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摘要:为准确估计锂离子电池的健康状态(SOH),提出了一种卷积神经网络-残差网络-双向门控

循环单元-注意力机制(CNN-Residual-BiGRU-Attention)模型和微调估计方法。首先,采用分段近

似聚合算法对电池容量增量和恒流充电曲线进行降维,构建全局健康因子;接着,利用卷积神经网

络提取全局健康因子时序特征,通过注意力机制突出强相关特征,并引入残差网络保持信息完整

性;最后,通过改进人工蜂群算法对模型超参数寻优,提升模型SOH估计精度。采用美国国家航

空航天局和牛津大学锂离子电池数据集进行精度验证,结果表明:利用提出的微调估计方法,即使

精度较差的卷积神经-长短期记忆模型,SOH估计结果的平均绝对误差eMAE、平均绝对百分比误差

eMAPE和均方根误差eRMSE也均在2%以内;相较于卷积神经网络-双向门控循环单元-注意力机制模

型,采用CNN-Residual-BiGRU-Attention模型对训练集比例为30%的同一电池SOH进行估计,
得到的eMAE、eMAPE和eRMSE分别降低了41.86%、44.35%、42.11%;对训练集比例为40%的同类电

池SOH进行估计,得到的eMAE、eMAPE和eRMSE分别降低了45.51%、45.93%、40.10%。该研究结果

可为低比例训练集条件下准确估计锂离子电池的SOH提供理论参考。
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Abstract:Toaccuratelyestimatethestateofhealth(SOH)oflithium-ionbatteries,aconvolutional
neuralnetwork-residual-BiGRU-attention (CNN-Residual-BiGRU-Attention)modelandfine-
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tuningestimationmethodareproposed.Firstly,apiecewiseapproximateaggregationalgorithmis
usedtoreducethedimensionalityofbatterycapacityincrementandconstantcurrentcharging
curvestoconstructaglobalhealthfactor.Secondly,theCNNisusedtoextractthetemporal
featuresoftheglobalhealthfactor,highlightingstrongcorrelationsthroughanattention
mechanism,andtheresidualnetworkisintroducedtomaintaininformationintegrity.Finally,by
improvingtheartificialbeecolonyalgorithmformodelhyperparameteroptimization,theaccuracy
ofSOHestimationisenhanced.Theaccuracyisvalidatedusinglithium-ionbatterydatasetsfrom
NASAandtheUniversityofOxford.Theresultsshowthat,evenwithalessaccurateconvolutional
neuralnetwork-longshort-termmemorymodel,theproposedfine-tuningestimationmethodkeepsthe
meanabsoluteerroreMAE,meanabsolutepercentageerroreMAPE,androotmeansquareerroreRMSEofthe
SOHestimationresultswithin2%.ComparedwiththeCNN-BiGRU-Attentionmodel,whenthe
CNN-Residual-BiGRU-AttentionmodelisemployedtoestimatetheSOHofthesamebatterywith
atrainingsetratioof30%,theeMAE、eMAPEandeRMSEoftheestimatedresultsarereducedby41.86%,

44.35%and42.11%,respectively.ForestimatingtheSOHofthesametypeofbatterieswitha
trainingsetratioof40%,theeMAE、eMAPEandeRMSEoftheestimatedresultsarereducedby45.51%,

45.93%,and40.10%,respectively.Theseresearchfindingsprovideatheoreticalreferencefor
accuratelyestimatingtheSOHoflithium-ionbatteriesunderlowtrainingsetconditions.
Keywords:lithium-ionbatteries;thestateofhealthestimation;globalhealthfactor;improved

artificialbeecolonyalgorithm;residual;bidirectionalgatedrecurrentunit

  锂离子电池因使用寿命长、能量密度高等优点,
被广泛应用于新能源汽车与储能领域[1-2]。电池健康

状态(SOH)是电池管理的重要组成部分,随着电池充

放电循环次数增加,电池性能和寿命不断衰减,甚至

会造成安全隐患[3-5]。因此,准确评估电池SOH对延

长电池寿命、确保电池安全可靠运行具有重要意义[6]。
目前,锂离子电池SOH 估计方法可分为基于

模型的估计方法和基于数据驱动的估计方法[7]。基

于模型的估计方法主要是采用电化学模型、等效电

路模型或分数阶模型等描述电池内部化学反应机

理,并结合先进的滤波算法实现SOH 估计。赵月

荷等[8]将二阶RC等效电路模型与无迹卡尔曼滤波

算法相结合,实现了锂离子电池内阻估计,并通过电

池内阻与SOH的关系间接估计电池SOH,可将误

差控制在1%以内。Chen等[9]将温度相关的二阶

RC等效电路模型与双自适应扩展卡尔曼滤波算法

相结合,实现了不同温度下的SOH 估计,结果表

明:在-5、15、35℃环境温度下,不同工况的SOH
估计误差均小于1%。虽然基于模型的SOH 估计

方法的准确性和可靠性良好,但估计精度依赖于模

型和参数辨识的准确性[10]。其中,电化学模型可准

确描述电池内部机理,但涉及参数过多,计算复杂,
参数辨识难度高[11];等效电路模型计算虽然相对简

单但泛化性差,难以直接应用于不同电池。

基于数据驱动的SOH估计方法忽略电池内部复

杂的电化学反应,通过建立电池健康因子与SOH的

映射关系,实现准确SOH估计[12-13]。吴青峰等[14]提

取锂离子电池输出电压、输出电流、容量和等压降放

电时间4个局部特征,作为电池健康因子输入反向传

输(BP)神经网络,实现了SOH估计,并联合模拟退

火算法和遗传算法对BP神经网络进行优化,结果表

明:该方法对单一电池SOH的估计精度较高,且在部

分数据缺失情况下,依然有较高的SOH估计精度。
方斯顿等[15]提取最小放电电压、放电峰值温度、充电

饱和电压、恒流充电电流、充电峰值温度、放电负载电

压和充电峰值7个局部健康因子,输入双向长短期记

忆(BiLSTM)模型,采用鲸鱼捕食算法优化模型超参

数,并通过美国国家航空航天局(NASA)数据集验

证,结果表明:利用电池可直接测量的参数作为模型

输入开展SOH估计,结果的均方根误差基本在7%
以内。Ding等[16]以恒流充电时间、恒流充电容量、
放电时间和放电容量4个特征作为电池健康因子,
输入到麻雀搜索算法优化的卷积神经-长短期记忆

(CNN-LSTM)模型中开展SOH估计,最佳估计结果

的均方误差和平均绝对误差分别为0.67%、0.53%。
综上所述,基于数据驱动的SOH 估计方法可

避免复杂的电池建模过程,通过挖掘历史数据的老

化规律实现SOH的准确估计。已有研究大多以电
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池局部特征作为健康因子,然而锂离子电池SOH
衰退的影响因素复杂,仅考虑局部特征无法完全描

述电池的老化细节。为了全面反映锂离子电池的老

化规律,本文提出了一种新的SOH估计方法,主要创

新点如下:提出全局健康因子,以低维数据替代原高

维数据,既保留了数据原有特征,又提高了模型计算

效率;构建卷积神经网络-残差网络-双向门控循环单

元-注意力机制(CNN-Residual-BiGRU-Attention)模
型,引入残差连接确保模型训练过程信息的完整性,
降低了模型梯度消失的风险。

本文的主要研究内容包括:(1)通过分段近似聚

合算法对电池容量增量(IC)曲线和恒流充电曲线

进行数据降维,将降维后的IC曲线与恒流充电曲线

融合,作为全局健康因子输入模型;(2)引入残差连

接构 建 CNN-Residual-BiGRU-Attention模 型,实
现SOH的准确估计;引入Tent混沌映射改进人工

蜂群算法(ABC),采用改进人工蜂群算法(IABC)对
CNN-Residual-BiGRU-Attention模型超参数进行

寻优,提升模型的估计精度;(3)基于全局健康因子

和 CNN-Residual-BiGRU-Attention模 型,采 用 单

一电池进行预训练,以低比例训练集微调模型,实现

同类电池SOH的准确估计。

1 实验数据集与全局健康因子提取

1.1 数据集介绍

从电池容量角度定义SOH,计算式如下

S= Q
Qr

×100% (1)

式中:S为电池SOH;Q为电池最大可用容量;Qr为

电池额定容量。
选用NASA老化数据集中的B0005、B0006和

B0007电池,以及牛津大学老化数据集中的Cell1、

Cell3和Cell8电池进行分析研究,各电池SOH 的

变化曲线如图1所示。

(a)NASA数据集

(b)牛津大学数据集

图1 不同数据集中电池SOH的变化曲线

Fig.1BatterySOHchangecurvewithdifferentdatasets

NASA锂离子电池老化实验在室温(24℃)下进

行,对标称容量为2A·h的商用18650型锂离子电

池进行充放电循环。实验采用恒流-恒压充电模式,
以1.5A恒流充电至4.2V,再以恒压充电至电流降

为0.02A;放电时,以2A电流放电至2.5V。当电池

最大可用容量降为额定容量的30%时,实验结束。
牛津大学锂离子电池老化实验在40℃环境下

进行,对标称容量为0.74A·h的软包电池进行充

放电循环测试。采用0.74A电流充电,恒流充电至

4.2V;然后,采用动态工况放电至2.7V。老化实

验中,每循环100次对电池进行一次容量测试。

1.2 全局健康因子的提取

已有研究大多使用的是局部特征因子,如恒流

充电时间、恒流充电容量和放电时间等,本文定义的

全局健康因子既保留了原始曲线特征,又包含了各

局部特征随电池老化的变化规律。
分段近似聚合(PAA)是一种基于长时间序列

数据、通过分段平均生成短时间序列的算法[17]。

PAA将高维数据序列分段平均后重构为低维数据

序列,实现了采用低维数据序列表征高维数据序列

基本形态,同时减少了计算复杂度。用n维短时间序

列{O1,O2,O3,…,Oi}(i=1,2,…,n)替代原m维

长时间序列{Z1,Z2,Z3,…,Zj}(j=1,2,…,m),
定义压缩比k=m/n,则Oi 可表示为

Oi = 1k ∑
ki

j=k(i-1)+1
Zj (2)

  有研究证明:电池容量增量曲线和充放电曲线

包含众多与电池SOH 相关性高的特征,如IC峰

值、IC峰下面积、恒流充电时间等[18-21]。因此,本文

选取容量增量曲线和恒流充电曲线进行PAA数据
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降维。由于IC曲线和恒流充电曲线会随着电池充

放电循环次数增加而变化,为了在数据降维过程中

不丢失重要特征信息,将每次循环的IC曲线与恒流

充电曲线均分为60段。为保证模型输入的一致性,
若经过PAA计算后,IC曲线与恒流充电曲线不足

60段,则置空补齐。以Cell1电池为例,经过PAA

数据降维后的IC曲线与恒流充电曲线如图2所示。
定义容量变化率为单位电压下充入的电池电量,从
图2(a)~2(d)可以看出,采用PAA算法对数据降

维,保留了原始曲线的变化特征,降维后的曲线随电

池循环次数增加的变化规律与原曲线变化规律保持

一致。

(a)原始IC曲线

  
(b)PAA降维后的IC曲线

(c)原始恒流充电曲线

  
(d)PAA降维后的恒流充电曲线

图2 Cell1电池原始曲线与经PAA降维后曲线的对比

Fig.2ComparisonofCell1batteryoriginalcurveandPAAdimensionreductioncurve

1.3 全局健康因子与SOH相关性分析

目前,许多研究采用皮尔逊相关系数评价电池

健康因子与SOH的相关性[22-25]。皮尔逊相关系数

的具体表达式如下

P =
∑
N

i=1

(fi-􀭺f)(yi-􀭵y)

∑
N

i=1

(fi-􀭺f)2 ∑
N

i=1

(yi-􀭵y)2
(3)

式中:fi、yi 分别为电池第i次循环的健康因子和真

实SOH;􀭺f、􀭵y分别为健康因子和真实SOH 的平均

值;N 为电池总的循环次数。
由于提取的全局健康因子会随着循环次数增加

而改变,因此无法利用皮尔逊相关系数直接评估全

局健康因子与SOH的相关性。为了评价全局健康

因子的有效性,分别将全局健康因子和高相关性健

康因子输入搭建的基础神经网络中,对比两者SOH
的估计结果。采用决定系数R2 评价拟合效果的优

劣,R2 的取值范围为[0,1],越接近0表明拟合效果

越差,越接近1表明拟合效果越好,其表达式可写为

R2 =1-
∑
N

i=1

(yi-􀭹yi)2

∑
N

i=1

(yi-􀭵y)2
(4)

式中:􀭹yi 为第i次 循环时SOH的估计值。
以B0006电池为例,采用高斯滤波后,IC峰值计算

的皮尔逊相关系数为0.9919,表明高斯滤波后的IC峰

值与电池SOH具有强相关性。以高斯滤波后的IC峰

值作为局部健康因子,并与IC曲线和恒流充电曲线组
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成的全局健康因子进行对比,对比过程中所用基础神

经网络的神经元数为128,其余参数均保持一致,划分

70%数据作为训练集,计算得到局部健康因子的决定

系数为0.5124,全局健康因子的决定系数为0.5363,
表明全局健康因子与SOH的相关性更强。

为进一步探究引入全局健康因子对SOH估计结

果的影响,采用更为复杂的CNN-LSTM模型估计电

池SOH。设定CNN卷积核数为32,LSTM神经元数

为128,训练集比例为60%。B0006电池不同特征的

SOH估计结果如图3所示。经过计算,得到局部健

康因子的决定系数为0.8969,全局健康因子的决定

系数为0.9435。从图3和计算得到的决定系数可以

看出,CNN-LSTM模型能有效学习电池特征与SOH
老化规律的关联性,且在更复杂的模型中,全局健康

因子对SOH估计精度的影响更显著。

图3 B0006电池不同特征的SOH估计结果

Fig.3 SOH estimatesforB0006battery withdifferent
characteristics

2 构建CNN-Residual-BiGRU-Attention
模型

2.1 CNN-Residual-BiGRU-Attention模型框架

为实现SOH 的准确估计,本文提出了CNN-
Residual-BiGRU-Attention模型,结构如图4所示。

在卷积层中,采用一维卷积层和一维最大池化

层提取全局健康因子特征,一维卷积层与一维最大

池化层相连,卷积核尺寸为2,步长为2,激活函数选

择Relu,最大池化层窗口尺寸和步长均为2。
双向门控循环单元由一个处理正向信息的门控

循环单元(GRU)和一个处理反向信息的 GRU 组

成。双向门控循环单元(BiGRU)的正、反向 GRU
结构能够同时捕捉前向和后向信息,提高了对时序

数据的理解能力。双向门控循环单元中,{x1,x2,

…,xl}表示长度为l的输入序列,{h1,h2,…,hl}
表示BiGRU输出的隐藏状态,与输入序列相对应。

图4 CNN-Residual-BiGRU-Attention模型结构图

 Fig.4CNN-Residual-BiGRU-Attentionmodelstructure
diagram

注意力机制层的原理与人脑注意力机制类似,
聚焦于需重点关注的目标区域,通过对输入特征进行

权重分配,达到突出强相关特征、忽略弱相关特征的

目的。注意力机制层中,{q1,q2,…,qw}为输入序

列,长度为w;{G1,G2,…,Gw}为与输入序列相对应

的隐藏状态;C为各隐藏状态与对应权重乘积的和;a
为各隐藏状态的权重;G'w 为最终输出的隐藏状态。

在 CNN-Residual-BiGRU-Attention 模 型 中,
引入丢弃层避免模型在训练过程中产生过拟合;采
用残差连接将CNN 层与第2层丢弃层的输出融

合,作为第3层BiGRU 的输入。残差连接能够保

护模型训练时特征信息的完整性,提高模型性能,同
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时有效预防因模型过深造成的梯度消失。

2.2 改进人工蜂群算法

为避免因超参数设置不当造成模型的估计精度

下降,本文采用ABC算法对提出的混合模型超参数

进行寻优。ABC算法是一种基于蜂群觅食行为的

群智能全局优化算法,通过引领蜂、跟随蜂和侦察蜂

分工协作寻找最佳蜜源,即找到问题最优解[26]。
图5给出了ABC算法的流程示意图。

图5 ABC算法流程示意图

Fig.5FlowchartofABCalgorithm

  在ABC算法中,引领蜂和跟随蜂在初始随机生成

的蜜源邻域内探索新蜜源,当蜜源初始化均匀性较差

时,局部搜索能力变弱,收敛速度变慢。本文通过加入

帐篷混沌映射,改善了传统ABC算法随机生成初始蜜

源的均匀性。帐篷混沌映射的数学表达式如下

Ti+1 =

Ti

b
, Ti<b

1-Ti

1-b
, Ti≥b

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5)

式中:Ti、Ti+1为随机生成序列的第i个和第i+1个

数据;b为常数,b∈ (0,1)。需要注意的是,当b=
0.5或T1 =b时,生成的数据序列呈现周期性。

以需要优化模型的第1层和第2层神经元数初

始化为例,传统的和加入 Tent混沌映射的初始化

方法对比如图6所示。由图可见,加入Tent混沌映

射的初始化方法能够提高初始蜜源的均匀性,从而

加强ABC算法的搜索能力。

(a)传统初始化效果

    
(b)加入Tent混沌映射的初始化效果

图6 不同初始化方法的效果对比

Fig.6Comparisonoftheeffectsofdifferentinitializationmethods
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3 实验方法及结果

3.1 实验方法

基于全局健康因子和 CNN-Residual-BiGRU-
Attention模型,本文提出了一种微调估计SOH方

法,其具体过程如下。
(1)模型预训练。利用某一电池数据对CNN-

Residual-BiGRU-Attention模型进行预训练,考虑

到微调阶段的训练参数量和训练时间,训练完成后

冻结所有BiGRU层,保留其权重。
(2)微调估计电池的SOH。将电池数据划分为

训练集和测试集,使用低比例的训练集微调模型,微
调训练过程中各BiGRU层被冻结,不改变权重,采
用CNN和注意力机制提取并突出不同电池全局健

康因子的时空特征,实现电池的SOH估计。
采用B0006和Cell1电池数据对模型进行预训

练。训练时,设置迭代次数为150,学习率为0.001。
预训练后,冻结所有的BiGRU层。微调训练时,设
置迭代次数为60,学习率为0.001。

采用IABC算法,优化预训练和微调训练过程

中模型的超参数。设置IABC算法的迭代次数为

50,引领蜂种群数为75,跟随蜂种群数为35,卷积核

数搜索空间为[2,128],各层BiGRU神经元数搜索

空间为[2,256],丢弃层取值搜索空间为[0,0.6],训
练批次搜索空间为[2,30]。

3.2 评价指标

采用平均绝对误差eMAE、均方根误差eRMSE和平

均绝对百分比误差eMAPE评价SOH估计结果的准确

性。其中,eMAE、eMAPE和eRMSE越小,表明SOH 的估

计结果越准确。3个指标的计算公式分别如下

eMAE = 1N∑
N

i=1

(|yi-􀭹yi|) (6)

eRMSE = 1
N∑

N

i=1

(yi-􀭹yi)2 (7)

eMAPE = 1N∑
N

i=1

|yi-􀭹yi|
yi

×100% (8)

  为了评估CNN-Residual-BiGRU-Attention模

型和微调估计SOH 方法对锂离子电池SOH 估计

精度的影响,本文中,将B0006和Cell1电池定义为

同一电池,将B0005和B0007、Cell3和Cell8定义

为同类电池。下面从同一电池的估计性能和同类电

池的估计性能两个方面进行评价。
为了探究合适的训练集比例微调模型,使其达

到既能保证SOH 估计精度,又能尽量使用低比例

训练集的目的,以B0006和B0007电池为例,采用

不同比例的训练集微调模型,得到的SOH 估计结

果如图7和图8所示。

图7 采用不同比例训练集微调模型的B0006电池SOH
估计结果

Fig.7 SOH estimationresultsofB0006 battery with
modelfine-tuned using different proportions of
trainingsets

图8 采用不同比例训练集微调模型的B0007电池SOH
估计结果

Fig.8SOHestimationresultsofB0007batterywithmodel
fine-tunedusingdifferentproportionsoftrainingsets

表1和表2分别给出了采用不同比例训练集微

调模型时,B0006和B0007电池的SOH估计误差。
从表1和表2可以看出,同一电池和同类电池的

SOH估计精度随训练集比例的增加而提高,但当同

一电池使用的训练集比例超过30%时,SOH估计误

差的下降幅度较小;当同类电池采用的训练集比例超

过40%时,SOH估计误差的下降幅度亦较小。因此,
综合考虑到SOH估计精度和实际应用价值,对于同

一电池,采用比例为30%的训练集微调模型;对于同

类电池,采用比例为40%的训练集微调模型。
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表1 采用不同比例训练集微调模型的B0006电池

SOH估计误差

Table1SOHestimationerrorofB0006batterywithmodel

fine-tunedusingdifferentproportionsoftrainingsets

训练集比例 eMAE eMAPE eRMSE
10% 0.0100 0.0133 0.0115
20% 0.0075 0.0099 0.0095
30% 0.0031 0.0045 0.0040
40% 0.0027 0.0040 0.0035
50% 0.0023 0.0034 0.0034

表2 采用不同比例训练集微调模型的B0007电池

SOH估计误差

Table2SOHestimationerrorofB0007batterywithmodel

fine-tunedusingdifferentproportionsoftrainingsets

训练集比例 eMAE eMAPE eRMSE
20% 0.0146 0.0189 0.0171
30% 0.0102 0.0131 0.0122
40% 0.0028 0.0036 0.0042
50% 0.0025 0.0033 0.0035
60% 0.0024 0.0032 0.0033

3.3 同一电池的估计性能

取B0006和Cell1电池数据集中前30%的数据

作为训练集,微调模型并进行数据集中剩余70%数

据的SOH估计。图9(a)~9(d)展示了B0006和

Cell1电池的估计结果与绝对误差。其中,绝对误差

表示SOH估计值与真实值之差的绝对值。
从图9(a)和9(c)可以看出,在低比例训练集条

件下,B0006和Cell1电池的SOH估计曲线与真实

曲线基本吻合;从图9(b)和9(d)可以看出,B0006
电池SOH估计的最大绝对误差为2.14%,Cell1电

池SOH估计的最大绝对误差为0.93%,表明模型

的估计精度均较高。

(a)B0006电池SOH估计结果

(b)B0006电池SOH估计的绝对误差

(c)Cell1电池SOH估计结果

(d)Cell1电池SOH估计的绝对误差

图9 B0006和Cell1电池的SOH估计结果与绝对误差

Fig.9B0006andCell1batterySOHestimatedresultsand
estimatedabsoluteerror

接着,将 本 文 提 出 的 CNN-Residual-BiGRU-
Attention模型的SOH估计结果与已有模型的估计

结果进行对比。所有模型训练方法保持一致,且均

使用IABC算法进行超参数寻优,以降低超参数变

化对估计结果的影响。所有模型的输入和数据集划

分比例均保持一致,以排除除模型外其他因素的影

响。表3和表4给出了采用不同模型时B0006和
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Cell1电池估计误差的对比。
表3 不同模型下B0006电池的SOH估计误差

Table3B0006batteryestimationerrorofdifferentmodels

模型 eMAE eMAPE eRMSE
CNN-LSTM 0.01360.01950.0152

CNN-GRU 0.00840.01250.0106

CNN-BiGRU 0.00720.01040.0087

CNN-GRU-Attention 0.00730.01060.0085

CNN-BiGRU-Attention 0.00590.00900.0078

CNN-Residual-BiGRU-Attention0.00310.00450.0040

表4 不同模型下Cell1电池的SOH估计误差

Table4Cell1batteryestimationerrorofdifferentmodels

模型 eMAE eMAPE eRMSE
CNN-LSTM 0.00610.00760.0065

CNN-GRU 0.00490.00620.0060

CNN-BiGRU 0.00470.00580.0052

CNN-GRU-Attention 0.00410.00510.0046

CNN-BiGRU-Attention 0.00270.00340.0036

CNN-Residual-BiGRU-Attention0.00190.00240.0026

从表3和表4可以看出,不管选取何种模型,采
用本文微调估计方法得到的SOH 估计结果均较

好。即使是效果最差的 CNN-LSTM 模型,B0006
电池 SOH 估 计 结 果 的eMAE、eMAPE、eRMSE 分 别 为

1.36%、1.95%和1.52%,Cell1电池SOH 估计结

果的eMAE、eMAPE、eRMSE 分 别 为0.61%、0.76%和

0.65%,两种电池的估计误差均不超过2%。对比

CNN-GRU、CNN-GRU-Attention、CNN-BiGRU和

CNN-BiGRU-Attention模型的SOH 估计误差发

现,加入注意力机制有助于提高模型对电池SOH
的估计精度。

从表3和表4中还可以看出,本文提出的CNN-
Residual-BiGRU-Attention模型估计精度远高于其他

对比模型,平均后同一电池SOH估计结果的eMAE、

eMAPE、eRMSE分别为0.25%、0.345%和0.33%。与

CNN-BiGRU-Attention模 型 相 比,平 均 后 的eMAE、

eMAPE、eRMSE分别降低了41.86%、44.35%和42.11%。

3.4 同类电池的估计性能

将B0005和B0007、Cell3和Cell8电池数据集

中前40%数据作为训练集输入模型,微调模型后估

计数据集中剩余60%数据的SOH。图10和图11
给出了4种型号电池SOH 的估计结果。可以看

出,CNN-Residual-BiGRU-Attention模型实现了同

类电池 SOH 的准确估计,B0005和 B0007电 池

SOH估计的最大绝对误差分别为1.16%、1.6%,

Cell3和Cell8电池SOH估计的最大绝对误差分别

为0.61%、0.46%。

图10 B0005和B0007电池的SOH估计结果

Fig.10B0005andB0007batterySOHestimatedresults

图11 Cell3和Cell8电池的SOH估计结果

Fig.11Cell3andCell8batteryestimatedresults

图12和图13展示了不同模型对 B0005和

B0007电池,以及Cell3和Cell8电池的SOH 估计

结 果。可 以 看 出,本 文 CNN-Residual-BiGRU-
Attention模型的估计精度相较其他模型有显著提

升,与真实SOH曲线吻合更好。

(a)B0005电池
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(b)B0007电池

图12 不同模型下B0005和B0007电池的SOH估计结果

Fig.12SOHestimationresultsofB0005andB0007batteries

bydifferentmodels

(a)Cell3电池

(b)Cell8电池

图13 不同模型下Cell3和Cell8电池的估计结果

Fig.13SOHestimationresultsofCell3andCell8batteries

bydifferentmodels

表5、表6给出了不同模型下B0005和B0007
电池,以及Cell3和Cell8电池的SOH 估计误差。
从表中各模型的SOH 估计误差可以看出,即使是

估计效果最差的 CNN-LSTM 模型,对同类电池

SOH估计结果的eMAE、eMAPE和eRMSE都控制在2%以

内。对 比 CNN-GRU 和 CNN-GRU-Attention、

CNN-BiGRU 和 CNN-BiGRU-Attention 模 型 的

SOH估计误差后发现,引入注意力机制后,模型对

同类电池SOH 的估计精度显著提升,经平均后得

到 的 eMAE、eMAPE 和 eRMSE 分 别 降 低 了 27.41%、

28.39%、24.62%。
表5 不同模型下B0005和B0007电池的SOH估计

误差

Table5SOHestimationerrorsofB0005andB0007batteries

bydifferentmodels

模型 电池 eMAE eMAPE eRMSE

CNN-LSTM
B0005 0.0120 0.0173 0.0138

B0007 0.0087 0.0116 0.0106

CNN-GRU
B0005 0.0099 0.0142 0.0113

B0007 0.0085 0.0113 0.0103

CNN-BiGRU
B0005 0.0073 0.0106 0.0089

B0007 0.0079 0.0104 0.0095

CNN-GRU-Attention
B0005 0.0068 0.0097 0.0079

B0007 0.0064 0.0085 0.0079

CNN-BiGRU-

Attention

B0005 0.0048 0.0070 0.0060

B0007 0.0060 0.0080 0.0074

CNN-Residual-

BiGRU-Attention

B0005 0.0032 0.0045 0.0040

B0007 0.0028 0.0036 0.0042

表6 不同模型下Cell3和Cell8电池的SOH估计

误差

Table6SOHestimationerrorsofCell3andCell8batteries
bydifferentmodels

模型 电池 eMAE eMAPE eRMSE

CNN-LSTM
Cell3 0.0048 0.0059 0.0053

Cell8 0.0035 0.0044 0.0041

CNN-GRU
Cell3 0.0041 0.0052 0.0046

Cell8 0.0034 0.0042 0.0038

CNN-BiGRU
Cell3 0.0033 0.0042 0.0043

Cell8 0.0027 0.0035 0.0035

CNN-GRU-Attention
Cell3 0.0029 0.0036 0.0036

Cell8 0.0022 0.0027 0.0030

CNN-BiGRU-
Attention

Cell3 0.0027 0.0033 0.0031

Cell8 0.0021 0.0026 0.0027

CNN-Residual-
BiGRU-Attention

Cell3 0.0012 0.0015 0.0017

Cell8 0.0013 0.0017 0.0016
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  本文构建的CNN-Residual-BiGRU-Attention模

型对同类电池SOH估计结果的eMAE、eMAPE和eRMSE均
不超过0.45%。经平均后,同类电池SOH估计结果

的eMAE、eMAPE和eRMSE分别为0.2125%、0.2825%、

0.2875%。相较于CNN-BiGRU-Attention模型,
平均后的eMAE、eMAPE和eRMSE分别降低了45.51%、

45.93%、40.10%。

4 结 论

为准确估计锂离子电池的SOH,提出了全局健

康因 子 和 CNN-Residual-BiGRU-Attention模 型,
并基于两者构建了一种新的微调估计SOH 方法。
采用NASA和牛津大学锂离子电池数据集进行验

证,得到如下主要结论。
(1)将本文提出的IC曲线和恒流充电曲线组成

的全局健康因子,与高斯滤波IC峰值构成的局部健

康因子进行对比后发现,在基础神经网络模型中,计
算得到局部健康因子的决定系数为0.5124,全局健

康因子的决定系数为0.5363,表明全局健康因子与

SOH具有更强的相关性;在较复杂的CNN-LSTM
模型 中,计 算 得 到 局 部 健 康 因 子 的 决 定 系 数 为

0.8969,全局健康因子的决定系数为0.9435,表明

在复杂模型中,引入全局健康因子能明显提升电池

SOH的估计精度。
(2)采 用 本 文 构 建 的 CNN-Residual-BiGRU-

Attention模型,对训练集比例为30%的同一电池

SOH进行估计,得到估计结果的eMAE、eMAPE和eRMSE
分别为0.25%、0.345%、0.33%,与CNN-BiGRU-
Attention模型相比,分别降低了41.86%、44.35%
和42.11%。

(3)采 用 CNN-Residual-BiGRU-Attention模

型,对训练集比例为40%的同类电池SOH 进行估

计,得 到 估 计 结 果 的eMAE、eMAPE 和eRMSE 分 别 为

0.2125%、0.2825%、0.2875%,相 较 于 CNN-
BiGRU-Attention模型,分别降低了45.51%、45.93%
和40.10%。

虽 然 本 文 构 建 的 CNN-Residual-BiGRU-
Attention模型和微调估计SOH 方法对 NASA和

牛津大学锂离子电池数据集中系列电池的估计精度

较高,但锂离子电池循环寿命长,难以获取完整的

SOH数据,本模型尚缺乏更多新型电池SOH数据

的验证结果。在今后的研究中,应将其进一步拓展,
用于更多不同类型电池数据集的估计精度和模型泛

化性的实验验证。
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