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摘要:针对锂离子电池的健康状态(SOH)随着充放电循环次数的增加而持续退化,导致在整个寿命

周期内准确估计电池的荷电状态(SOC)难度较高的问题,提出了一种采用深度学习的全寿命周期内

锂离子电池SOC估计模型。该模型采用被估计时刻及之前多个历史时刻的电流、电压和温度组成的

序列数据作为模型的输入,先采用一维卷积神经网络(1DCNN)提取序列的特征,再用门控循环单元

(GRU)建立特征与SOC之间的非线性关系,然后采用贝叶斯优化方法(BO)对网络超参数进行寻优

以提升预测的精度。采用两个公开数据集对所提出的模型进行验证,实验结果表明:所提模型在较宽

的SOH范围内实现了精确的SOC预测,且预测精度显著优于采用单个深度学习模型的预测精度;与
CNN和BiLSTM模型相比,所提模型的均方根误差分别平均降低了15.16%和45.22%;当输入序列

的长度为10、数据采样间隔时间为1min时,在两个数据集上预测的均方根误差均低于2%。
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Abstract:Accuratelyestimatingthestate-of-charge(SOC)oflithium-ionbatteriesthroughout
theirentirelifecycleischallengingduetothecontinuousdegradationoftheirstate-of-health
(SOH)withincreasingcharge-dischargecycles.Toaddressthisissue,adeeplearning-basedSOC
estimationmodelforlithium-ionbatteriesisproposed.The modelutilizessequentialdata
consistingofcurrent,voltageandtemperature measurementsfromtheestimatedtimeand
precedingtimestepsasinput.Itleveragesone-dimensionalconvolutionalneuralnetworks(1D
CNN)toextractfeaturesfromthesequenceandusesgatedrecurrentunits(GRU)toestablish
thenonlinearrelationshipbetweenthefeaturesandSOC.Bayesianoptimization(BO)isapplied
tooptimizethenetworkhyperparameters,enhancingpredictionaccuracy.Theproposedmodelis
validatedusingtwopubliclyavailabledatasets.Experimentalresultsdemonstratethatitachieves
accurateSOCpredictionswithinawiderangeofSOHandoutperformssingledeeplearning
modelsintermsofpredictionaccuracy.ComparedwithCNNandBiLSTMmodels,theproposed
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modelreducestherootmeansquareerrorbyanaverageof15.16%and45.22%,respectively.
Whentheinputsequencelengthissetto10andthedatasamplingintervalis1minute,theroot
meansquareerrorofthepredictionsisbelow2%forbothdatasets.
Keywords:lithium-ionbattery;stateofcharge;deeplearning;stateofhealth

  锂离子电池具有能量密度高、热效应小、使用寿命

长和自放电率低等诸多优点,不仅是动力电池最理想

的选择,而且在储能领域得到了广泛应用[1]。为了提

升锂离子电池的安全性和性能,创造更高的经济效益,
高智能的电池管理系统(batterymanagementsystem,

BMS)不可或缺。其中,锂离子电池的荷电状态(state
ofcharge,SOC)估计是BMS中最重要的功能之一。精

确的SOC估计可以及时更新电池的剩余电量,防止电

池过充电和过放电,提升电池的使用效率,同时也对电

池的安全工作和延长电池使用寿命具有重要意义[2]。
在电池工作过程中,SOC是一个动态变化的参

数且无法通过实时测试获得,只能根据相关测试参数

间接估计,因此实时而精确的SOC估计一直是业内

的研究热点。作为一个复杂的电化学系统,电池SOC
的变化影响因素众多且关联关系复杂,比如环境温度、
充放电电流、自放电效应和电池的健康状态(stateof
health,SOH)等都会对电池SOC的估计产生影响[3-4]。

目前SOC估计的方法众多,如安时积分法[5]、
开路电压法[6]、模型法[7]、数据驱动法[8]等。不同的

方法有各自的缺点,比如安时积分法的精度受限于

初始值和传感器的精度;开路电压法难以实现准确

的实时估计;基于模型的方法泛化能力较差等。
在诸多的方法中,深度学习方法通过强大的数

据处理和特征提取能力,直接建立电池的电压、电
流、温度等实时测试数据与SOC之间的映射模型,
获得准确而稳定的SOC估计结果。相比于其他方

法,深度学习方法既不需要SOC的初始值,也不存

在累计误差,其特有的自学习能力还可以及时利用

新的测试数据实时修正模型,调整预测结果,可以及

时适应新的应用场景,拓展模型的应用范围[9-10]。
目前,基于深度学习的SOC估计方法已经成为最受

业界关注的方法之一。
锂离子电池的实时SOC估计属于典型的时间序

列预测,最适合采用循环神经网络(recurrentneural
network,RNN)进行建模[11]。目前,基于长短期记忆

神经网络(longshort-termmemory,LSTM)[12]、门控

循环单元神经网络(gatedrecurrentunit,GRU)[13]以
及双向长短期记忆神经网络(bidirectionallongshort-
termmemory,BiLSTM)[14]的SOC估计都已有文献报

道。为了提升SOC估计的精度,对网络结构进行优

化,采用多层RNN[15],以及RNN与其他类型的神经

网络相结合[16-17]的预测方法也有文献报道。
虽然已经有了丰富的文献报道,但是目前锂离

子电池SOC估计还存在一些难题需要解决,其中最

受关注的问题之一是随着充放电循环次数的增加,
电池的SOH 会持续下降,如果模型中没有考虑

SOH的退化或者模型没有随着SOH 的变化而更

新,就会导致SOC估计精度随着电池退化而降低,
误差增大。由于SOH的下降是一个缓慢且同样无

法在电池工作中实时测试的参数,因此全寿命周期

内SOC的估计具有较高的难度,目前相关的报道还

较少。有文献[18]报道了SOH和SOC联合估算,采
用SOH的估计结果修正SOC的估计结果。该方法

可以部分解决上述问题,但这样SOC的估算精度会

被SOH的估算精度所影响。
针对上述问题,本文开展了全寿命周期内锂离

子电池SOC估计方法研究,采用被估计时刻前一段

时间的多个时刻的测试数据组成的数据序列作为预

测模型的输入,建立了基于贝叶斯优化方法的一维

卷积神经网络和GRU网络(1DCNN-GRU)锂离子

电池SOC预测模型。

1 不同SOH下锂离子电池的SOC
本文从美国国家航天局(NASA)提供的电池容

量退化数据集中提取了18650型钴酸锂离子电池不

同SOH 下电压特性和SOC随电压的变化[19],如
图1所示。其中SOH的计算方法如下

SOH =Ct
C0×100% (1)

式中:SOH 为电池的健康状态;C0 为初始容量;Ct为

当下电池容量。
SOC的计算方法如下

SOC =SOC0-∫
t

0
Idt

Ct
(2)

式中:SOC为电池荷电状态;SOC0为初始荷电状态;I
为电池的充放电电流,设充电时电流为负,放电时电

流为正。
图1(a)是不同SOH下电池充电的电压曲线,随

着电池SOH的下降,电池恒流充电过程中的电压上

升斜率增大,恒流充电时间下降,电池处于恒压充电
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的时间越来越长。从图中可以看到,当SOH≈1时,
恒压充电阶段SOC的变化范围为72%~100%,而当

SOH≈0.6时,SOC的变化范围达37%~100%。在恒

压充电阶段,电池的端电压几乎不发生变化,仅有电

流的轻微变化,这给这个阶段SOC的准确估计带来

了困难。
图1(b)是在不同SOH下电池SOC随电压的变

化图。从图中可以看到:在不同的SOH下,电池端电

压对应的SOC是不相同的;在充电过程中,相同电池

端压降下的SOC随SOH的下降而下降;在放电过程

中,不同SOH下SOC的漂移趋势与充电相反。

(a)电压曲线

(b)电压-SOC特性

图1 不同SOH下锂离子电池的电压及SOC曲线

Fig.1VoltageandSOCcurveofLi-ionbatteryunderdifferent

SOH

目前,基于深度学习的锂离子电池SOC估计建

模方法,普遍采用被估计时刻的电池电压、电流、温度

等实时测试数据作为特征。但从上面的分析可以看

到,由于电池SOH退化过程中电学特性的漂移,导致

在不同SOH下电池的实时测试数据与SOC之间不

再是单值函数关系,从而造成SOC估计精度的下降。

基于图1的分析,为了提升全寿命周期内SOC
估计的准确性,本文采用被估计时刻及前一段时间

内的多个历史时刻的数据组成的数据序列作为深度

学习模型的输入。与单个时刻的数据相比,包含多

个历史时刻的数据序列可以反映不同SOH下电池

特性的退化,可以在全寿命周期内建立输入数据与

SOC的精确关联。数据序列的采集过程如下所示:
(1)将测试输入数据处理为由电压(V)、电流

(I)、温度(T)和时间(t)组成的四变量数据序列;
(2)根据应用场景,确定模型输入的序列长度n

(同时也是序列包含的时刻个数),以及相邻数据的

测试时间间隔Δt。
(3)将待估计时刻及此时刻前n-1个相互间隔

Δt的时刻对应的V、I、T,组成3×n的数据序列,作
为SOC估计模型的输入。

2 基 于 贝 叶 斯 优 化 CNN-GRU 的

电池SOC估计模型

  本文结合CNN和GRU在序列数据建模方面各

自的优势,提出了采用CNN-GRU的锂离子电池SOC
估计模型,该模型将采用前文所述方法提取的数据序

列作为模型输入,先采用若干个一维CNN层提取数

据中SOC和SOH有关的深层特征,采用池化层将卷

积层的输出减少到单个向量作为GRU层的输入;再
由GRU建立SOC与输入特征的非线性关系;在

GRU层后面加入Dropout层以避免过拟合;最后通

过全连接层(FC)输出得到SOC的预测值。采用贝叶

斯优化方法对网络的超参数进行寻优,以获得最佳性

能的网络。模型示意图如图2所示。

图2 贝叶斯优化CNN-GRU模型示意图

  Fig.2SchematicdiagramofCNN-GRUwithBayesian
optimization
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2.1 CNN的原理

对于锂离子电池SOC估计场景,传感器获得的

数据是典型的一维序列数据,特别适合采用一维

CNN进行特征提取。一维 CNN 的计算过程[20]

如下

MN =f(MN-1*WN +bN) (3)
式中:MN 为网络第N 层向下一层传递的值;MN-1

为网络第N-1层的输入;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,往往会采用池化

层对输入MN-1 进行特征降维

MN =Pooling(MN-1) (4)

2.2 GRU的原理

时间序列预测适合采用循环神经网络建模,为
解决传统RNN的短时记忆和计算收敛性等问题,

Hochreiter与Schmidhuber提出了LSTM网络[21]。
在LSTM的基础上,又衍生出BiLSTM[22]和GRU[23]

等网络结构。
在诸多的模型中,GRU具有不逊于LSTM 的

建模精度,同时又具有计算速度快、存储空间小等优

点。GRU只有两个门控结构,更新门zt 和重置门

rt,其运算过程为:以时刻t的输入xt 与时刻t-1的

隐藏层状态ht-1为输入,通过式(5)~(6)更新重置

门的输出zt、更新门的输出rt,再用式(7)更新候选

状态h't,最后用式(8)更新隐藏层状态ht。

rt =σ(Wrxxt+Wrhht-1+br) (5)

zt =σ(Wzxxt+Wzhht-1+bz) (6)

h't=tanh(Whxxt+Whrrtht-1+bh) (7)

ht = (1-zt)ht-1+zth't (8)
式中:Wrx、Wrh、Wzx、Wzh、Whx、Whr 分别为更新门、
重置门以及隐藏层等的权重;br、bz、bh 为上述各门

的偏置;σ和tanh为激活函数。

2.3 贝叶斯优化

深度学习模型的精度除了和训练数据的质量、
网络结构的合理性等因素相关以外,还和模型的诸

多超参数密切相关。通过优化各种超参数,可以显

著的提升模型的精确度。深度学习模型的参数众

多,相互关联性复杂,这给人工调参带来了的困难。
本文采用贝叶斯优化方法对模型进行超参数的

自动寻优[24]。贝叶斯优化在CNN-GRU模型的超

参数寻优过程如图3所示,计算步骤如下:
(1)根据预设的超参数范围,随机产生初始样本

点,代入概率代理模型中,对CNN-GRU模型进行

训练,获得目标函数输出的损失值对概率代理模型

进行修正;
(2)采用采样函数在修正后的概率代理模型中选

取下一组样本点,再次对CNN-GRU模型进行训练,
获得新的目标函数,更新样本集和概率代理模型;

(3)如果新的样本点对应的目标函数损失值符

合要求,结束计算,输出当前选取的最佳参数;
(4)如果新的样本点对应的目标函数损失值不符

合要求,将样本点更新到样本集中,重复执行第2步。
本文以 获 得 最 小 的 均 方 根 误 差(rootmean

squareerror,RMSE)为优化目标,采用高斯过程作

为概率代理模型,获得了优化的参数值后,再对数据

进行预测和误差分析。

3 数据预处理与网络参数设置

3.1 数据集

本文采用2个数据集对模型进行训练和验证,

分别是美国国家航空航天局(NASA)的锂离子电池

随机使用数据集[25]和电池容量退化数据集[19],后
文分别用数据集1和数据集2代替。

3.1.1 NASA锂离子电池随机使用数据集

该数 据 集 由 NASA Ames预 测 科 学 中 心 于

2014年测试获得,测试对象为LGChem公司生产

的18650型锂离子电池,电池正极为钴氧化物,负极

为石墨,额定容量为2.1A·h,常规工作电压范围

为3.2~4.2V。该数据集共包括28块电池,根据

不同的测试工况分成7组。

本文选择17#~20#电池(B17~B20)对模型

进行验证,这一组电池是在25℃的环境温度下进行

随机游走(randomwalk,RW)循环和参考性能测试。

测试中将电池重复充电至4.2V,然后使用0.5A和

5A之间的放电电流的随机序列将其放电至3.2V,

测试中使用定制的概率分布在RW 放电操作期间

每1min选择一个新的负载设定点。在每50个

RW循环之后,执行一系列的参考充放电循环,以便

提供电池状态健康的参考基准。参考充放电循环中

的充电采用先恒流再恒压的方式,其中恒流段充电

电流为2A,放电电流为1A。测试数据包括电池的

采样时间、端电压、电流、电池温度等。电池容量在

参考测试次数下的容量退化如图3所示。4个电池

共计110个完整的充放电循环,测试总时长590.09h,

一共45803个测试点。
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图3 电池容量随参考测试次数的退化

 Fig.3Degradationofbatterycapacitywiththereference
tests

3.1.2 NASA锂离子电池容量退化数据集

该数据采集于卓越故障预测中心(Prognostics
CenterofExcellence,PCoE)研发的锂离子电池加

速寿命试验平台,测试对象为18650型钴酸锂离子

电池,额定容量为2A·h,测试过程中对电池在不

同工况下进行多次充放电循环。本文选择B5、B6、

B7、B18这一组电池的测试数据,该组电池在24℃
的环境温度下测试,充电时采用先恒流再恒压的方

式,其中恒流段充电电流为1.5A,放电电流均为

2A,电池的放电截止电压从2.2V到2.7V各不

相同。

图4 电池容量随循环次数的退化

Fig.4Batterycapacitydegradationwithnumberofcycles

随循环次数增加,电池容量的退化如图4所示。
从图中可以看到,不同电池的退化幅度略有区别,但
都具有相似的退化趋势。4个电池共计632个完整

的充放电循环,测试总时长2377.85h,一共2077016
个测试点。

3.1.3 数据的预处理

根据前文的分析,单个数据的时间间隔Δt越

小、n越大,数据序列就包含更丰富的电池SOH相

关信息,SOC估计就越精确。但在实际应用中,越
长时间跨度的数据可能引入的噪声也越多。考虑锂

电池充放电的特点,本文在计算中选取Δt=1min,

n分别取5、10、15、20。

本文先采用安时积分法计算出每个测试点对应

的SOC,再每间隔1min选取一条数据组成训练数

据集。最终随机使用数据集共选取了35538条数

据;容量退化数据集共选取了150718条数据。

训练时,选取前3块电池所有数据和第4块电

池的一部分前期循环数据进行模型训练和验证(占
总循环数的90%),第4块电池的剩余循环数据用

于测试,对应数据集1中B20电池的后11个循环和

数据集2中B18电池的后63个循环。

3.2 网络结构与参数设置

结合网络结构的特点和作者调试的经验,本文

选择3个卷积层,并将卷积核大小Sfilter、卷积核个数

Nfilter和LSTM 单元的个数 Nhidunit作为贝叶斯优化

的寻优参数。其中3个卷积层的卷积核个数分别为

Nfilter、2Nfilter、2Nfilter,卷积核大小均为Sfilter,步长均

为1,均对输入采用左填充。贝叶斯优化的寻优范

围为Sfilter∈[2,8];Nfilter=2k,k∈[5,9];Nhidunit=2l,

l∈[4,12]。设置模型训练的批次大小为1024,初始

学习率为0.001,最大Epoch值为100,Dropout层

的丢弃率为0.2。

4 模型训练与验证

为了定量评价SOC估计的精确度,本文采用3
个误差评价指标,分别是均方根误差、平均绝对误差

(meanabsoluteerror,MAE)和R2(R-squared),计
算方法如下

σRMSE = 1
n∑

n

i=1

(Fi-Ri)2 (9)

σMAE = 1n∑
n

i=1
Fi-Ri (10)

R2 =
∑
n

i=1

(Fi-Ri)2/n

∑
n

i=1

(􀭺F-Ri)2/n
(11)

式中:σRMSE 为均方根误差;σMAE 为平均绝对误差;Fi
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为第i个预测值;Ri 为第i个真实值;􀭺F 为真实值的

平均值;n为数据的样本量。σMAE 反映预测值与实际

值的偏差程度;σRMSE 反映预测的精度;R2 反映的是

预测值与实际值的拟合效果。不同序列长度下锂离

子电池SOC的预测结果如表1所示。其中,σRMSE 和

σMAE 越小,R2 越接近1,说明预测越精确。
表1 不同序列长度下的锂离子电池SOC预测误差

Table1 PredictionerrorofSOCunderdifferentsequence

lengths

n 数据集 σRMSE/10-2 σMAE/10-2 R2

5
1 2.91 1.88 0.990
2 2.46 1.54 0.994

10
1 1.72 1.22 0.997
2 1.70 1.07 0.997

15
1 1.58 1.09 0.997
2 1.66 1.05 0.997

20
1 1.48 1.06 0.997
2 1.40 1.04 0.998

从表1可以看到,预测的误差随着序列长度上

升而下降。从前文的分析可知,这是由于随着序列

长度的上升,输入的数据片段包含了更长电压跨度

内电池的退化信息。本文选用的两个数据集,充放

电的电流各不相同,但均取得了较高的预测精度,显
示了模型对不同应用场景具有较强的适应能力。

从表中还可以看到,当n=10时,预测的精度已

经比较高,两个数据集的预测RMSE均低于2%;n
继续增长,预测精度的提升幅度相对有限,因此在应

用中,选择适当大小的n可以有效折中预测精度和

模型复杂度。
当n=10时,SOC的预测值和实际值的对比如

图5所示,图中显示的是电池不同阶段的3个充放

电循环。

(a)数据集1

(b)数据集2
图5 SOC的预测值和实际值

Fig.5PredictedandactualvaluesofSOC

从图5可以看到,SOC预测值和实际值吻合

得较好,显示了模型可以实现在较长的工作时间

跨度下高精度的预测。此时数据集1对应的参数

寻优结果为:Sfilter=6,Nfilter=64,Nhidunit=1024;数
据集2对应的参数寻优结果为:Sfilter=6,Nfilter=32,

Nhidunit=2048。
当贝叶斯优化训练数据集1时,网络参数的部

分计算结果如表2所示。
表2 不同网络参数下的锂离子电池SOC的预测

误差

Table2 PredictionerrorofSOCunderdifferentnetwork

parameters

编号 Nhidunit Sfilter Nfilter σRMSE/%
1 32 8 128 2.31
2 16 6 64 2.27
3 4096 6 32 1.86
4 32 3 64 3.27
5 256 5 32 1.97
6 1024 6 64 1.75
7 256 2 256 4.34
8 2048 8 64 1.79
9 4096 7 64 2.13
10 512 8 512 3.21
︙ ︙ ︙ ︙ ︙

从表2可以看到,不同的网络参数下训练获得的

CNN-GRU模型的预测精度有明显的差别,而且难以

通过观察部分计算结果获得明显的规律。尤其是当深

度学习模型的参数多、参数可调整范围大的情况下,通
过贝叶斯优化方法可以有效提升模型的精度。

为了验证本模型提升预测精度的能力,对比了

不同模型的预测精度,如表3所示。为了便于对比,

14
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其中n均取10;CNN模型采用了与表2中的CNN
层相同的结构,卷积核大小和数量采用贝叶斯优化方

法进行寻优;BiLSTM、GRU、LSTM模型的神经元数

量采用贝叶斯优化方法进行了寻优。从表3可以看

到:在两个数据集上本文提出的模型的预测精度都高

于仅采用CNN或者其他类型RNN模型的估计精

度;相比于CNN模型,σRMSE平均降低了15.16%;相
比于BiLSTM模型,σRMSE平均降低了45.22%。

表3 不同模型对锂离子电池SOC的预测精度

Table3PredictionaccuracyofSOCunderdifferentmodels

模型 数据集 σRMSE/10-2 σMAE/10-2 R2

CNN-GRU
1 1.72 1.22 0.997
2 1.70 1.07 0.997

CNN
1 2.43 1.65 0.993
2 1.83 1.20 0.997

BiLSTM
1 3.30 2.18 0.987
2 2.96 2.10 0.991

LSTM
1 3.53 2.26 0.986
2 2.70 1.95 0.993

GRU
1 3.89 2.64 0.983
2 2.80 1.98 0.992

图6是不同模型下数据集1电池B20的最后一

个周期的SOC的预测值和实际值。可以看到,相比

于CNN和BiLSTM 模型,CNN-GRU模型的预测

值与实际值吻合更好,相比于采用单个模型预测精

度更高。

图6 数据集1不同模型的SOC的预测值和实际值

 Fig.6PredictedandactualvaluesofSOCunderdifferent
models

5 结 语

锂离子电池从投入使用到最后退役,时间跨度

往往长达数年。在整个寿命周期中,锂离子电池的

容量会发生显著的下降,如果SOC估计时不考虑电

池SOH 和容量的退化,估计的精度必然会随着电

池使用时间的延长而下降。在电池的使用过程中,
多次对模型进行校准显然是困难的。本文基于对电

池不同SOH下电学特性退化规律进行分析的基础

上,对深度学习模型的输入数据进行了优化,并提出

了可以在全寿命周期内准确预测SOC的深度学习

模型,经过不同数据集验证并和其他模型对比后发

现,本文提出的模型实现了较高的预测精度。可以

预见,在不同的应用场景中,如果对输入的数据序列

的长度和数据间隔时间进行优化,预测精度还有提

升的空间。在将来不同的应用场景中,考虑到电池

的容量和充放电电流等因素不同,可以对模型输入

的数据序列长度和数据间隔时间进行优化,以提升

模型的泛化能力。
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