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摘　要　为解决锂离子电池容量估计中特征提取不准确、数据噪声大及容量衰减趋势跟踪精度低等问题,提出了一种基于频率

通道注意力机制(FrequencyChannelAttentionMechanism,FCA)和 MSCNet(MultiＧScaleInterＧSeriesCorrelationsNet)的新型

模型.模型首先对原始传感器数据进行去噪处理,以降低噪声对模型性能的干扰;其次,引入频率通道注意力机制,通过频域分

析将输入序列映射到频域,识别主导时间尺度以捕捉显著的周期性模式,并对时间序列进行多尺度分解;最后,利用 MSCNet对

多尺度输出进行动态聚合,捕获不同时间尺度内的跨序列相关性,提升模型对时间依赖性的理解,同时减少模型参数量.在

CALCE和 NASA公开数据集上的实验表明,该模型在电池使用寿命预测中的相对误差(RE)较现有算法降低了１０％~２０％,

能够更精准地跟踪电池衰退趋势.
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Abstract　Toaddressissuessuchasinaccuratefeatureextraction,significantdatanoise,andlowprecisionintrackingcapacity
degradationtrendsinlithiumＧionbatterycapacityestimation,anovelmodelcombiningtheFrequencyChannelAttentionMechaＧ
nism(FCA)andMultiＧScaleInterＧSeriesCorrelationsNet(MSCNet)isproposed．Themodelisdesignedinthreestages．Firsty,

rawsensordataarepreprocessedtoremovenoise．Secondly,prominentperiodicpatternsareextractedthroughfrequencydomain
analysisusingthefrequencyＧenhancedattentionmechanism．Finally,themultiＧscaleoutputsareaggregatedbyMSCNet,reducing
modelparameterswhileimprovingeffectivenessoffeatureextraction．ExperimentsbasedonpubliclyavailableCALCEandNASA
datasetsdemonstratethattheproposedmodelreducesrelativeerror(RE)inbatterylifepredictionby１０％~２０％ comparedto
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１　引言

锂离子电池作为一种重要的便携式能源,广泛应用于交

通、国防军事和航空航天等关键领域[１].随着充放电循环次

数的增加,锂离子电池的使用寿命逐渐缩短[２].电池老化不

仅会导致性能显著下降,还会增加维护成本,甚至可能引发灾

难性后果[３].因此,为确保电池及其运行系统的安全,降低潜

在风险,对电池的状态进行精确监测至关重要,在达到使用寿

命阈值之前采取有效的维护措施尤为必要[４].准确预测锂电

池的剩余使用寿命(RemainingUsefulLife,RUL)不仅能够全

面反映其健康状况,还能为维护计划的制定提供支持,从而提

高系统的可靠性与安全性.

锂离子电池RUL的预测方法主要分为３类:基于模型的

方法、基于数据驱动的方法以及融合方法[５].

基于模型的方法依赖数学函数来描述电池的物理[６]和电

化学[７]特性.而基于数据驱动的方法则侧重于利用历史数据

进行建模,不涉及物理特性,旨在刻画容量的退化过程.由于

其灵活性,数据驱动的方法近年来得到了广泛关注[８].机器
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学习算法在处理高维时间序列数据时表现出强大的能力,能

够有效提取有价值的特征信息,实现对电池性能的精准预测、

优化与控制[９].例如,Ding 等[１０]通过基于长短时记忆网络

(LSTM)改进的门控循环单元(GRU)来学习锂电池的容量衰

减特性,并通过迭代预测未来容量的变化.Xiao等[１１]提出了

一种基于等电压间隔下不同放电时间的健康指标,并利用遗

传算法优化反向传播神经网络,实现了对电池容量的快速、准

确估计.Jia等[１２]提出了一种结合双向门控循环单元(BiＧ

GRU)与 Transformer注意力机制的混合模型,有效解决了长

时间序列预测中的问题.这些研究尽管在电池寿命和健康状

态预测方面取得了显著进展,但在并行处理能力及长期依赖

关系的捕捉上仍存在一定的局限性.

此外,在实际应用中,传感器收集的原始数据常伴有大量

噪声[１３].许多方法直接处理未经过滤的原始数据,严重影响

了预测性能.尽管Song等[１４]提出的时间 Transformer网络

结合自注意力机制与去噪自动编码器显著降低了噪声干扰,

但噪声点的随机分布问题尚未得到有效解决.

频率信息的提取是时间序列 分 析 的 重 要 方 向.Zhou
等[１５Ｇ１６]基于时间序列的稀疏表示开发了 FEDformer模型,通

过傅里叶变换引入频率信息,但吉布斯现象和傅里叶逆变换

的高计算开销限制了其实际应用[１７].此外,在频域与时域的

转换过程中亦消耗了大量资源.因此,开发一种兼具高效性

与鲁棒性的 RUL预测模型仍然是亟待解决的问题.

为克服现有模型的局限性,本文提出了一种基于频率通

道注意力机制和 MSCNet的新型模型.其中,MSCNet由两

个核心组件组成:SGB(ScaleGraphBlocks)层和 MoE(MixＧ

tureofExperts)层.该模型通过直接余弦变换(DirectCoＧ

sineTransform,DCT)捕 捉 频 域 特 征,利 用 多 尺 度 图 块

(SGB层)和专家混合模块(MoE层)提升对复杂时间序列

的建模能力,并通过动态模拟噪声增强模型鲁棒性.本文

的主要贡献如下:

１)为解决序列间复杂的多尺度相关性问题,引入频率通

道注意力机制.该机制充分利用频率域分析的优势,更加有

效地捕捉长周期依赖关系.此外,通过引入离散余弦变换

(DCT),显著缓解了边界振荡问题.同时,该机制采用频率域

加权策略,将频率特征直接与原始序列融合,从而在减少模型

参数量的基础上,进一步提升了特征提取能力与计算效率.

２)为同时捕获序列内和序列间的相关性,SGB层引入动

态邻接矩阵建模不同时间尺度之间的关系.该层通过多头注

意力机制与图卷积网络(GCN)的协同作用,深入挖掘多序列

依赖特性,从而有效克服了现有基于固定尺度建模方法(AuＧ

toformer与Informer)在跨尺度关系捕捉方面的局限性.

３)MoE层通过动态评估各尺度特征的重要性并进行加

权聚合,有效克服了传统方法基于固定尺度建模的局限性,从

而显著提升了模型对复杂模式的适应能力.此外,该层采用

稀疏门控策略(TopＧK选择机制),在减少不相关特征干扰的

同时,确保专家层训练的稳定性,并降低模型过拟合的风险.

４)区别于小波变换、低通滤波等静态去噪算法,本文采用

Dropout机制动态模拟噪声分布,在模型训练过程中有效增

强其抗干扰能力.通过实验验证,即使在噪声比例高达３５％
的情况下,该模型依然能够保持较低的误差水平,显著优于现

有模型的性能表现.

２　预测模型及方法

２．１　模型架构

为实现 RUL的精准预测,本文提出了一种融合频率通

道注意力机制与 MSCNet的新型模型.该模型结合频率通

道注意力以提取容量衰减数据中的关键特征,并通过 MSCＧ

Net捕捉复杂趋势,实现对 RUL的高精度预测.模型框架由

５个核心模块组成:输入与去噪、注意力层、MSCNet(包括

SGB层和 MoE层)及输出层.整体架构如图１所示.RUL
预测方法流程图如图２所示.

图１　主模型框架图

Fig．１　Mastermodelframediagram
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图２　总算法流程

Fig．２　Totalalgorithmflow

２．１．１　输入层

为确保样本数据的一致性并减少数据分布差异对模型性

能的影响,输入层首先对数据进行归一化处理.具体而言,容
量的输入序列c＝[c１,c２,􀆺,cn]通过xc＝c/C０ 映射到(０,１],
从而统一数据的数值范围,增强训练稳定性并提高计算效率.
同时,针对充放电过程中的噪声干扰问题,采用随机删除序列

中噪声点的方式进行降噪:xc:x＝dropout(xc).

２．１．２　注意力层

频率信息在时间序列分析中具有重要意义,但现有模型

缺乏捕获数据中丰富频率信息的能力.为此,本文引入频率

通道注意力机制,在细粒度层面提取通道独立的频域特征,同
时消除通道间的干扰.其架构如图３所示.

图３　频率通道注意力机制架构

Fig．３　Architectureoffrequencychannelattentionmechanism

　　具体流程如下:
首先,将输入特征X∈ℝn×L按通道维度细分为n 个独立

的通道变量{v０,v１,􀆺,vn－１},其中vi∈ ℝi×L 且i∈{０,１,

２,􀆺,n－１}(n为通道数量),以减少通道间信息的干扰并避

免特征混叠,从而便于提取每个通道的频域信息.

其次,每个通道变量与离散余弦变换分量Bi
j 按低频到高

频顺序逐元素相乘:

Freqi＝DCTj(vi)＝ ∑
j＝L－１

j＝０
vi

lBi
j (１)

再次,沿通道维度堆叠生成频域张量Freq∈ℝn×L:

Freq＝stack(Freq０,Freq１,􀆺,Freqn－１) (２)

然后,通过全连接网络建模通道间的频率依赖关系,生成

频域自适应权重向量Fatt＝σ(W２δ(W１∗Freq)).

随后,将输入特征与频域权重向量进行逐元素相乘,得到

频域增强的特征表示:

Xt＋１:t＋ο＝Xt－L＋１:t􀅰Fatt(Xt－L＋１:t) (３)

最后,经由全连接层 FC(X)进一步投影后,生成自适应

权重向量,与原始输入结合后经线性投影层优化后输出到下

一层.

２．１．３　SGB层

每个SGB层包含以下４个步骤:１)捕捉输入时间序列的

多尺度特性;２)通过自适应图卷积模块提取尺度相关的跨序

列依赖;３)利用多头注意力机制提取序列内部的时间依赖性;

４)通过 SoftMax函数动态优化多尺度输出的加权融合.整

体架构如图１中SGB层所示.

首先,在初始层中,将输入时间序列的 N 个变量嵌入到

大小 为dmodel 的 向 量 X∈ ℝdmodel×L 中,并 通 过 公 式 Xi ＝

ScaleGraphBlock(Xi－１)＋Xi－１输入后续层.

其次,通过快速傅里叶变换(FFT)提取输入序列的主要

频率特性:

F＝Avg(Amp(FFT(Xi))) (４)

２４１２０００４１Ｇ３

卢世宇,等:基于频率通道注意力机制和 MSCNet的锂电池剩余使用寿命预测



其中,Amp(􀅰)表示幅度值的计算,矢量 F∈ℝL 表示每个频

率分量的振幅.
再次,提取前k个主要频率分量,通过公式f１,􀆺,fk＝

argTopk(F)和si＝L
fi

确定时间尺度{s１,􀆺,sk}.然后,根据

时间尺度将序列重构为三维张量xi,如下式所示:

xi＝Reshapest,ft (Padding(Xin)) (５)
其中,Padding(􀅰)表示通过零扩展操作适配不同的时间

尺度.
随后,构建邻接矩阵 Ei

１和Ei
２,建模时间尺度间的依赖关

系,并通过 MixHop图卷积进一步提取跨序列依赖性:

Ai＝Softmax(ReLu(Ei
１ (Ei

２)T)) (６)

Hi
out＝σ(j∈Ρ

‖
(Ai)jHi) (７)

Hi
out通 过 多 层 感 知 机 (MLP)投 影 回 ３D 张 量 xi ∈

ℝdmodel×st×ft ,以匹配后续的输入形态.
在每 个 时 间 尺 度 中,采 用 多 头 自 注 意 力 机 制 (SelfＧ

MHA),对时间尺度张量应用公式:xi
out＝MHA(xi).

最后,将所有时间尺度的张量xi
out重塑回一个二维矩阵

xi
out∈ℝdmodel×L,并根据其频域振幅特性进行加权聚合:

xout＝∑
k

i＝１
aixi

out (８)

该过程利用 FFT 提取振幅信息并通过 SoftMax函数动

态调整权重后输出到下一层.

２．１．４　MoE层

MoE 层通过同时训练一组 Expert层(记为E(x)),使其

专注于不同的输入场景.随后,这些Expert层的输出通过线

性组合为最终的预测,其中门控函数G(x)用于参数化每个

Expert层的贡献比例:

MoE(x)＝∑
m

i＝１
G(x)iEi(x) (９)

为了确保稀疏性和平衡性,本文按照文献[１８]的方法,采
用带噪 TopＧK 门控策略:

N (x)t:t＋T＝WsxoutWt＋b (１０)

G(x)i＝ScaleGraphBlock(TopＧk(N(x),i)) (１１)

其中,b∈ℝT;矩阵Ws∈ℝdmodel×L 和Wt∈ℝT×L 分别用于变量

维度和时间维度上的线性投影,生成融合后的预测结果为

N (x)t:t＋T,其中t表示变量数量,T 表示预测步长.

MoE 层根据各时间尺度的特征重要性动态分配权重,有
效整合多尺度特征,为后续网络提供更丰富的信息表征.

２．１．５　输出层

为了预测电池容量的未来变化趋势,在 MoE 层提取特

征的基础上,采用全连接层将高维特征映射至容量预测值.
预测输出 Output的过程定义如下:Output＝f(Wpxe＋bp),其
中Wp,bp,f(􀅰)分别表示输出层的权重、偏差和激活函数.

通过输出层,模型最终生成对电池容量变化的预测结果.

３　实验以及实验设置

３．１　数据集

本文基于两种不同电极材料的锂离子电池数据集,在室

温环境下对模型性能进行了验证.
第一组数据来自马里兰大学高级生命周期工程中心,包含

４组电池(CS２_３５,CS２_３６,CS２_３７和 CS２_３８)的容量衰减数

据[１９].该系列电池的测试流程如下:电池首先充电至４．２V,

随后切换至恒压(CV)模式,直至电流降至２０mA;放电过程在

恒流(CC)模式下进行,直至电池电压降至２．７V.电池的寿命

终止条件为容量衰减至额定容量的７０％,即０．７７A􀅰h[２０].
第二组数据来自 NASAPCoE 研究中心,包含 B０００５,

B０００６,B０００７和B００１８这４组电池的容量衰减数据[２１].其

测试流程为:充电时,电池以１．５A恒流模式(CC)充至４．２V,
然后切换至恒压模式(CV),直到电流降至２０mA;放电采用

２A恒流模式(CC)进行,直至电压分别降至 B０００５为２．７V、

B０００６为２．５V、B０００７为２．２V、B００１８为２．５V.电池的寿命

终止条件为容量衰减至额定容量的７０％,即１．４０A􀅰h[２２].
图４展示了两组数据集中的电池容量衰减曲线.

图４(a)给出了CALCE数据集上更加复杂的非线性衰减

模式,表现出早期显著下降的趋势,并伴随较大波动与突变

点,反映出高噪声和复杂工况特征,有助于检验模型的鲁棒性

和抗干扰能力.相比之下,图４(b)给出了 NASA数据集上电

池容量的平滑线性衰减过程,前期下降缓慢,后期加速,突出

较为规律的老化趋势,适合评估模型在低噪声环境下的预测

精度.两组数据集相互补充,为全面评估模型在不同工况下

的性能及实际应用潜力提供了有力支持.

(a)CALCE数据集

(b)NASA数据集

图４　电池容量衰减曲线

Fig．４　Batterycapacityattenuationcurve

３．２　性能评估指标

为了全面评估模型性能,本文采用了３项常见的评估指

标:相对误差(RE)、平均相对误差(MAE)和均方相对误差

(RMSE).这些指标的定义如下:

RE＝|RULpred－RULtrue|
RULtrue

MAE＝１
n ∑

n

t＝１
‖Yt－Y

－
t‖

RMSE＝ １
n ∑

n

t＝１
(Yt－Y

－)２

(１２)

此外,采用了留一法交叉验证对所有数据集进行评估.
具体方法如下:在每次迭代中,选择一个电池作为测试样本,
其余电池则用于训练模型.经过５次迭代后,计算并得出所

有电池的平均评估结果,从而获得模型的整体性能表现.
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３．３　实验环境及参数设置

本文实验使用的两组数据集在训练集和测试集的划分上

遵循２∶８的比例,以确保模型训练和评估的科学性和公平性.

所提模型有４个关键参数:学习率、注意力头数量、隐藏层数

量和 MoE层中 Expert层数量.在实验中,学习率在{１０－４,

１０－３,１０－２}中选择;注意力头数量在{２,４,８,１６}中选择;隐藏

层数量在{３２,６４,１２８,２５６}中选择;MoE层数量在{４,８,１６,

６４}中选择.所有实验均在配备５１２GB内存及 GeForceRTX
３０９０GPU(２４GB)的设备上进行训练.

３．４　对比实验

为验证所提模型的有效性,将其与以下基线模型进行了

比较:

MLP:广泛应用于各种任务的神经网络模型,主要通过

多层全连接网络学习电池的时间趋势.其关键参数为学习率

和隐藏层数.在 NASA 和 CALCE数据集上设置学习率为

０．０１,隐藏层数分别为２和４.

LSTM:通过存储单元保留时间序列中先前时间步的信

息,能够捕捉数据的上下文及长期依赖性.其关键参数为学

习率和隐藏层数.在 NASA和CALCE数据集上均设定学习

率为０．００１,隐藏层数为２.

GRU:LSTM 的一个扩展,可以有效地捕获和保留序列

数据中的相关信息.GRU有两个关键的超参数,即学习率和

隐藏层的数量.在 NASA 和 CALCE数据集上,将学习率设

置为０．００１,隐藏层的数量设置为２.

DualＧLSTM:通过两个LSTM 单元分别学习输入信号的

短期和长期依赖特性,以预测电池 RUL.其关键超参数同样

为学习率和隐藏层数,学习率设定为０．００１,隐藏层数为２.

Transformer[２３]:一种基于自注意力机制的神经网络模

型,能够有效处理长时间序列数据,并通过并行计算加速训练

过程.其关键超参数为学习率、注意力头数和隐藏层数.在

NASA和CALCE数据集上将学习率设为０．０１,注意力头数

分别为４和１６,隐藏层数分别为１６和６４.

Informer[２４]:一种针对长序列预测优化的 Transformer
变体,采用稀疏注意力机制和信息瓶颈层来降低计算复杂度,

更适合处理大规模时间序列数据.其关键超参数为学习率、

注意力头数量和隐藏层数.在 NASA和CALCE数据集上设

置学习率为０．０１,注意力头数分别为８和１６,隐藏层数分别

为３２和６４.

Autoformer[２５]:一种专为长序列时间序列预测设计的自

回归结构模型.通过引入自适应的时间序列分解机制,它能

够有效捕捉序列中的长期趋势和短期波动特征.其关键参数

包括学习率和编码器的层数.在 NASA 和 CALCE数据集

上,学习率设定为０．０００５,编码器层数设置分别为３和９.

TimesNet[２６]:一种专门用于时间序列分析的神经网络模

型,能够自动提取多尺度时间特征,并适应复杂的序列模式.

通过多层时域块结构,TimesNet有效整合了时间序列中的全

局与局部信息.其关键参数为学习率和时域块的数量.在

NASA和CALCE数据集上,学习率设置为０．０００５,时域块数

量设置为４.

UPFＧOCS[２７]:基于 优 化 组 合 策 略 的 无 痕 卡 尔 曼 滤 波

(UPFＧOCS)通过结合无痕卡尔曼滤波器和优化组合策略,提
高了预测精度和鲁棒性.该方法能够有效处理非线性和非高

斯系统,在时间序列预测中表现出色.其关键参数为学习率

和状态更新步长.在 NASA 和 CALCE数据集上,设置学习

率为０．０１,状态更新步长分别为０．０５和０．００５.

ALFＧPFＧLSTM[２８]:基于自适应莱维飞行优化的粒子滤

波及长短时记忆神经网络的方法(ALFＧPFＧLSTM)结合了粒

子滤波的鲁棒性和LSTM 的长期依赖性学习能力,同时通过

莱维飞行优化提高了粒子滤波的全局搜索效率.其关键参数

包括粒子数和学习率.在 NASA 和 CALCE数据集上,设置

粒子数分别为５０和１５０,学习率为０．００１.

４　实验结果分析

４．１　对比实验结果

首先进行了对比实验以评估各方法的性能,结果如表１
所列,最佳结果以粗体标出.

表１　各方法的 RE,MAE 和 RMSE

Table１　RE,MAE,andRMSEforeachmethod

方法
NASA数据集

RE MAE RMSE
CALCE数据集

RE MAE RMSE
MLP ０．３８５１ ０．１３７９ ０．１５４１ ０．４０１８ ０．１５５７ ０．２０３８

LSTM ０．２６４８ ０．０８２９ ０．０９０５ ０．０９０２ ０．０５８２ ０．０７３６

GRU ０．３０４４ ０．０８０６ ０．０９２１ ０．１３１９ ０．０６７１ ０．０９４６

DualＧLSTM ０．２５５７ ０．０８１５ ０．０８７９ ０．０８８５ ０．０６３６ ０．０８７４

Transformer ０．２２５２ ０．０７１３ ０．０８０２ ０．０７６４ ０．０６１３ ０．０７０５

Autoformer ０．２０１０ ０．０６９５ ０．０８１１ ０．０７３１ ０．０５９５ ０．０７３３

TimesNet ０．１９５３ ０．０７４５ ０．０８００ ０．０７１２ ０．０５５４ ０．０７０２

UPFＧOCS ０．１９８６ ０．０７１２ ０．０９５１ ０．０７５９ ０．０６９４ ０．０８２９

ALFＧPFＧLSTM ０．２０９５ ０．０８８９ ０．０８９４ ０．０８４１ ０．０８１５ ０．０８５２

Informer ０．２００１ ０．０７６０ ０．０８７２ ０．０７６１ ０．０５７７ ０．０７９４

FCA＋MSCnet ０．１９０８ ０．０６７９ ０．０７８５ ０．０６３４ ０．０５１３ ０．０７１０

通过表１的实验结果,本文对不同方法的预测性能进行

了系统性分析,以验证模型在复杂环境中的表现及其鲁棒性.

１)实验结果表明,预测方法在两组数据集上的表现均具有较

高的精度与稳定性.与传统模型(如 LSTM,GRU 和 TransＧ
former)相比,本文方法在关键评估指标———相对误差、均方

根误差和平均绝对误差上均取得了显著优化,有效提升了预

测性能.２)在 NASA 数据集上,由于容量衰减过程较为平

滑,本文模型能够精准捕捉长期趋势,表现出更低的预测误差

和更高的稳定性.在 CALCE 数据集上,面对非线性衰减与

高噪声干扰,本文模型依托频域分析与跨尺度建模机制,有效

抑制了噪声干扰,并通过动态调整注意力权重,在关键趋势转

折点的预测中展现出卓越的适应性和鲁棒性.３)进一步分析

预测误差分布发现,本文模型在处理高频突变和后期快速衰

减阶段的数据时,其误差显著小于其他对比方法,充分证明了

模型在复杂环境和非平稳数据中的优越性能.４)此外,分析

了模型在不同时间步上的预测表现,结果显示本文方法在早

期阶段能够实现接近真实值的高精度预测;在后期阶段,通过

动态调整注意力权重,模型有效规避了误差积累问题,保持了

趋势跟踪的稳定性.综上所述,本文模型不仅在低噪声环境

下具有卓越的预测精度,而且在复杂环境和高噪声条件下依

然表现出良好的鲁棒性与适应性.
为更直观地展示本文方法的优越性,本文选取了 NASA

和CALCE数据集中的 B０００５和 CS２_３５进行验证,并将前

３０％的数据划分为训练集.图５展示了不同方法的模拟预测

曲线.从图中可以清晰地观察到所提预测模型能够有效捕捉
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电池容量退化的趋势.与 MLP,LSTM,GRU,DualＧLSTM,

Transformer,Autoformer,TimesNet,UPFＧOCS,ALFＧPFＧ
LSTM 和Informer方法相比,本模型的预测精度更高,且预

测曲线对真实退化趋势的拟合效果更佳.

(a)B０００５

　　

(b)CS_３５

图５　不同方法的模拟预测曲线

Fig．５　Simulatedpredictionplotsofdifferentmethods

４．２　频率通道注意力机制的消融实验

为了进一步探讨频率通道注意力对模型性能的贡献,将
本文提出的模型与其简化版本进行了对比,后者采用传统

transformer的多头自注意力机制.在两个数据集上,消融实

验的模拟预测曲线如图６所示.由图６可知,本文模型在所

有数据集上的拟合效果均优于其简化版本.这表明,频率通

道注意力机制在处理具有强长短期依赖特性的时间序列数据

时,能够更有效地捕捉复杂的时序模式和依赖关系.

(a)NASA数据集

(b)CALCE数据集

图６　频率通道注意力机制消融实验的模拟预测曲线

Fig．６　Simulatedpredictioncurvesoffrequencychannelattentionmechanismablationexperiments

　　图７展示了频率注意力特征的热图,刻画了模型在不同

时间步与频率通道上的注意力权重分布特征.

图７　频率注意力机制特征热图

Fig．７　Frequencychannelattentionmechanismfeatureheatmap

图中纵轴表示时间步,横轴对应频率通道,色条则用于量

化注意力权重的大小.结果表明,模型会对低频特征赋予较

高权重,突出其在长期趋势提取方面的优势;同时,模型能够

动态关注高频特征,以有效捕捉短期变化及突发异常.这种

兼顾趋势提取与噪声抑制的注意力机制充分展现了模型在特

征学习中的灵活性与适应性,从而显著提升了预测精度与鲁

棒性.

４．３　MSCNet的消融实验

为评估 MSCNet对模型性能的影响,将使用 MSCNet的

模型与不使用 MSCNet的简化版本进行对比.实验结果如

图８所示.从图８可见,包含 MSCNet的模型在所有情况下

均优于其简化版本,这表明 MSCNet显著增强了预测性能.

特别是在 CALCE 数据集上,模型的拟合效果尤为突出,说明

较大的数据集有助于 MSCNet更有效地捕捉时间序列特征,

从而进一步提升预测精度.
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(a)NASA数据集

(b)CALCE数据集

图８　MSCNet的消融实验的模拟预测曲线

Fig．８　SimulatedpredictioncurvesofMSCNet’sablationexperiment

４．４　去噪的消融实验

为进一步分析去噪处理对模型性能的影响,进行了去噪

处理模型(YＧDropout)与未去噪版本(NＧDropout)的消融实

验.在实验中,将 Dropout值固定为０．１,以比较未去噪的简

化版本,实验结果如表２所列.

表２　去噪的消融实验

Table２　Ablationexperimentondenoising

数据集 指标 未去噪版本 去噪 提升/％

NASA

RE ０．２０３１ ０．１９０９ ６．０１

MAE ０．０６８２ ０．０６６９ １．９４

RMSE ０．０７８７ ０．０７７５ １．４７

CALCE

RE ０．０６８４ ０．０６３４ ７．２８

MAE ０．０５４２ ０．０５１１ ５．７３

RMSE ０．０７４９ ０．０７１１ ５．０４

从表２结果可见,YＧDropout在所有情况下均优于 NＧ
Dropout,表明去噪处理有效提升了模型性能.尤其在噪声较

大的 CALCE 数据集上,去噪处理表现出更显著的提升,表明

其对噪声较大且变化频繁的时间序列具有更强的改善作用.
为了进一步验证去噪效果,在原始数据中加入了不同比

例的高斯噪声进行敏感性分析.噪声比例从 ５％~３５％,以

５％ 为间隔,添加到原始数据的选定比例中.相应的 RMSE
结果如图９所示.

从图９可见,随着噪声比例的增加,模型性能逐渐下降,
表明噪声数据对模型性能具有负面影响,限制甚至破坏了模

型的学习能力.在两个数据集上,大多数情况下,YＧDropout
的表现均优于 NＧDropout,表明去噪处理有效提升了模型性

能.去噪处理作为一种合理的解决方案,通过增强模型的鲁

棒性和泛化能力,显著减少了噪声的负面影响.

(a)NASA数据集 (b)CALCE数据集

图９　去噪的消融实验效果

Fig．９　Renderingsofdenoisingablationexperiment

　　结束语　本文提出了一种新型模型用于电池 RUL预

测,该模型通过随机删除序列中噪声点实现对原始数据的

降噪处理.为了更好地模拟电池容量的变化趋势,采用了

频率通道注意力机制,将输入序列转换至频域,从电池容

量退化数据中提取出关键特征.随后,通过 MSCNet提取

每个时间尺度内的序列相关性,并聚合来自不同尺度的输

出,实现精准的预测.实验结果表明,所提模型在相对误

差指标 上 相 较 于 基 线 方 法 提 升 了 １０％ ~２０％,验 证 了

其优越性.

尽管本研究取得了一定成果,但仍有若干方向值得进一

步探讨.首先,本文的模型主要基于两个数据集进行训练和

验证,这在一定程度上限制了其在更广泛应用场景中的通用

性.未来的研究应考虑引入更大规模和多样化的数据集,以
提高电池 RUL 估计的准确性和模型的泛化能力.此外,电
池的使用行为受到温度、电流等多种因素的显著影响,未来的

工作可进一步探讨不同工况下的 RUL 预测问题,深入分析

这些因素如何影响电池衰退模式,从而开发更具鲁棒性和适

应性的预测模型.
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