势, 峰值逐渐降低.

为进一步识别能够更有效表征电池容量衰

减特征的电压区间, 基于 IC曲线在峰值附近的

特征形态划分并提取了多个电压区间段. 具体而
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言, 对于 Michigan Formation 数据集, 本研究在

3.5—4.0 V电压范围内以 0.1 V为步长划分子区

间, 分别计算各区间的充电时间与电压-时间积

分面积, 并与 SOH进行相关性分析 . 结果表明 ,

3.55—3.65 V与 3.70—3.75 V区间的相关性最高.

结合图 3所示 IC曲线可知, 这两段分别对应主要

反应峰的上升段与峰顶过渡区, 反映了电极极化增

强、界面电阻上升及 SEI膜逐渐增厚等典型老化

特征. 对于 HNEI数据集, 在 3.7—4.1 V电压范围

内采用相同策略提取健康特征. 分析结果显示 ,

3.85—3.95 V和 3.90—4.00 V区间与 SOH的相关

性最强, 对应于主反应峰的峰顶及右肩区域. 随着

循环次数增加, 该区域的 IC峰形出现衰减与右移,

揭示了活性物质逐渐衰退、极化加剧及扩散阻抗上

升的老化机理.

Pearson相关系数反映线性相关程度, 而 Spear-

man相关性则能衡量单调关系, 因此两者结合可全

面评估特征的有效性. 采用 Pearson和 Spearman相

关性分析, 分别衡量这些特征与电池容量退化曲线之

间的线性关系与单调关系. Pearson和 Spearman相

关性分析如下: 

rp =

∑
(Xi −Xmean)(Yi − Ymean)√∑

(Xi −Xmean)
2
∑

(Yi − Ymean)
2
, (2)

 

rs = 1− 6

n(n2 − 1)

∑
dr2i , (3)

其中, rp 表示 Pearson相关系数, rs 表示 Spearman

相关系数, Xi 和 Yi 分别表示样本数据, Xmean 和

Ymean 分别表示均值, dr 表示两个变量秩之间的差.

图 4展示了两个数据集中候选特征的 Pearson

与 Spearman相关矩阵热图, 其中每个圆圈的颜色

代表相关性的强弱. 表 1列出了每个 HIs和电池容

量之间的相关度数值. 基于相关性分析结果, 结合
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图 3    电池不同老化程度 IC曲线　(a) BLForm1; (b)电池 d

Fig. 3. IC  curves  at  different  aging  stages:  (a)  BLForm1;

(b) battery d.
 

表 1    HIs与电池容量的相关性分析结果
Table 1.    Correlation analysis between HIs and battery capacity.

Michigan formation HNEI

健康特征 Pearson Spearman 平均值 健康特征 Pearson Spearman 平均值

HI 1 0.649 0.522 0.585 HI 1 0.956 0.993 0.974

HI 2 0.649 0.515 0.582 HI 2 0.957 0.992 0.974

HI 3 0.973 0.964 0.968 HI 3 0.991 0.997 0.994

HI 4 0.973 0.964 0.968 HI 4 0.990 0.996 0.993

HI 5 0.907 0.851 0.879 HI 5 0.951 0.968 0.959

HI 6 0.907 0.852 0.879 HI 6 0.963 0.980 0.971

HI 7 0.959 0.964 0.961 HI 7 0.957 0.991 0.974

HI 8 0.960 0.964 0.962 HI 8 0.964 0.994 0.979

HI 9 0.953 0.625 0.789 HI 9 0.992 0.998 0.995

HI 10 0.961 0.676 0.789 HI 10 0.992 0.998 0.995

HI 11 0.979 0.965 0.972 HI 11 0.987 0.996 0.991

HI 12 0.979 0.965 0.972 HI 12 0.986 0.994 0.990

HI 13 0.958 0.851 0.904 HI 13 0.921 0.960 0.940

HI 14 0.964 0.881 0.922 HI 14 0.917 0.943 0.930

HI 15 0.969 0.968 0.968 / / / /

HI 16 0.969 0.968 0.968 / / / /

注: 表中加粗数据列为与容量相关性排名前四的健康特征.

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 75, No. 3 (2026)    030809

030809-4

http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


验证集结果表明, 随着特征数量增加, 模型复杂度

和计算开销显著上升, 而性能提升趋于饱和, 当特

征继续增加时, 信息冗余反而导致预测性能下降.

综合考虑验证集性能与模型复杂度, 最终从特征集

中筛选出 4个与容量高度相关的关键特征, 作为

HIs用于电池健康状态预测建模.

 3   方　法

本文提出了一种融合 KAN表示理论的锂离

子电池 SOH预测方法, 如图 5所示. 该方法以KAN

为核心, 通过将激活函数迁移至连接边并引入可学

习的基函数, 实现多维函数的局部可加分解, 从而

在保持模型连续可微特性的同时显著提升平滑插

值与非线性拟合能力. 相比依赖全局激活函数的传

统 MLP, KAN能在局部空间中灵活调整函数形

态, 更好地捕捉复杂特征的非线性变化. 与此同时,

Transformer模块通过自注意力机制有效建模长程

依赖关系, 增强了模型在时序数据中的全局关联理

解与并行建模能力. 两者的结合使模型能够在时间

与特征双维度上实现协同建模, 兼顾电池退化过程

中缓慢衰减与阶段性突变的特征表现, 从而在预测

曲线的平滑性与变化敏感性之间取得更优平衡.

 3.1    局部特征提取模块

局部特征提取可捕捉容量衰减过程中短期容

量变化模式, 从而增强模型对退化细节的感知. 该

模块采用基于 KAN改进的卷积结构. 与传统卷积

仅依赖线性加权不同, KAN卷积通过引入核插值

模块作为非线性权重映射器, 实现对输入特征的自

适应变换.

本文选择三阶 B样条作为基函数, 并将输入

区间划分为 10个网格点, 主要基于拟合能力、平

滑性与复杂度之间的科学平衡. 一阶或二阶样条过

于简单, 难以刻画局部非线性变化; 而四阶及以上

样条虽具有更强的拟合能力, 但易出现过拟合并增

加计算负担. 相比之下, 三阶 B样条能够在保持曲

线光滑的同时准确拟合容量衰减曲线的缓变与局

部突变特征. 另一方面, 实验表明当网格数大于 10

时拟合误差下降趋于饱和, 综合考虑拟合能力与参

数复杂度后, 本研究选取 10个网格点作为平衡方

案. 不同网格数对实验的影响见 4.3节. 具体的局

部特征提取过程如下.
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图 4    相关性分析　(a) Michigan Formation-Pearson; (b) Michigan Formation-Spearman; (c) HNEI-Pearson; (d) HNEI-Spearman

Fig. 4. Correlation  Analysis:  (a)  Michigan  Formation-Pearson;  (b)  Michigan  Formation-Spearman;  (c)  HNEI-Pearson;  (d)  HNEI-

Spearman.
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步骤 1　卷积核以设定步长在输入序列上滑

动, 从每个位置提取对应的局部特征片段.

步骤 2　对局部特征片段中的每个元素 xconv,

使用 B样条 ,  生成一组固定的基函数 Bj.  其中 ,

j 表示 B样条基函数索引.

步骤 3　计算每条样条基函数响应 Bj(xconv).

步骤 4　加权求和得到一个元素的 B样条响

应 bconv(xconv): 

bconv(xconv) =
∑J

j=1
cjBj(xconv), (4)

其中, cj 是对应的可学习系数 , J 是样条基函数

个数.

步骤 5　对 bconv(xconv)加上基础激活, 得到一

个元素的非线性响应输出 fconv(xconv). 

fconv(xconv) = w (bconv(xconv) + ϕ(xconv)) , (5)

其中, ϕ(xconv)是基础激活函数, w 是对应的缩放

参数.

步骤 6　对一个局部特征片段中每个元素

的 fconv(xconv)进行相加, 得到局部特征片段卷积

Fconv(xconv). 

Fconv(xconv) =
∑L

l=1
fconv,l(xconv,l), (6)

其中, L 表示局部特征片段中的元素数量, l 表示输

入元素索引.

步骤 7　将每个 Fconv(xconv)依次拼接, 形成完

整的卷积输出序列.

为清晰呈现整体流程, 本文将局部特征提取过

程整理如表 2所列.
 
 

表 2    局部特征提取过程

Table 2.    Local feature extraction process.

x ∈ ℜD×T输入: 多维时间序列 

输出: KAN卷积输出序列

开始

　步骤1　遍历输入序列, 并根据卷积核大小提取局部特征片段

　步骤2　对于局部特征片段中的每个元素, 生成一组固定的B样
条基函数Bj

　步骤3　对局部特征片段中每个元素, 计算其在各个B样条基函
数上的响应Bj(xconv)

　步骤4　根据对应的学习权重cj, 加权求和得到一个元素的B样条
响应bconv(xconv), 见(4)式

　步骤5　加上基础激活函, 并引入可学习权重项w, 得到一个元素
的非线性响应输出fconv(xconv), 见(5)式

　步骤6　对一个局部特征片段中每个元素的fconv(xconv)进行相加,
得到每个局部特征片段的卷积Fconv(xconv), 见(6)式

　步骤7　将每个Fconv(xconv)拼接为最终KAN卷积输出序列

结束
 

 3.2    全局特征提取模块

全局特征提取用于捕捉容量衰减过程中的整
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Fig. 5. Framework of the proposed KanFormer.
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体趋势与长程依赖关系, 这一部分通过 Transformer

编码器结构实现. 主要由多头注意力层, 前馈神经

网络层和残差连接,  层归一化组成 .  与 RNN及

LSTM类模型天然具备的序列顺序感不同, Trans-

former本身并不能直接感知序列顺序, 因此在输

入 Transformer层之前需引入位置编码以显式提

供位置信息, 其公式为  
Ep, 2i = sin

(
p

100002i/d

)
,

Ep, 2i+1 = cos
(

p

100002i/d

)
,

(7)

i d其中, p 是循环次数,   是特征维度,   是特征总维

度. 经位置编码后得到带有位置信息的输入表示 z,

再经过线性映射生成注意力机制的输入 Q, K, V,

相关计算过程如下: 

z = xAtten + E, (8)
 

Q = zWQ, K = zWK , V = zWV , (9)

WQ, WK, WV

其中, xAtten 是输入值; E 是位置信息编码; z 是位

置编码后的输入表示; Q, K, V 分别为 Query, Key,

Value;    分别为 Query,  Key,  Value

的可训练投影矩阵.

多头注意力可以同时捕捉时间序列中的长期

依赖和特征维度之间的交互关系, 是对注意力机制

的一种并行拓展结构. 注意力机制的公式为 

A(Q,K, V ) = σ

(
QKT
√
d

)
V. (10)

其中, A(·)表示注意力映射 , s(·)表示 softmax

函数.

多头注意力将 Query, Key, Value分成多个头

进行并行计算, 每个头输出不同的表示, 最后合并

并经过一个线性层得到最终的注意力结果. 多头注

意力通过以下方式定义: 

M(Q,K, V ) = [H1∥H2∥ · · · ∥Hh]W
O, (11)

其中, M(·)表示多头注意力映射, Hi 表示第 i 个注

意力头的输出, [·||·]表示向量拼接算子. 每个头的

计算方式为 

Hi = A(QWQ
i , KWK

i , V WV
i ). (12)

前馈神经网络是非线性变换模块, 用于增强模

型的表示能. 在多头注意力和前馈神经网络之间都

会加入残差连接和层归一化, 残差连接缓解深层网

络的梯度消失问题, 而层归一化保证每一层输出具

有稳定分布.

 3.3    预测输出模块

预测输出模块用于将高维特征表示转换为目

标空间中的健康状态预测结果, 该部分由一个池化

层、一个 Dropout层和两个 KAN全连接层组成.

池化层用于去除时间维度, 将时序特征压缩为固定

长度的全局表示, 而 Dropout层用于缓解过拟合

问题并提升模型的泛化性能. KAN全连接层作为

输出层, 用于将前面提取到的全局特征映射为最终

预测值, 其基于 B样条的非线性表达能力能够更

好地刻画电池退化规律. KAN全连接层操作过程

见表 3.
 
 

表 3    全连接层操作过程
Table 3.    Operation process of the fully connected layer.

输入: 池化层输出的多维特征

输出: KAN全连接层输出结果

开始

　步骤1　对每个输入元素, 构造13个固定的B样条基函数

　步骤2　对每个元素所有基函数响应进行加权求和, 计算
B样条响应bfc(xfc), 见(13)式

ϕ(xfc)

ffc(xfc)

　步骤3　加上基础激活函  , 并引入可学习权重项w,
得到一个元素的非线性响应  , 见(15)式

ffc(xfc) Ffc
(xfc)m

　步骤4　加权组合所有元素的  , 得到最终输出 

 , 见(16)式

结束
 

首先, 采用三阶 B样条函数作为基函数, 其在

各子区间内以三次多项式形式表示, 兼具光滑性与

拟合能力; 将输入区间划分为 10个网格点, 从而

为每个输入元素构造 13条基函数. 并通过加权求

和得到每个输入元素 xfc 的 B样条响应 bfc(xfc): 

bfc(xfc) =

J∑
j=1

cjBj(xfc), (13)

Bj(xfc)

其中, cj 为可学习系数, j 为基函数索引, J 为基函

数总数,   为每条基函数响应.

ϕ(xfc)其次, 引入基础激活函数   , 再通过一个

可学习的缩放因子 w 调节, 得到一个元素的非线

性响应输出 ffc(xfc), 其公式如下: 

ϕ(xfc) = SiLU(xfc) =
xfc

1 + e−xfc
, (14)

 

ffc(xfc) = w (ϕ(xfc) + bfc(xfc)) . (15)

Ffc(xfc)m

最后, 所有输入元素的非线性响应通过权重矩

阵 Wmn 组合, 得到最终预测结果   , 即未
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来循环中的最大容量: 

Ffc(xfc)m=

N∑
n=1

Wmnffc(xfc,n), m = 1, 2, ···,M, (16)

其中, N 为输入元素数, M 为输出元素数, n 为输

入元素索引, m 为输出元素索引.

电池 SOH预测定义为当前循环的最大容量

Cmax 预测值与标称容量 Cnominal 的比值: 

HSOH =
Cmax

Cnominal
. (17)

 4   实验设置与结果分析

 4.1    实验设置

为评估所提出模型 KanFormer的性能, 不同

电池数据集被划分为训练集和测试集. Michigan

Formation电池数据集中, 每种工况下, 8个电池

作为训练集, 2个电池作为测试集. HNEI电池数

据集中, 12个电池作为训练集, 2个作为测试集.

实验的具体参数如表 4所. 采用 4项评价指标 [32]:

均方误差 (MSE)、平均绝对误差 (MAE)、决定系

数 (R2)、电池寿命终止循环预测误差 (EOL error).

这 4项指标的定义如下: 

EMSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2
, (18)

 

EMAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi|, (19)
 

R2 = 1−

∑n

i=1
(yi − ŷi)

2∑n

i=1
(yi − y)

2
, (20)

 

EEOL =
∣∣N̂EOL −NEOL

∣∣, (21)

N̂EOL其中,    为预测的终止循环次数, NEOL 为真实

的终止循环次数.

本文采用长期预测与逐步滚动更新相结合的

策略对 SOH退化轨迹进行建模. 具体而言, 模型

在每轮预测中基于当前历史窗口生成一个固定长

度的预测序列, 并将其中第 1个预测值作为最新观

测引入, 更新历史窗口, 从而迭代滚动构造完整的

SOH退化曲线. 该完整曲线展示了模型长期滚动

预测的稳定性和总体趋势拟合能力, 并用于对比实

验和消融实验中对模型性能的量化评价.

本文实验均在如下环境下进行: 计算设备为华

硕天选 2021, 搭载 Intel Core i9处理器、16 GB内

存和 NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop GPU.

实验编程语言为 Python 3.10, 深度学习框架为

TensorFlow 2.0, 操作系统为Windows 11.

 4.2    对比实验

将所提出模型与文献 [18–23]中采用基于传

统MLP的方法进行对比, 每个方法核心参数如

表 5所列.

SOH预测结果如图 6所示, 其中概率密度分

布展示了不同方法在 SOH预测中的误差分布情

况, 而右侧两个子图进一步可视化了本方法在不同

循环周期下的多步预测效果.

 

表 4    实验参数设置
Table 4.    Experimental hyperparameter settings.

模型超参数 取值 模型结构参数 取值

样条网格大小 10 输入层 [64, 100, 8]

B样条阶数 3 卷积层1 [64, 100, 32]

编码器层数 4 卷积层2 [64, 100, 64]

每层注意力头数 4 编码器层 [64, 100, 64]

学习率 0.001 池化层 [64, 64]

Dropout 0.1 全连接层 [64, 512]

优化器 Adam 输出层 [64, 50]

Epoch 100 — —

 

表 5    对比实验中各模型的核心参数设定
Table 5.    Core parameter settings of each model in the comparative experiments.

方法 核心参数

Li et al.[18] Conv_archs = [(2, 16), (2, 32), (2, 64)]

Zhang et al.[19] Gated_archs = [(1, 64), (1, 128), (1, 256)]

Chen et al. [20] Gated_archs = [(1, 32), (1, 64), (1, 128)]

Lei et al.[21] Conv_archs = [(2, 16), (2, 32), (2, 64)], Gated_archs = [(1, 64), (1, 128)]

Gu et al.[22] Conv_archs = [(2, 16), (2, 32), (2, 64)], Encoder_archs = [(1, 64)]

Li et al. [23] Encoder_archs = [(1, 32)], Gated_archs = [(1, 64), (1, 128)]

注: 结构设定格式如 (L, D), 表示该模块包含L层, 每层输出维度为D.
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在Michigan Formation数据集上, 如图 6(a)—

(d)所示, 所提方法在电池衰退前期始终紧密跟踪

真实值. 在电池进入加速衰退阶段后, 由于电池间

的异质性及多种复杂老化机制的叠加作用, 健康特

征的稳定性下降, 数据间差异显著, 导致所有方法

在后期预测误差普遍上升. 尽管如此, 所提方法仍

能保持与真实退化趋势的一致, 未出现如对比方法

中那样严重偏离真实轨迹的现象. 且概率密度分布

结果显示出所提方法在误差为 0附近形成了尖锐

且居中的主峰, 表明所提方法显著缓解了其他方法

中普遍存在的系统性漂移问题 (预测值整体高于或

低于真实值). 这说明所提出的 KAN方法通过核

激活机制实现了更灵活的非线性建模, 并具备局部

响应性, 从而能够在不同退化阶段自动调节预测策.

在 HNEI数据集中, 如图 6(e)—(f)所示, 由于

原始数据存在明显噪声干扰, 且整体呈非平稳特

征, 部分对比模型对输入扰动表现出较高敏感性,

预测结果随数据波动发生剧烈振荡, 甚至出现跳

变, 从而难以准确刻画实际的退化过程. 相比之下,

本文所提出的方法具备更强的非线性表达与局部

建模能力, 在面对非平稳噪声数据时仍能保持较好

的输出平滑性, 且概率密度分布结果表明, 所提出

方法在误差为 0附近形成了尖锐且居中的主峰, 不

仅有效抑制了预测漂移, 还显著减弱了预测结果的

振荡, 从而有效提升了模型的预测稳定性.

传统 MLP难以捕获长程依赖且训练不稳 ,

Transformer虽具全局注意力, 却在局部拟合中易

出现高频振荡. 其根源在于固定激活函数非线性不
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(f)

真实值 Li et al.[18] Zhang et al.[19] Chen et al.[20]提出方法 Lei et al.[21]

真实值 滚动更新 多步预测Gu et al.[22] Li et al.[23] End-of-life

图 6    不同电池预测结果对比　(a) BLForm8; (b) BLForm16; (c) MCForm25; (d) MCForm38; (e)电池 c; (f)电池 n

Fig. 6. Comparison  of  prediction  results  for  different  batteries:  (a)  BLForm8;  (b)  BLForm16;  (c)  MCForm25;  (d)  MCForm38;

(e) battery c; (f) battery n.
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足, 如 ReLU响应刚性、缺乏平滑过渡, 易致梯度

突变与预测波动. KanFormer通过 B样条的局部

支撑与可训练控制点, 自适应调节非线性映射, 实

现输入变化下的平滑响应, 兼顾长程依赖捕获与局

部特征建模, 提升了模型的稳定性与预测精度. 为

了更清晰地对比各方法的预测表现, 图 7给出了相

应的性能对比结果.

基于图 7, 所提出的 KanFormer模型在MSE,

MAE和 R2 指标上均优于传统 MLP模型 . MSE

与MAE的显著降低表明该模型在各退化阶段具

有更均衡的误差分布与更平滑的预测输出, 体现出

较强的平滑插值能力; 同时, R2 的提升说明模型能

够更准确地刻画容量衰减过程中的非线性演化特

征, 有效捕捉缓慢衰减与阶段性突变的动态变化,

展现出优于MLP的非线性拟合性能.

表 6显示了提出模型与对比实验所用模型的

复杂度对比. 由表 6可得, 尽管 KAN模型的参数

量较多, 但其计算复杂度并未线性增长. 这是因为

KAN的每条连接由一组具有局部支撑性的基函数

组成, 在前向传播中仅有少数基函数在输入区间内

被激活, 从而显著减少了乘加运算次数. 与传统

MLP的稠密矩阵乘法相比, KAN的计算呈稀疏分

布特征, 其参数更多地承担函数形态存储而非计算

负担. 因此, KAN 保持较低的实际计算复杂度, 实

现高表达性与高计算效率的平衡.

除此之外, 本文在保持网络结构与实验条件一

致的前提下, 对比 HIs数量分别为 4—16时模型的

训练与推理表现. 结果如图 8所示, 采用 4个 HIs

时训练速度实现 5.26%—25.38%的提升, 且MAE

与MSE分别降至 4.10%与 0.45%, R2 提升至 0.978.

此时模型能够在保持较低计算复杂度的同时实现

最优预测精度. 这是由于适量的健康特征在保留关

键信息的同时有效避免了信息冗余和噪声干扰, 这

表明选取 4个健康特征可在效率与性能之间取得

最优平衡.

 4.3    消融实验

为验证 KanFormer各组成模块对整体性能的

贡献, 本文设计了一系列消融实验: 1)移除 KAN

卷积模块; 2)将 KAN全连接层替换为传统 MLP
 

Michigan formation HNEI

MSE/% MAE/% 2 EOL MSE/% MAE/% 2 EOL

Li et al.[18] 2.91 7.76 0.879 83 0.490 5.595 0.970 29

Zhang et al.[19] 1.24 8.00 0.9473 11 0.465 5.496 0.9723 193

Chen et al.[20] 0.762 6.183 0.9662 62 1.045 8.265 0.937 32

Lei et al.[21] 1.74 8.25 0.909 10 0.2053 3.6253 0.919 28

Gu et al.[22] 1.193 5.782 0.9473 83 2.145 11.345 0.874 43

Li et al.[23] 1.62 9.11 0.929 20 0.1202 2.9452 0.9922 132

0.451 4.101 0.9781 41 0.0551 1.7501 0.9961 121提出方法

方法

注：上标1, 2和3表示第一、第二和第三名

Li et al.[18]

Zhang et al.[19]

Chen et al.[20]

Lei et al.[21]

Gu et al.[22]

Li et al.[23]

提出方法

图 7    不同电池预测性能对比

Fig. 7. Comparison of prediction performance across different batteries.
 

表 6    模型复杂度对比
Table 6.    Model complexity comparison.

Li et al.[18] Zhang et al.[19] Chen et al.[20] Lei et al.[21] Gu et al.[22] Li et al.[23] 本文方法

Number of parameters 208850 305618 360178 368978 423566 486034 1005930

Computational complexity(MFLOPs) 16.54 18.83 19.92 23.76 34.53 35.37 33.21
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全连接层; 3)仅使用 Transformer; 4)仅使用KAN,

以全面对比不同配置在电池容量退化预测中的表

现差异.

以Michigan Formation电池数据集为例, 图 9

展示了各方法在不同电池上的具体预测情况. 实验

表明, 完整模型在所有评价指标和 4个电池数据上

均取得最优性能. 相比之下, 当移除 KAN卷积模

块、采用传统 MLP全连接层或仅保留单一 KAN

模块时, 模型的整体性能均出现显著下降, 其中仅

使用 Transformer的结构表现最差. 实验结果表明,

传统MLP在缺乏非线性自适应能力的情况下, 难

以充分捕获容量变化的动态特征; 而仅使用 KAN

模块虽然在局部拟合上具备一定优势, 但由于缺乏

全局依赖建模能力, 预测曲线存在较大偏差. 进一

步从预测结果曲线观察可以发现, 在缺失 KAN卷

积模块或 KAN全连接层的情况下, 模型输出表现

出更为明显的系统性漂移与趋势振荡: 在退化初期

阶段, 预测值持续高于或低于真实容量, 呈现明显

的整体偏移; 进入退化后期, 预测结果对输入扰动

的敏感性增强, 曲线波动频繁且稳定性显著下降,

反映出模型泛化能力不足. 相较之下, 完整的KAN-

Transformer结构能够同时兼顾全局趋势捕获与局

部平滑拟合, 使预测结果在时间序列上更具连续性

与物理一致性. 误差曲线进一步验证了这一点: 所

提出方法的误差分布始终保持在零均值附近, 波动

幅度最小, 即核心模块 KAN卷积与 KAN全连接

层在建模复杂非线性退化过程、提升预测稳定性和

泛化能力方面均发挥了关键作用.

为了更清晰地展示实验结果, 不同电池预测性

能对比结果如图 10所示. 不同网格数对预测性能

及模型复杂度的影响如表 7所列. 由表 7可得, 当

网格过少时, 样条分辨率不足, 产生欠拟合, 导致

MAE, MSE偏高、R2 偏低; 而当网格过多时, 局部

自由度过强, 易对噪声与短时扰动产生过拟合 ,

MAE不降反升、R2 回落, 整体预测效果并无明显

提升, 且计算复杂度上升. 当网格数为 10时, 既能

刻画非线性阶段变化, 又避免过分细分带来的噪声

放大, 因此在精度与复杂度之间取得最优平衡.

 4.4    讨　论

本研究在 NASA电池数据集上进行了跨场景

验证, 其中, B0006, B0007, B0018号电池用作训
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图 8    健康指标数量对模型效率与性能的影响

Fig. 8. Impact of health indicator quantity on model efficiency and performance.

 

表 7    不同网格数预测性能和模型复杂度对比
Table 7.    Comparison of prediction performance and

model complexity under different grid numbers.

网格数 MSE/% MAE/% R2 参数量
计算复杂度
(MFLOPs)

5 0.515 4.652 0.970 949970 31.46

10 0.195 2.690 0.989 1005930 33.21

15 0.185 2.702 0.986 1061890 35.05
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练, B0005号电池用作测试. 为模拟测量扰动, 对

数据注入相对幅度约 0.5%的高斯噪声, 其预测性

能如表 8所列.

基于表 8, 相较无噪声, MSE上升约 14.29%,

MAE上升约 13.00%, 而 R2 仅下降 0.003. 这表明

噪声主要带来局部绝对误差与平方误差的温和增
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Fig. 9. Prediction results of various methods on different batteries: (a) BLForm7; (b) BLForm15; (c) MCForm24; (d) MCForm35.
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大, 但对整体拟合趋势影响极小, 模型保持较强的

全局解释力与稳定性. 结合电池退化的缓慢衰减和

阶段性变化特征推断噪声影响主要集中在局部过

渡段与测量扰动较敏感的区间; KAN的局部基函

数表示与 Transformer的时序建模在噪声影响下

仍然发挥了平滑与鲁棒作用, 使趋势基本不变、性

能退化可控.

本研究基于 Michigan Formation与 HNEI两

个公开数据集开展了模型验证, 实验条件主要涵盖

恒温环境和固定倍率的标准循环工况. 在此范围

内, 模型能够稳定地识别关键健康特征, 并在不同

老化模式下保持较高预测精度, 体现了良好的稳定

性. 不过, 当前实验工况相对理想, 尚未涉及更加

复杂的实际应用场景, 如环境温度的动态波动、随

机充放电中断、电芯间一致性差异等. 这些非理想

因素可能导致电化学动力学过程的短时扰动, 从而

影响健康特征的响应稳定性与模型的泛化表现.

因此, 后续工作将面向多温度、 多倍率及随机

扰动等更复杂工况开展扩展实验, 以系统验证模型

在真实运行环境下的鲁棒性与适应性; 同时引入跨

批次与跨平台的多源数据, 评估模型的跨域泛化能

力, 并据此完善其工程化可用性.

 5   结　论

本文提出了一种新型电池 SOH预测模型

KanFormer, 利用 KAN卷积提取复杂时序特征,

并以 KAN全连接层模块替代传统全连接层以增

强非线性拟合能力. 在不同电池数据集下开展的实

验结果表明, 所提出方法在容量预测精度和拟合方

面均优于现有主流模型. 消融实验进一步揭示了

KAN卷积与 KAN全连接层的协同作用, 缺失任

一模块均会导致预测性能下降. 此外, 本文还对比

了不同数量健康特征对模型效率与性能的影响, 当

使用少量健康特征时, 在训练速度和性能上同时达

到最优. 同时, 误差结果进一步表明, 所提出方法

能够显著缓解预测漂移与振荡, 提升模型在长期预

测过程中的稳定性. 综上, 该模型在面向不同工况

的退化预测中具有良好的泛化性能和工程应用潜

力. 未来工作可进一步拓展更复杂真实场景下的预

测任务.
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Abstract

Accurate prediction of the state of health (SOH) of lithium-ion batteries in electric vehicles is crucial for

ensuring the safety of  drivers and passengers,  optimizing battery management systems (BMS),  and extending

battery life. Reliable SOH prediction is the foundation of BMS basic functions, including charge and discharge

control, remaining useful life (RUL) prediction, and fault diagnosis. However, existing data-driven methods still
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face two long-standing challenges. First, most models rely excessively on a large number of handcrafted health

features  derived  from  voltage,  current,  and  capacity  data,  resulting  in  feature  redundancy  and  low

computational  efficiency.  Second,  SOH-related  time  series  exhibits  strong  nonlinearity  and  non-stationarity,

leading  traditional  neural  networks  to  experience  prediction  drift,  instability,  and  performance  degradation

under  varying  conditions.  To  address  the  first  challenge,  we  propose  a  lightweight  health  feature  selection

mechanism  that  combines  incremental  capacity  analysis  (ICA)  with  correlation  analysis  to  automatically

identify compact and physically meaningful degradation features. Only four key health features that are highly

correlated with capacity fading are selected, which effectively reduces model complexity and computational cost

while maintaining high SOH prediction accuracy. To tackle the second challenge,  we develop a hybrid neural

network model called KanFormer, which integrates the Kolmogorov-Arnold (KAN) representation theory with a

Transformer-based  temporal  modeling  framework  to  enable  accurate  and  robust  SOH prediction.  Specifically,

the  proposed  KanFormer  framework  consists  of  three  hierarchical  modules:  1)  the  local  feature  extraction

module,  which  leverages  the  smooth  interpolation  capability  of  KAN  to  capture  fine-grained  degradation

characteristics from voltage-capacity and incremental capacity (IC) curves, modeling local nonlinear behaviors

in the degradation process;  2) the global feature extraction module,  which employs a multi-head Transformer

encoder to learn long-range dependencies and cross-scale temporal relationships, enabling the joint modeling of

short-term  dynamics  and  long-term  aging  evolution;  3)  the  prediction  output  module,  which  uses  nonlinear

KAN  layers  to  adaptively  fuse  local  and  global  representations,  producing  numerically  stable  and  highly

accurate  SOH  prediction  results.  By  combining  the  mathematical  expressiveness  of  KAN  with  the  temporal

reasoning  capability  of  the  Transformer,  KanFormer  effectively  mitigates  prediction  drift  and  oscillations

induced  by  data  nonlinearity  and  non-stationarity.  Compared  with  traditional  deep-learning  models,  the

proposed  method  improves  training  efficiency  by  15.32%.  Experimental  validation  on  three  publicly  available

battery-aging  datasets  (Michigan  Formation,  HNEI,  and  NASA)  demonstrates  its  superior  performance,

achieving MSE = 0.0045,  MAE = 0.041,  and R2 = 0.978 on the Michigan dataset,  MSE = 0.00055,  MAE =

0.0175, R2 = 0.996 on the HNEI dataset, and MSE = 0.0056, MAE = 0.017, R2 = 0.984 on the NASA dataset.

These  results  substantially  outperform mainstream baselines,  confirming  the  high  accuracy  and  robustness  of

KanFormer.  In  summary,  KanFormer  combines  lightweight  feature  selection,  nonlinear  functional  repre-

sentation, and cross-scale temporal modeling, providing a scalable and interpretable solution for predicting high-

accuracy and high-efficiency SOH.
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