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摘要:针对锂电池荷电状态(SOC)估算面临的大型数据集获取困难和训练速度慢的问题,结合深

度学习和迁移学习提出一种小样本锂电池荷电状态估算方法。基于卷积-长短期记忆网络(CNN-
LSTM)构建深度神经网络结构。在源域上采用 K 折交叉验证对 NASA数据集进行划分,选取

SOC估计性能最优的网络,利用目标域内具有多种工况和温度条件的Panasonic小样本数据进行

迁移学习。为了提升方法的整体性能,分析了网络超参数对SOC估计结果的影响。实验结果表

明:在相同的迭代次数下,该方法在不同的工况下可以较准确地实现小样本电池SOC估计,相较于

非小样本迁移学习处理方法的均方根误差降低了47.29%。
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  锂电池因其较高的储能密度、功率容限和较低的

成本受到了人们的广泛关注,目前已广泛应用于消费

电子、动力系统与大规模储能系统中[1]。电池荷电状

态(stateofcharge,SOC)是锂电池循环过程中的重要

参数,表征了电池在充放电循环中的剩余容量[2]。

SOC的准确估计至关重要,其对电动汽车的可靠行

驶、储能系统的状态估计与决策都有重要的意义[3]。

SOC值随着充放电循环变化,并且受到温度、
电池老化等情况的影响[4],无法直接用传感器测量。
目前,常用的SOC估算方法有基于电化学模型的方

法、安时积分法、开路电压法、卡尔曼滤波族法、数据

驱动法等。电化学模型法研究锂离子电池内部电化

学反应动力学,从运行机理方面描述电池的充放电

状态[5-7]。电化学模型状态估计准确,但是计算量大

且应用过程复杂。安时积分法直接对充放电循环曲

线进行积分,得到电池的SOC值,但该方法存在初

始SOC不确定、电流传感器温度漂移等问题,随着

电池循环,测量的累积误差会不断增大。开路电压

法需要将电池开路静置[3,8],不能对SOC进行在线

估算。卡尔曼滤波族法[7,9-13]依赖于建立的电路等

效模型的准确性,对真实世界中多样的电池类型与

工况的自适应性较弱。针对上述方法存在的问题,
研究人员做出了一定的改进。文献[8]利用实验和

数学模型修正锂离子电池端电压,使开路电压法得

以应用于在线SOC估算。文献[5]构建了一种能反

映电池退化的降阶电化学模型,结合双非线性滤波

器实 现 电 池 SOC 和 健 康 状 态(stateofhealth,

SOH)的估计。文献[14]提出了一种变阶RC模型

的多模模型,更好地反映锂离子电池的动态非线性

特性。随着机器学习的发展,基于数据驱动的方法

展现了卓越的性能,机器学习能够挖掘在电池充放

电循环实验中获得的历史数据,从运行数据中获取

启发性知识与特征。传统的机器学习方法[15],例如

贝叶斯和支持向量机等已经被用于电池SOC的估

计任务中,这些方法直接学习可观测量与SOC之间

的映射关系。深度学习能够捕捉全局特征与上下文

信息,自动提取深层次的数据特征,在图像识别、序
列信息处理等任务中较传统方法性能更佳[16]。文

献[17]基于一种循环神经网络对电池的剩余使用寿

命进行预测,在一定电流密度下,预测结果误差较

小。文献[18]利 用 长 短 期 记 忆 神 经 网 络(long
short-termmemory,LSTM)的长时记忆特性,将阶

段SOH均值引入SOC的估算中实现联合估算,提
高了SOC的估计精度。

为保证模型准确性,深度学习依赖于大数据集

的训练,这一点在使用深度学习方法的SOC估计研

究中得以体现[19-21],但该方式的缺点却往往较少提

及。首先,大型数据集的获取是一个长期和高成本

的过程。例如,电池数据集有各种实验工况,如恒压

恒流充放电工况、美国城市道路循环工况(UDDS)、
联邦城市运行工况(FUDS)等,在进行SOC估计

时,研究者往往获得带有噪声的小样本数据,这就使

得深度学习训练得到的网络的适应性与泛化性能较

差[3,6]。针对上述问题,本文设计出一种深度学习

与迁移学习结合的方法,通过深度学习自动提取深

层次特征的能力以及迁移学习获取不同领域知识的

特性,实现对小样本数据的SOC估计,具有更快的

训练速度和更好的泛化性能。

1 SOC估计方法

1.1 SOC估计方法总览

本文所提出的SOC估计方法如图1所示。首

先需要对网络进行配置,包括网络结构以及网络参

数的设置;然后通过K 折交叉验证对源数据集进行

划分处理。使用配置好的网络进行K 次训练,选择

估计性能最优的网络保留其网络结构及参数。使用

目标数据集进行迁移学习再训练。此外,对训练好

的网络进行测试,得到误差结果。最后将提出的方

法与未进行迁移学习的方法进行性能比较。

图1 基于迁移学习的锂电池SOC估计方法总览

Fig.1 OverviewoflithiumbatterySOCestimationmethod
basedontransferlearning
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1.2 CNN结构

受到人眼观察事物方式的启发,二维卷积神经

网络在图像处理的任务中展现了卓越的性能。对于

SOC估计任务而言,电池组的传感器数据通常是一

维时间序列,例如电压、电流、温度随时间的变化,

CNN可以从传感器数据中识别出简单的特征,并组

合抽象为更深层次的模式,因此一维CNN适用于

多传感器融合与信号处理的任务中[19]。
一维CNN与二维CNN的区别在于卷积核的

大小与卷积核滑动的方式。对卷积层的输入而言,
设其为一维序列X。Mn-1 代表网络的第n层的输

入,Mn 表示第n层向下一层传递的值,由此,卷积层

的行为可以描述如下式

Mn =f(Mn-1*Wn +bn) (1)
式中:Wn 为第n 层卷积核的权值向量;* 代表卷积

操作;bn 为偏移向量,通过激活函数f(·)映射出该

层的输出Mn;池化层对输入Mn-1进行特征降维,并
在一定程度上保持特征的尺度不变性。池化层的产

生可以描述如下式

Mn =Pooling(Mn-1) (2)
式中:Pooling(Mn-1)通常使用平均池化或者最大池

化,在本文中,采用平均池化可减少传感器噪声对性能

的影响。

1.3 LSTM 结构

LSTM 是 循 环 神 经 网 络 (recurrentneural
network,RNN)的一种,均可用于解决时序问题,
但是RNN存在梯度爆炸或梯度消失问题,因此不

具备长期记忆功能[17]。为了解决这一问题,LSTM
引入了门控单元[22],包括输入门、遗忘门和输出门,
使用门结构实现信息一定程度的保留,达到选择性

遗忘的目的,既实现了长期记忆功能,也不至于占据

大量内存[19]。每个LSTM单元如图2所示,有3个

输入为:细胞状态Ct-1、隐层状态ht-1和t时刻的输入

向量xt;有两个输出为:细胞状态Ct和隐层状态ht,同
时ht作为t时刻的输出。Ct-1会参与t时刻输出ht的计

算,t时刻的隐层状态ht-1 与输入xt 也会对Ct 进行适

当修改,传到下一时刻。具体的计算公式如下

ft =σ(Wf[ht-1,xt]+bf) (3)

it =σ(Wiht-1,xt  +bi) (4)
􀭾Ct =tanh(WC ht-1,xt  +bC) (5)

Ct =ftCt-1+it􀭾Ct (6)

ot =σ(Wo ht-1,xt  +bo) (7)

ht =ottanh(Ct) (8)
其中:σ与tanh均是激活函数,[ht-1,xt]代表将ht-1

和xt 两个向量连接起来;ft 为t时刻遗忘门的状态;

Wf为遗忘门的权重向量;bf为遗忘门的偏置向量;it

为t时刻输入门的状态;Wi为输入门的权重向量;bi
为输入门的偏置向量;􀭾Ct 为细胞的中间状态;WC 为

中间状态的权重向量;bC 为中间状态的偏置向量;ot

为t时刻输出门的状态;Wo为输出门的权重向量;bo
为输出门的偏置向量;Ct 为细胞状态的输出;ht 为

LSTM单元的总输出。

图2 LSTM神经元结构

Fig.2LSTMneuronstructure

1.4 迁移学习

研究者们采用一种方式在现实世界中使用机器

学习模型:即在训练集验证了构建模型的可行性后,
使用收集到的新数据重构网络以保证模型的准确

性,因为收集到的新样本可能与训练数据特征并不

完全相似。
与传统机器学习相比深度学习性能更卓越,但是

也面临着上述问题。更进一步地,深度学习训练阶段

依赖于大型数据集,使用小样本容易导致模型训练不

充分或者直接过拟合。实验数据通常是在实验室对

电池进行循环充放电等实验中采集得到的,需要付出

大量的人力物力资源。现实采集到的电池运行数据

具有小样本特征,存在非平稳放电、受噪声干扰等问

题。目前急需解决的是目标数据与源数据特征分布不

完全相同的问题和小样本训练导致性能退化的问题。
迁移学习通俗来讲就是学习知识之间的相似

性,利用旧知识来完成新任务的方法[23]。迁移学习

涉及领域和任务两个概念。领域D 定义为由d 维特

征空间 R 和边缘概率分布P(x)组成,D = {X,

P(x)},任务T={Y,f(x)},其中Y代表标签空间,

f(x)代表回归模型。迁移学习可定义为:给定源任

务DS 和TS,新的目标任务中,在DS≠DT 或TS≠
TT 条件下学习源域与目标域知识的相似性[24],提
高目标域回归模型fT(x)的泛化性能[25]。
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  不同的锂电池虽然型号与运行环境不同,但是

其工作原理类似,其电参数和温度所反映的电池信

息特征分布具有一定的相似性,本文针对上文提到

的两点问题,构建一种结合深度学习与迁移学习的

电池SOC估计方法,自动提取迁移学习源域与目标

域相似的特征分布,有效增强目标域与小样本学习

的模型适应能力。

1.5 重采样

在迁移学习过程中,研究者时常遇到目标域与

源域样本空间不同的问题,可分为输入维度不同与

输入序列属性不同。本文的SOC预测方法中,对于

输入维度不同的问题,采取电池端电压、电流与温度

3个实际锂电池应用中普遍存在的物理量作为输

入。对于输入序列属性不同的问题,本文关注系统

采样率差异导致的机器学习在实际应用中适应性差

的问题。对于采样率差异的问题,本文采取对目标

域样本空间进行重采样的方式。对于目标域采样率

较低的情况,采取插值后升采样的方式;对于目标域

采样率较高的情形,采用先滤波后抽取的方法进行

降采样。

2 实验过程

2.1 数据预处理

本实验中源数据采用NASA锂电池数据集,目
标数据采用Panasonic锂电池实验数据集,本文将

SOC值记作SOC。源数据包含了6组共22块锂电

池的放电循环,每个放电循环的SOC均从100%开始

放电,总计2016个样本。该锂电池额定容量均为2
A·h,该电池数据集有4种工作温度条件,包括4℃、

24℃、43℃、混合温度;每组电池的放电方式均不相

同,有2A、4A恒流放电、方波放电、分段恒流放电

等放电方式,每个放电循环持续时间取决于放电方

式,持续10~70min。由于该数据集的多样性以及

样本量充足,所以具备作为迁移学习中源数据的条

件。目标数据是PhillipKollmeyer博士实验所得

Panasonic18650PF电池数据集,该数据集是额定容量

为2.9A·h的全新Panasonic18650PF电池在5种不

同温度下进行的多工况测试得到,温度范围为-20℃
~25℃,测试驱动循环共9种,包括US06、HWFET、

UDDS、LA92、NN以及由这5种驱动循环随机组合

的混合驱动循环,其中 NN 驱动循环由 US06和

LA92驱动循环组合而成。目标数据集样本数较

少,共有46个放电循环,选取 UDDS、LA92、NN工

况下获得的实验数据作为测试数据,其余数据为训

练数据。
由于源数据集放电循环采样率为0.1Hz,而目

标数据集放电循环采样率为10Hz,因此为了统一

源域与目标域的样本空间,将目标数据集放电循环

进行了降采样,即每100个数据点取平均值,步长为

100。该方法既可以使目标数据用于迁移学习,也可

以对高频噪声进行滤除。
本文选用放电电压、放电电流、电池温度作为模

型的输入特征,电池的SOC作为模型的目标输出,由于

NASA数据未直接给出相应时刻的SOC,本文采用安

时积分法计算得出的SOC作为目标输出。为消除各

变量之间的量值大小差异的影响,本文对所有输入输

出数据进行了最大-最小的标准化处理,表达式如下

􀭾x= x-xmin

xmax-xmin
(9)

式中:x为标准化处理前的输入;􀭹x为标准化处理后的

输入;xmax 是某一输入变量x的最大值,和xmin 是某一

输入变量x的最小值,处理后的数据均在 0,1  范

围内。

2.2 预训练

2.2.1 K 折交叉验证

K 折交叉验证如图3所示,在预训练中,源数据

集被随机分为K 个相互排斥的数据子集,将这种数

据子集称作折叠,然后进行 K 次模型训练,每次训

练中,保留一个数据折叠作为测试数据,其余K-1
个折叠作为训练数据,K 次训练均保留不同的折叠。

K 次模型训练结束后,选取测试集估计误差最小的

模型,保留其网络结构和参数进行迁移学习。

图3 K 折交叉验证

Fig.3K-foldcrossvalidation

2.2.2 CNN-LSTM网络模型

论文所构建的网络为CNN-LSTM 神经网络,
模型包括两层卷积层、两层池化层、一层LSTM 层

和两层全连接层,输入为时间序列数据,每层卷积层

后连接平均池化层进行特征降维,而后通过卷积层
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挖掘数据间的关系,再利用LSTM 的记忆功能对数

据进行选择性记忆得到关键特征,最后用全连接层

进行特征关联,得出对应的SOC。具体网络结构如

图4所示。具体网络结构配置参数见表1。

橙色—卷积层;灰色—池化层;绿色—LSTM层;浅蓝色—全连接层。

图4 CNN-LSTM神经网络模型

Fig.4CNN-LSTMneuralnetworkmodel

表1 CNN-LSTM神经网络结构配置参数

Table1CNN-LSTMneuralnetworkstructureparameters

网络层
滤波器

大小

滤波

器数
步长 权重数 偏置数

序列输入 3

卷积层1 3 32 1 3×3×32 1×32

平均池化层1 3 32 1

卷积层2 3 64 1 3×32×64 1×64

平均池化层2 3 64 1

LSTM 64 256×64×2256×1

全连接层1 256 256×64 256×1

全连接层2 128 128×256 128×1

输出层 1 1×128 1×1

表1为训练模型所采取的网络结构,输入层为

序列输入,具有3个通道,紧接着为两个卷积与平均

池化层,然后是两个全连接层,最后是一个输出层,
网络中的激活函数除输出层外均使用Leaky-Relu
函数,输出层采用 Relu函数。超参数的选取见表

2,由于预训练和再训练的训练样本数差距较大,因
此迭代样本数选取不同。由于再训练是建立在预训

练的基础上,各学习参数不需要较大变动,因此再训

练的初始学习率设置得更小,学习率下降周期更长,

且迁移学习从预训练中已经学到部分数据特征,进
一步缩减再训练的迭代轮次,减少训练时间。

表2 超参数的选取

Table2 Hyperparameterselection

参数 预训练 再训练

迭代样本数 128 6

初始学习率 0.010 0.001

学习率下降因子 0.85 0.60

学习率下降周期 25 90

L2 正则化参数 0.01 0.01

迭代轮数 1000 500

2.2.3 训练结果

将CNN-LSTM神经网络利用源数据集预训练

后,随机选取了测试集中0℃下US06工况样本进行

SOC估计。图5(b)中均方根误差ERMSE为2.86%,估
计误差峰值的绝对值即为最大误差EMAX,其值为

6.36%。结果说明预训练后的CNN-LSTM神经网络

能够实现电池SOC的准确估计。

(a)SOC观测曲线和估计曲线对比
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(b)SOC估计误差曲线

图5 预训练后的CNN-LSTM神经网络SOC估计结果

Fig.5 Pre-trainedCNN-LSTM neuralnetwork modeltest
caseSOCpredictioncurveunderUS06conditionat0℃

2.3 迁移学习

图6是选取表2中再训练的超参数进行迁移学

习后的估计结果,该结果是测试集中0℃下LA92
工况 的 估 计 结 果。其 ERMSE 为 1.37%,EMAX 为

4.99%,估计曲线基本贴合观测曲线,估计效果较

优。图7(a)展示的是均方根误差ERMSE、平均绝对

误差EMA、EMAX随温度变化的柱状图,可以看出迁

移学习后的网络对于低温的SOC估计效果更好;图7
(b)是测试集误差ERMSE、EMA、EMAX对应不同工况的

柱状图,表明迁移学习后的网络对不同工况测试样

本的适应性强。

图6 迁移学习0℃下LA92工况的SOC估计曲线

Fig.6 TransferlearningSOC predictioncurveunderLA92
conditionat0℃

(a)不同温度条件

(b)不同测试样本工况

图7 不同温度及工况条件下的测试样本估计误差

 Fig.7Predictionerrorsoftestsamplesunderdifferent

conditionsanddifferenttemperature

3 迁移学习前后的CNN-LSTM网络
性能比较

3.1 未进行迁移学习的CNN-LSTM网络

未进行迁移学习的方法分为直接用预训练好的

模型估计和用网络模型直接训练两种。直接用预训

练好的模型对Panasonic电池测试数据集进行测

试,估计效果较差,因为训练数据和测试数据跨越了

电池型号,所以只能学习到放电时SOC衰减的趋势,

估计准 确 度 非 常 差,其 ERMSE 为30.5%,EMAX 为

42.65%。用预训练的网络模型直接对目标数据集进

行训练可以达到较好的效果,其ERMSE为3.92%,

EMAX为14.33%。相对于用网络模型直接训练而

言,在效果相近的情况下迁移学习训练次数更少。
未进行迁移学习的CNN-LSTM网络的超参数

选取表2中再训练的参数,其中初始学习率设置为

0.01,增强网络的学习能力,避免陷入局部极小的情

况。从图8中可以看出,同样的超参数选取情况下,
网络直接训练的估计效果不如迁移学习。

(a)直接测试的测试样本估计误差
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(b)用网络模型直接训练的测试样本估计误差

图8不进行迁移学习0℃下LA92工况SOC估计曲线

Fig.8SOC predictioncurveunderLA92conditionat0℃
withouttransferlearning

迁移学习、直接用模型进行训练、直接用预训练

估计3种方法的测试结果如图9所示。分别对

CNN-LSTM网络进行10次迁移学习和直接训练,
每次训练的训练轮次Epoch设为500,最后用10次训

练所得的ERMSE平均值作为上述3种方法的误差评

价指标。此时直接训练的􀭺ERMSE为6.8878%,本文

提出方法的􀭺ERMSE为3.6303%,在􀭺Epoch为500时迁

移学 习 的 􀭺ERMSE 相 比 直 接 训 练 的 􀭺ERMSE 下 降 了

47.29%。

图9 3种方法测试集的平均误差对比

 Fig.9Comparisonofthreemethodstestsetpredictionaverage
errors

3.2 迁移学习中超参数的影响

图10为迁移学习与使用网络直接训练两种方

法的均方根误差􀭺ERMSE随Epoch的变化曲线,由图10
可以看出,迁移学习Epoch为500时的􀭺ERMSE低于直

接训练Epoch为5000时的􀭺ERMSE,采用迁移学习可以

较快地达到比较低的􀭺ERMSE。训练轮次为5000时两

种方法均已收敛,此时直接训练的􀭺ERMSE为3.0735%,
迁移学习的􀭺ERMSE为1.5338%,本文所提方法的
􀭺ERMSE相比直接训练的 􀭺ERMSE降低了50.10%,与

图10 迁移学习随训练轮次的误差变化曲线

Fig.10CurvesoftransferlearningerrorwithEpoch

Epoch为500时􀭺ERMSE的降低效果接近。

  图11(a)为迁移学习测试集的􀭺ERMSE随初始学

习率的变化曲线,其中每一条曲线对应一个L2 正则

化参数取值。随着初始学习率的增加,􀭺ERMSE总体呈

增大趋势,在初始学习率为0.003之前涨幅最为明

显,之后较为平缓;随着 L2 正则化参数的增大,

􀭺ERMSE也随之增大,在L2 正则化参数大于0.03后涨

幅缓慢,L2 正则化参数取0.01时ERMSE最小。

图11(b)为迁移学习测试集的􀭺ERMSE随学习率

降落因子的变化曲线,其中每一条曲线对应一个学

习率降落周期取值。总体上讲,􀭺ERMSE曲线随着学习

率降落因子的增加呈低谷趋势,低谷区间为学习率

降落因子取值在0.5~0.7之间。学习率降落周期

取90,学习率降落因子小于0.5时,􀭺ERMSE随着学习

率降落因子的增加而降低;学习率降落因子大于0.5
时,􀭺ERMSE随着学习率降落因子的增加而增大。随着

学习率降落周期的增长,􀭺ERMSE总体呈先增加后减小

的趋势,学习率降落周期为90时,􀭺ERMSE曲线整体数

值更小、更加稳定。

(a)估计误差随L2 正则化参数变化的曲线
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(b)估计误差随学习率降落因子变化的曲线

图11 估计误差随超参数的变化曲线

Fig.11Curvesoferrorwithhyperparameters

4 结 论

针对电池SOC估计面临的采集数据碎片化和小

样本问题,本文借助深度学习自动提取深层次特征和

迁移学习提取源领域与目标领域相似知识的能力,提
出了一种基于迁移学习与深度学习的锂电池SOC估

算方法,设计了基于CNN-LSTM的深度神经网络模

型,并进行迁移学习。在训练轮次为500的情况下,
经迁移学习的预测模型与直接训练的预测模型相比,
均方根误差下降了47.29%。此外,本文还研究了超

参数对迁移学习结果的影响,结果表明在选取合适的

超参数的情况下,所提方法比直接训练收敛更快,准
确率更高。并且该方法在不同温度、跨工况条件下,
能够实现小样本数据SOC估计的任务,相较于传统

深度学习方法具有更强的适应性,更快的训练速度和

泛化性能。
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