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摘 要:针对锂离子电池健康状态(state
 

of
 

health,SOH)、荷电状态(state
 

of
 

charge,SOC)与能量状态

(state
 

of
 

energy,SOE)协同预测困难的问题,提出一种基于卷积神经网络和双向长短期记忆(convolutional
 

neural
 

network-bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,CNN-BiLSTM)的电池多状态联合预测方法。首先,
针对充放电运行数据中多维健康特征冗余和相关性较强的问题,分析能够反映电池状态的多维度特征参

数,并采用核主成分分析法对其进行非线性降维,从而构建表征电池退化特性的低维特征空间;然后,利用

CNN提取数据局部时序特征,结合BiLSTM挖掘退化过程中的前后关联信息,并引入退化感知自注意力机

制与加权均方误差损失函数来增强模型对电池老化后期关键退化特征的表征能力和样本关注程度;最后,
将预测得到的SOH作为动态边界约束引入SOC与SOE的估计过程,构建多状态闭环联合预测框架。在

NASA锂离子电池数据集上的实验结果表明:所提方法对电池SOH预测结果的均方根误差为0.013
 

8,相
较于次优方法DAE-CNN-BiLSTM-Attention降低了27.7%;在多状态协同估计中,对电池SOC和SOE预

测结果的均方根误差均为0.003
 

1,较次优方法分别降低了26.19%和39.22%,同时能够较好地跟踪电池退

化趋势,实现对电池多状态的协同准确预测。
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  锂离子电池因具有能量密度高、循环寿命长、
环境适应性强等优点,已被广泛应用于电动汽车、
储能系统及复杂装备供能等场景[1-3]。随着使用需

求的不断提高,准确感知电池运行状态已成为保障

系统安 全 性、可 靠 性 和 能 量 利 用 效 率 的 重 要 基

础[4-6]。在电 池 管 理 过 程 中,健 康 状 态(state
 

of
 

health,SOH)反映电池容量衰减与寿命退化程度,

荷电状态(state
 

of
 

charge,SOC)描述当前剩余可用

电量,能量状态(state
 

of
 

energy,SOE)则用于刻画

电池剩余可释放能量,三者共同构成了电池运行状

态评估的核心内容。
现有研究多将电池SOC、SOH和SOE的预测

作为相对独立的问题分别进行建模。其中,在SOC
预测领域,针对传统等效电路模型在复杂工况下参



数易漂移和估计精度受限的问题,吴波等[7]提出基

于扩展单粒子模型的参数辨识与SOC联合估计方

法,其物理意义明确且能实现参数实时跟踪,但在

极端温度变化或强非线性特征下该模型的拟合能

力有限。在此基础上,夏雪磊等[8]提出基于多新息

最小二乘与多新息无迹卡尔曼滤波的联合估计算

法,极大增强了模型在宽温域和全寿命周期下的收

敛速度与抗噪鲁棒性,但多新息矩阵的引入显著增

加了系统的计算复杂度。针对基于滤波的方法高

度依赖精准物理先验、在未建模电化学动态下易发

生估算失败的问题,研究人员将扩展卡尔曼滤波或

无迹卡尔曼滤波与支持向量机、极限学习机及自适

应神经网络相结合,提出模型-数据双驱动的估算方

法[9-11],巧妙结合了闭环滤波的反馈校正与智能算

法的高精度拟合优势,有效克服了单一模型在温度

突变或高极化区域下估算失准的缺陷,但网络训练

与滤波器递推的耦合计算对硬件性能要求极为严

苛。此外,Deng和Li等[12-13]分别提出基于高斯过

程回归与粒子群优化-支持向量回归的数据驱动

SOC估计方法,无需探究复杂的内部反应机理,具
有极强的非线性映射能力,但其高度依赖于训练样

本的覆盖丰度,在未知工况下的模型泛化能力有

限。在电池SOH 与剩余使用寿命预测领域,孙丙

香与王长宏等[14-15]针对电池在服役过程中容量衰

退机理复杂、不同老化应力区间下衰退特征差异显

著的问题,分析了不同区间应力下电池老化的影响

因素,并提出了基于宏观退化经验模型的寿命与趋

势预测方法,直观揭示了电池容量衰减与循环应力

间的物理规律,但其在多物理场和复杂工况下的中

长期预测易发生累积误差漂移。针对实测运行数

据中普遍存在的大量测量噪声及“局部容量回弹”
现象所导致的预测偏差过大等问题,苏康泽与张婷

婷等[16-17]分别提出结合数据平滑与混合函数退化

模型、支持向量机的容量及寿命联合预测方法,
通过有效剔除局部高频噪声干扰,显著提高了衰

退轨迹捕捉的稳定性与长期预测精度,但模型性

能对去噪算法的核心参数十分敏感。卓越等[18]

针对上述各类预测模型结构差异大、单一统计指

标难以全面量化综合预测性能优劣的问题,提出

基于综合预测性能的模型选择指标体系,实现对

复杂工程场景下最优算法的客观量化遴选,但该

体系的构建与应用需要以高度充分且多维度的

评估数据作为支撑。以上方法在单状态预测领

域中取得了一定进展,但电池退化具有明显的非

线性、时变性和多因素耦合特征,单一状态孤立

建模难以反映不同状态量之间的内在联系。此

外,随着循环老化加剧,电池最大可用容量和最

大可用能量持续衰减,若SOC和SOE估计仍基

于固定边界参数,则容易引入累计误差,影响长

时间运行下的状态判断精度。
近年来,深度学习方法在电池状态估计领域中

展现出较强的特征提取与非线性映射能力。针对

原始非平稳老化序列中模态耦合复杂的问题,李嘉

波等[19]提出变模态分解下麻雀搜索算法优化组合

的电池剩余使用寿命预测方法,通过有效剥离多尺

度趋势项与波动干扰,显著提高了模型在非平稳退

化序列下的预测精度,但模态分解等前置信号处理

步骤显著增加了系统在线运行的计算开销。针对

传统静态神经网络难以捕捉动态滞后特征的问题,

Chen等[20]提出基于扩展输入、约束输出的长短期

记忆网络,同时Jiao等[21]提出基于动量优化门控循

环单元的SOC估计方法,两者均能有效克服长序列

训练中的梯度消失难题,增强时间记忆建模能力。
李超然等[22]提出基于卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,CNN)的锂离子电池SOH 估算方

法,可从多维电信号中自动提取高阶深度特征,摆
脱了对繁琐人工特征工程的依赖,但直接将原始时

序信号输入网络易受高频测量噪声与模态混叠干

扰,导致长程预测偏离[23]。此外,鉴于CNN在局部

空间特征筛选与处理过程中的出色表现[24],研究人

员提出了结合一维卷积与长短期记忆或双向长短

期记忆网络(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memo-
ry,BiLSTM)的 联 合 估 算 方 法[25-28],巧 妙 融 合 了

CNN的空间特征挖掘优势与BiLSTM 的双向动态

时序记忆能力,大幅提升了复杂动态工况下模型的

泛化性能,但多深度模型间串并联的级联结构大幅

增加了网络的超参数量,在小样本数据集上易陷入

过拟合。针对全寿命周期超长时序老化轨迹预测

中传统循环结构存在长期信息遗忘、难以对不同衰

退阶段中关键节点赋予动态关联权重的问题,李潇

鹏和赵宇波等[29-30]充分发挥融合注意力机制与全

局信息捕捉在处理复杂长序列目标中的关键优势,
分别提出基于全局自注意力机制、局部多尺度特征

通道融合的SOH预测方法以及基于混合尺度健康

因子的 LSTM-Transformer复合寿命预测模型。
此类方法利用自注意力机制有效打破了长时序建

模的时间窗口限制,实现了对全局退化特征点及局

部突变特征的自适应聚焦与关联建模,显著提高了
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对寿命终点预测的绝对精度,但同时对电池管理系

统的硬件底层算力和大规模实际运行数据储量提

出了极为严苛的要求。
综上所述,现有深度学习算法在建立深层非线

性特征映射关系上具有显著优势,但如何解决多网

络协同建模所带来的高算力负担与轻量化部署需

求之间的矛盾,仍是当前智能电池管理系统开发的

核心难题。然而,面对电池退化后期的非平稳突变

特征,现有模型仍然存在特征表达不充分、对关键

退化阶段关注度不足以及泛化稳定性有限等问题。
此外,如何将数据驱动预测结果与电池物理边界约

束相结合,实现电池多状态高精度联合估计,仍是

制约电池管理系统性能提升的关键技术问题。鉴

于此,本文针对多维健康表征因子的冗余干扰与传

统时序网络对长序列记忆失焦的问题,通过结合核

主成分分析(kernel
 

principal
 

component
 

analysis,

KPCA)与退化感知自注意力机制(degradation-a-
ware

 

self-attention
 

mechanism,DA-SAM)的联合

架构,解决了高维输入耦合干扰下电池全寿命周期

退化特征捕捉困难的问题;针对算法对电池老化后

期加速衰减阶段感知迟钝的问题,本文通过在深度

网络中引入动态加权损失函数,强化模型对后期衰

退区域的自适应聚焦学习,解决了临近寿命终点时

模型对非线性突变拐点灵敏度不足与预测发散的

问题;针对SOC、SOH 与SOE独立开环估算导致

累积误差失控的问题,通过将高精度的SOH 实时

估计值作为自适应边界参数动态引入SOC与SOE
的能量校准流程,打破了单一状态建模的局限,实
现了多状态闭环协同估计。

1 SOH预测框架

为准确跟踪锂离子电池的全生命周期演化过

程,需同时解决高维健康特征的多重共线性、长时

序退化记忆的失焦缺陷以及开环状态估计中由基

准漂移所引发的累积误差问题。为此,本文设计了

一种基于CNN-BiLSTM 和 DA-SAM 的电池多状

态闭环联合预测框架。

1.1 特征提取与降维

1.1.1 多维健康特征提取

采集电池全生命周期循环充放电过程中的时

序数据(包含电压U、电流I和温度T),对其进行清

洗并剔除异常循环数据。基于清洗后的时序数据,
通过安时积分法计算电池实际放电容量,进而得到

电池的SOH,数学表达式为

SSOH=
CN,max

Crated
×100% (1)

式中:CN,max 为电池在第N 次充放电循环下的实际

最大放电容量;Crated 为新电池的额定放电容量。伴

随着电池的老化,充放电曲线会发生显著的形态演

变。在电池循环充放电过程中,提取与SOH 高度

相关的多维健康特征参数,具体包括恒流充电时间

(constant
 

current
 

charging
 

time,CCCT)、恒流放电

时间(constant
 

current
 

discharging
 

time,CCDT)、
恒压 充 电 时 间(constant

 

voltage
 

charging
 

time,

CVCT)、恒压上升充电时间(constant
 

voltage
 

rising
 

time,CVRT)和恒压下降放电时间(constant
 

volt-
age

 

dropping
 

time,CVDT)。

1.1.2 基于KPCA的特征解耦与非线性降维

鉴于所提取到的多维健康特征之间存在强多

重共线性,采用KPCA对其进行非线性降维。该方

法通过核函数将原始数据非线性映射至高维特征

空间,从而实现对非线性特征的有效提取与解耦。
设X={x1,x2,...,xM}表示一组零均值数据。其

中,M 为数据样本总数。特征空间中数据的协方差

矩阵C 可表示为

C=
1
M∑

M

i=1
φ(xi)φT(xi)  (2)

式中:φ(·)为点xi 到高维特征空间的映射函数。
将协方差矩阵通过特征值分解进行对角化处

理,数学表达式为

λA=CA (3)
式中:λ为协方差矩阵的特征值;A 为对应的特征向

量。考虑到特征向量位于由φ(xi)张成的空间中,
可将其线性表示为

A=∑
M

i=1
αiφ(xi)  (4)

式中:αi 为线性叠加系数。结合式(2)~(4)可得

λ∑
M

i=1

[αiφ(xi)]=
1
M∑

M

i=1
φ(xi)φT(xi)  ·

   ∑
M

i=1

[αiφ(xi)] (5)

定义核矩阵K,其元素Ki,a =φ(xa)·φ(xi)。
若原始数据在特征空间中未完全中心化,则需对其

进行修正,修正后的核矩阵K'中各元素为

K'i,a =Ki,a -
1
M∑

M

a=1
Ki,a -

1
M∑

M

i=1
Ki,a +

1
M2∑

M

i,a=1
Ki,a

(6)
计算核矩阵K'的特征值和特征向量得到常系

85 火箭军工程大学学报                   第40卷第4期



数αi 后,训练样本在特征向量空间的投影即为降维

后的主成分特征。

1.2 CNN-BiLSTM 和DA-SAM
 

联合预测模型构建

1.2.1 输入特征矩阵

融合采集的时序数据、历史SOH 值以及 KP-
CA降维后的特征向量,构建时间步为t的输入特征

矩阵Xt 为

Xt=[Ut,It,Tt,SSOH,FKPCA]T (7)
式中:FKPCA 为经KPCA降维后的特征向量。

1.2.2 CNN特征提取层

CNN特征提取层旨在从原始冗杂且伴有高频

传感噪声的电池多维充放电序列中,自动挖掘出对

老化极度敏感的局部高阶特征。通过这种“局部感

知-非线性转换-关键特征浓缩”的层级化处理方式,

CNN特征提取层彻底摆脱了对传统繁琐人工特征

工程的依赖,为后续的时序记忆模型提供了高信噪

比且具备极强判别力的空间深度特征向量。其中,
第l层的传递与池化操作可表示为

f(l)
j =σ(W(l)

ij *f
(l-1)
i +b(l)

j ) (8)

p(l)
j =maxpool(f

(l)
j ) (9)

式中:f(l-1)
i 和f(l)

j 分别为上一层(第l-1层)的第

i个输入特征与当前层(第l层)的第j个输出特征;

W(l)
ij 和b(l)

j 分别为权重矩阵和偏置;*为卷积运算;

σ(·)为Sigmoid激活函数;maxpool(·)为最大池

化操作;p(l)
j 为降维后的输出特征。

1.2.3 BiLSTM长期依赖捕捉层

BiLSTM旨在克服传统单向时序网络难以全

面捕捉电池长周期复杂衰退规律的局限。在标

准LSTM 基础上,BiLSTM 通过并联两套参数完

全独立、信息传递方向截然相反的LSTM 链条,
打破了时序单向限制。正向 LSTM 按照充放电

周期的自然顺序推进,专注捕捉电池从初始状态

一步步累积的渐进式老化特征;反向LSTM 则从

序列末端逆向推演,对全局衰退拐点与中后期非

线性加速演化进行全局轮廓感知。在每个离散

时间步,正向与反向的隐藏状态最终被横向拼接

融合,从而使网络在评估当前循环状态时,既拥

有前向推演的历史记忆积累,又具备后向追溯的

全局时序视野,显著提高了对复杂工况及寿命晚

期加速衰减段的估计精度。BiLSTM 在时间步t
的操作原理为

hfwdt =fLSTM(Xt,hfwdt-1) (10)

hbwd
t =fLSTM(Xt,hbwd

t+1) (11)

Yt=hfwdt 􀱇hbwd
t (12)

式中:fLSTM(·)为复合运算函数;hfwdt 和hfwdt-1 分别

为t和t-1时刻的前向LSTM 的隐藏状态;hbwd
t

和hbwd
t+1 分别为t和t+1时刻的后向LSTM 的隐藏

状态;Yt 为双向拼接融合后的输出序列。

1.2.4 DA-SAM层

自注意力机制(self-attention
 

mechanism,SAM)
在处理等权重的时序特征时,容易忽略电池寿命末

期的非线性加速老化现象。为使模型能够自适应

地关注老化后期的关键特征突变,本文在标准SAM
的基础上引入退化先验信息,构建DA-SAM。

DA-SAM在计算注意力得分时,不仅考虑了隐

藏状态本身的特征,还额外引入了能够表征电池老

化阶段的循环周期衰减因子γt 。对于双向时序特

征序列,其融合退化特征的注意力得分et 为

et=vTtanh(Whht+Wdγt+b) (13)
式中:Wh 和v分别为对应的权重矩阵和特征映射向

量;Wd 为退化因子的可训练权重矩阵;ht 为BiL-
STM在时间步t输出的特征表征向量;b 为偏置

项;γt 为引入的循环周期衰减因子,其定义为当前

循环次数n与预设最大循环次数Nmax 的指数比值,
表达式为

γt=exp
n

Nmax  (14)

随后,同样利用Softmax函数对修正后的得分

进行归一化处理,获取退化感知的注意力权重αt 为

αt=
exp(et)

∑
u

t=1
exp(et)

(15)

式中:u 为输入时间序列的总长度。
映射中间特征ξ 为

ξ=∑
u

t=1

(αtht) (16)

最终输出门系数o为

o=σ(Woξ+bo) (17)
式中:Wo 和bo 分别为输出门对应的可训练权重

矩阵和偏置。为进一步整合时序上下文信息,将
输出门系数o 与BiLSTM 最后一个时间步的隐

藏状态进行拼接,并输入全连接层以生成最终的

预测结果。

1.3 基于多重约束的SOC与SOE闭环联合预测

为打破多性能指标孤立评估的局限,本文将深

度学习高保真预测出的当前宏观SOH作为底层物

理边界,动态刷新SOC与SOE的积分上限,形成联

合估计闭环,数学表达式为
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SN
SOC,k+p =SN

SOC,k -
1

SSOH·Crated
∑
p

i=1
IN

k+iΔt'

(18)

SN
SOE,k+p =SN

SOE,k -
1

SSOH·Emax
∑
p

i=1
VN

k+iIN
k+iΔt'

(19)

式中:SN
SOC,k 和SN

SOE,k 分别为第N 个充放电周期下

当前离 散 时 间 步k 时 刻 的 电 池 SOC 与 SOE;

SN
SOC,k+p 和SN

SOE,k+p 分别为从当前时刻k 经过p 个

时间步长演进后,未来的第k+p 时刻下电池的

SOC与SOE;Δt'为采样时间间隔;Emax 为新电池最

大可用能量。通过动态引入SOH 修正积分边界,
可在一定程度上减弱长时间累积积分所带来的容

量基准漂移误差。

1.4 模型优化策略与精度验证

1.4.1 正则化及超参数寻优

为抑制模型过拟合并提升其泛化鲁棒性,引入

复合正则化体系。设原始损失函数为L0(w,b),则
引入L2正则化后的总损失函数可表示为

L(w,b)=L0(w,b)+
χ
2∑wi

2 (20)

式中:w 为权重;b为偏置;χ 为L2正则化系数,用于

控制惩罚强度;∑wi
2 为所有权重参数的平方和。

从梯度下降的角度看,L2正则化的作用机制更

加直观。在每次参数更新时,权重w 的梯度不仅包

含原始损失函数的梯度,还包含正则化项的贡献,
权重梯度公式为

∂L(w,b)
∂w =

∂L0(w,b)
∂w +χw (21)

式中:∂L(w,b)
∂w

为总损失函数关于权重参数w 的

梯度;∂L0(w,b)
∂w

为原始损失函数关于权重参数w

的梯度。
权重更新公式为

wt+1=wt-η
∂L(wt,bt)
∂wt

(22)

式中:η 为模型训练学习率;wt+1 为更新后的权重;

wt 为更新前的权重;L(wt,bt)为更新前权重对应

的总损失函数。
在前向传播过程中,Dropout层以保留概率或

丢弃率随机将某些神经元的输出置为零。被置零

的神经元在当前迭代中不参与前向传播和反向传

播,相当于暂时从网络中移除。Dropout层的输出

结果y 为

y=a☉m (23)
式中:a 为上一层网络的激活输出;m 为与a 同维

度的二进制掩码向量,其每个元素独立服从伯努利

分布;☉ 为逐元素相乘运算符号。
随后,以验证集上预测结果的平均绝对误差

(mean
 

absolute
 

error,MAE)最小为目标,使用遗传算

法对正则化后的CNN-BiLSTM-DA-SAM 混合深度

学习模型的超参数进行全局优化,得到其最优取值。
超参数包括CNN卷积核数量、BiLSTM 隐藏

单元数、初始学习率、L2正则化系数、Dropout比率

和批大小。超参数搜索区间的设定综合考量了深

度学习网络容量与底层工程约束。结合一维时序

信号特征维度较浅的物理特性,合理限定CNN卷

积核与BiLSTM隐藏单元等网络规模的上下限,既
保障了模型捕捉复杂非线性极化特征的最小表征

能力(防欠拟合),又避免了网络过拟合高频量测噪

声,而学习率与正则化参数区间则严格依据梯度动

力学与结构风险最小化理论进行界定。超参数选

取范围如表1所示。

表1 超参数选取范围

Table
 

1 Range
 

of
 

hyperparameter
 

values

序号 参数名称 选取范围

1 CNN卷积核数量 16~128

2 BiLSTM隐藏单元数 5~50

3 初始学习率 0.000
 

1~0.1

4 正则化系数 10-6~10-2

5 Dropout比率 0.1~0.5

6 批大小 16~128

1.4.2 老化加权损失函数

在模型训练阶段,传统的深度学习预测模型多采

用均方误差(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)作为损失函

数。然而,电池在寿命初期的SOH退化相对平稳,而
在寿命中后期受极化内阻增加及活性物质加速剥离

的影响,SOH曲线会出现剧烈波动。若采用全局统

一权重的 MSE,模型容易被早期的大量平稳数据所

主导,导致模型对中后期电池状态预测严重失准。
为解决这一问题,本文提出了一种老化加权损

失函数(Weighted-MSE)。该函数根据真实SOH
标签的数值大小,动态赋予不同的误差惩罚权重

ω'i,老化加权损失LWMSE 的数学表达式为

LWMSE=
1
B∑

B

i=1
ω'i(yi-ŷi)2 (24)
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式中:yi 为第i个样本的真实SOH值;ŷi 为预测

的SOH值;B 为批次样本总数。惩罚权重ω'i的表

达式为

ω'i=1+λ'exp(-βyi) (25)
式中:λ'和β为调节超参数,设定λ'=2.0、β=5.0。
该机制的物理意义在于:当电池真实状态yi 较高

时,惩罚权重ω'i趋近于1,等效于传统 MSE;当电池

健康状态yi 降低时,指数项使得惩罚权重ω'i显著增

加。这一非对称惩罚机制强制引导网络在反向传

播时向老化后期的局部特征波动倾斜,从而大幅提

升模型对早期失效的预警敏锐度。

1.4.3 模型精度评价指标

本文通过均方根误差(root-mean-square
 

error,

RMSE)及 MAE来评价模型的精度,其计算方法为

ERMSE=
1
M'∑

M'

i=1

(yi-ŷi)2 (26)

EMAE=
1
M'∑

M'

i=1
yi-ŷi| (27)

式中:M'为用于计算误差的样本总数。
为进一步从拟合优度和稳健性角度评估模型

表现,本文引入决定系数R2 和相对分析误差(rela-
tive

 

percent
 

deviation,RPD)ERPD,i 作为补充评价

指标,其计算公式分别为

R2=
∑
M'

i=1

(yi-ŷi)2

∑
M'

i=1

(yi-y-i)2
(28)

ERPD,i=
yi-ŷi

σa
(29)

式中:y-i 为第i个样本的平均值;σa 为预测误差的

标准差。

1.5 电池多状态联合预测方法

综上所述,基于CNN-BiLSTM 和DA-SAM 的

锂离子电池多状态联合预测方法流程如图1所示,
具体步骤如下。

图1 基于CNN-BiLSTM和DA-SAM的电池多状态预测方法流程

Fig.1 Flowchart
 

of
 

the
 

CNN-BiLSTM
 

and
 

DA-SAM-based
 

battery
 

state
 

prediction
 

method
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  1)数据采集与预处理:采集电池全生命周期充

放电数据,完成异常值剔除、归一化处理及 KPCA
非线性降维,完成样本集构建。

2)CNN局部特征提取:利用一维卷积层沿时间

步滑动,自动提取关键极化波形特征,随后通过池

化层下采样降维并去除高频抖动,最后由展平层压

缩为一维关键特征向量。

3)BiLSTM长期依赖捕捉:将展平后的特征输

入双向长短期记忆网络,正向链条负责捕捉电池从

早至晚的正向累积老化演进,逆向链条负责倒推感

知中后期的加速衰减拐点,从而获取兼顾历史记忆

与未来趋势的全局时序特征。

4)Attention特征权重分配:将所有时间步的隐

藏状态序列送入退化感知自注意力层,打破传统等

权限制,模型能够识别出老化后期的高风险衰退特

征,并为其分配更高的关键注意力权重。

5)全连接层特征交叉整合:经过注意力加权后

的综合退化向量进入全连接层,依靠多层神经元将

局部波形特征、双向记忆特征与关键阶段权重进行

深度交叉映射与融合。

6)输出层定量状态预测:将全连接层整合完成

的高阶表征输入末端映射层,直接定量输出高精度

的电池SOH预测结果向量。
 

7)模型训练与参数优化:采用加权损失函数、
正则化策略和遗传算法完成模型训练与超参数寻

优,直至模型误差满足要求,可以实现对电池实时

SOH的精准推断。

8)多状态联合估计:将预测SOH 作为动态边

界约束,联合完成对SOC与SOE的估计。

2 实验验证与结果仿真

2.1 参数及数据集介绍

作为电子元器件的核心动力来源,锂离子电池

的SOH直接决定着设备的续航能力和运行效能。为

此,本文采用NASA公开的B0006锂离子电池退化

数据集,通过提取电池全生命周期的充放电数据,以
电池状态精确预测为目标,验证本文所提方法的有效

性。该电池额定容量为2
 

Ah,充电过程采用1.5
 

A
恒流充电至4.2

 

V后转入恒压充电,直至电流降至

20
 

mA,放电过程采用2
 

A恒流放电至2.5
 

V。
以B0006电池全生命周期充放电数据为研究

对象,对其运行特征和状态演化规律进行分析,结
果如图2所示。

(a)
 

充电电流随循环次数的变化特征

(b)
 

电池容量增量特征

(c)
 

电池充放电提取特征

(d)
 

SOE健康状态

图2 电池具体运行数据

Fig.2 Specific
 

operational
 

data
 

of
 

the
 

battery
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图2综合反映了电池在160余次循环中的老化

特征与SOH 演变过程。就充放电动力学演变而

言,如图2(a)所示,随着循环次数的增加,充电电流

曲线整体向时间轴左侧平移。结合图2(c)提取的

特征时间可知,恒流充放电时间呈现显著缩短趋

势,而恒压阶段充电时间明显延长,表明电池的电

荷接收能力与恒流充电容量发生严重衰退。这是

因为电池在大电流充放电下过电位显著增大,导致

端电压更快触及截止电压上限,从而迫使电池过早

退出恒流阶段并进入扩散控制的恒压阶段。其次,
为进一步解耦容量衰减的微观机理,图2(b)的容量

增量(incremental
 

capacity,IC)曲线展示了关键的

热力学特征变换。随着电池老化加剧,IC
 

曲线主峰

峰值大幅降低,且峰位向高压侧偏移,表明了循环

过程中活性锂离子的不可逆消耗与正负极活性材

料的剥落损失,而峰位向高压侧偏移则从热力学角

度再次印证了系统极化阻抗的增加。如图2(d)
 

所

示,在内外阻抗激增与可用活性锂损耗的双重主导

下,一次充放电循环下电池SOE由初始的1.0线性

衰减至接近0.2。
电池SOH 演变过程如图3所示,从整体趋势

与老化结果来看,电池SOH 在充放电循环过程中

伴有局部容量恢复现象,在第60余次循环时跌破

0.8,并最终降至0.6以下。从局部动态现象观察,
衰减曲线伴随多次显著的脉冲式反弹尖峰。究其

内在电化学原因,这种局部“容量再生”现象是由测

试过程中的间歇性静置休眠引起的,即长时间的静

置促使电极内部固相扩散弛豫充分释放,浓差极化

得以消除,被偏析或束缚的活性锂离子短暂恢复热

力学平衡分布,从而表现为容量的暂态回升。这种

耦合轨迹,不仅真实揭示了电池老化的物理本质,
同时也对后续SOH估算模型的抗扰动与平滑追踪

能力提出了严峻考验。

图3 电池SOH演变

Fig.3 Evolution
 

of
 

battery
 

SOH

因锂电池充放电曲线的多维健康特征之间存

在较强的关联性,本文采用KPCA算法对其进行降

维,提取累积贡献率超过90%的核心主成分,作为

后续CNN网络的输入特征。各主成分的贡献率如

图4所示。

图4 KPCA贡献率分析结果

Fig.4 Analysis
 

results
 

for
 

KPCA
 

contribution
 

rate
 

如图4所示,CCCT、CCDT和CVCT的贡献率

分别为58.3%、24.7%和7.3%,前3个主成分的累

计贡献率达到90.4%。因此,本文采用前3个主成

分即可保留原始健康特征中的主要信息,为后续模

型训练提供较为紧凑的输入表示。为证明所提KP-
CA的有效性,不同降维策略的对比结果如表2
所示。

表2 不同降维策略结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

results
 

under
 

different
 

dimensionality
 

reduction
 

strategies

降维策略 输出维度 训练时间/s MAE

无降维 8 187 0.015
 

6

PCA 3 156 0.013
 

2

KPCA 3 142 0.010
 

7

  由表2可得,采用KPCA对电池多维健康特征

进行降维处理后,模型的预测精度与训练效率均显

著优于传统PCA及无降维策略,原因在于 KPCA
能够成功捕捉电池老化的深层非线性映射关系。
传统PCA受限于线性正交投影,在处理极具非线性

特性的充放电特征时,极易丢失关键耦合特征,而

KPCA将低维数据映射至高维空间,实现了高效的

非线性解耦与高频去噪。这种高质量的主成分表

征不仅剔除了冗余误差,使预测的平均绝对误差缩
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减了31.41%,还进一步加速了下游模型的梯度收

敛,实现了精度与效率的双重突破。

2.2 模型对比实验

为保证模型能够充分挖掘多维时序数据特征

并实现稳定收敛,结合模型结构特性,本文对核心

网络参数与训练选项进行了设置。1)特征提取部

分:CNN层配置了32个大小为1×2的卷积核,卷
积步长、膨胀因子以及池化窗口大小均设定为1,并
选用ELU作为激活函数以缓解梯度消失问题。2)
捕捉时序依赖部分:第一层和第二层的LSTM 隐藏

层单元数分别设置为30和32,采用固定长度滑动

窗口构造输入序列,并在BiLSTM 层前引入失活概

率为0.25的Dropout机制以抑制过拟合。3)在训

练选项及超参数配置方面:采用Adam优化器进行

网络参数的迭代更新,批处理样本量由遗传算法在

预设范围内搜索确定,最大迭代次数限定为1
 

000
次。为兼顾训练初期的收敛速度与后期的寻优精

度,初始学习率设定为0.10,并采用动态衰减策略,
学习率下降周期设为90次迭代,下降因子设定为

0.06,同时设置0.019的梯度阈值以防止梯度爆炸。
此外,模型输出端通过 Min-Max反归一化处理,将
网络的预测输出还原至真实的电池物理尺度。随

后进行模型训练与参数寻优,训练迭代过程如图5
所示。

图5 所提模型训练迭代过程

Fig.5 Training
 

iteration
 

process
 

of
 

the
 

proposed
 

model

  图5全面展示了所提模型在1
 

000次迭代过程

中的损失函数、RMSE变化以及学习率调度策略。
由图5可知,模型在初始较高学习率的驱动下迅速

在特征空间中寻优,使得损失与 RMSE均大幅骤

降,其中RMSE由初始的1.2迅速跌至0.03左右,
模型快速完成初级收敛。为防止参数在全局最优

解附近发生震荡,引入了阶梯式学习率调度机制。
随迭代周期推进,学习率按分段阶梯有规律地衰减

并最终趋近于0。在该动态学习率策略的保障下,
损失与RMSE曲线在第150次至1

 

000次的后续迭

代中保持了高度的平稳与贴地,未出现任何发散或

扰动迹象,确保了模型能够稳定收敛至全局最优并

输出高精度的SOH预测值。
图6展示了所提模型在训练集上的预测效果。

从图中可以看出,模型的预测值与真实值高度吻

合,能够准确捕捉数据的局部波动与整体演变趋

势。用测试集进行SOH 预测,模型预测误差与测

试回归拟合如图7所示。
由图7可得,模型的预测结果表现出极高的分

布收敛性与线性拟合度。如图7(a)所示,在全生命

周期的33个独立测试样本中,预测误差整体紧密围

绕零水 平 线 振 荡,绝 大 多 数 被 高 精 准 地 包 络 在

[-0.02,+0.02]的窄区间内。图7(b)中,预测值

紧密贴合对角线,回归拟合优度R2 高达0.995
 

22,
表明本文所提模型具备较高的预测精度和较强的

泛化鲁棒性。这主要得益于其深度架构的协同赋

能,凭借Dropout正则化与动态注意力权重的超强

自适应抗扰动能力,使其仅在一步之内便完成了自

纠偏并收敛到常规微差区间,实现了算法精度与物

理真实规律的统一。

图6 训练集上电池SOH预测结果

Fig.6  Prediction
 

results
 

of
 

battery
 

SOH
 

on
 

the
 

training
 

dataset
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(a)测试集预测误差

(b)测试集回归图

图7 测试集上电池SOH预测结果

Fig.7 Prediction
 

results
 

of
 

battery
 

SOH
 

on
 

the
 

testing
 

dataset

为验证所提方法的优越性,本文选取了5种具

有代表性的方法进行量化对比,结果如表3所示。
其中,CNN、LSTM 与 Transformer作为典型的单

一架构模型,分别侧重于局部特征提取、长周期时

序记忆与全局关联建模,旨在揭示单一网络在应对

复杂的非线性老化与局部突变干扰时的表征局限

性。CNN-BiLSTM融合了空间切片与双向循环追

踪优势,反映了基础串联混合架构的预测性能,而

DAE-CNN-BiLSTM-Attention则作为当前领域中

的强对照基线,进一步挂载了去噪自编码器与注意

力分配机制。
由表3可得,不同模型在SOH 预测任务中的

表现存在显著差异。由于缺乏长时关联捕捉与去

噪能力,Transformer在小样本非线性序列下的拟

合效果最差,而本文方法则取得了综合评估最优的

量化结果。依据计量学公认的定量模型外推评价

准则,残差预测偏差ERPD≥3即代表该模型具备极

其优异的高可靠定量预测能力,而本文方法的ERPD

高达8.78,远超标准优秀阈值,在客观上证实了本

文模型的估计精度。从架构演进的对比逻辑来看,

本文方法预测结果的RMSE相较于次优方法DAE-
CNN-BiLSTM-Attention显著降低了约27.7%,证
明了KPCA解耦能够减少多维充放电特征中的极

化高频扰动与交叉冗余,且DA-SAM机制较传统注

意力方法增强了网络对间歇静置容量阶跃突变等

关键退化信息特征的动态表征能力,从而为后续多

状态闭环联合预测框架下SOC与SOE容量边界的

实时动态更新提供了极高置信度的数据基准与理

论物理支撑。
表3 不同方法的SOH预测结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

SOH
 

prediction
 

results
 

using
 

different
 

methods

方法 ERMSE EMAE R2 ERPD

LSTM 0.034
 

6 0.011
 

8 0.985
 

5 8.29

Transformer 0.098
 

0 0.069
 

0 0.345
 

2 1.24

CNN 0.030
 

2 0.013
 

9 0.937
 

8 4.01

CNN-BiLSTM 0.026
 

4 0.021
 

5 0.952
 

5 4.59

DAE-CNN-

BiLSTM-Attention
0.019

 

1 0.015
 

4 0.975
 

1 6.34

本文方法 0.013
 

8 0.011
 

9 0.995
 

2 8.78

 注:粗体表示每列最优值。

2.3 消融实验

为探究本文方法中各关键组件对模型整体预

测性能的贡献程度,在B0006锂离子电池退化数据

集上开展各模块的消融实验,分别对比了 CNN-
BiLSTM、CNN-BiLSTM-SAM、CNN-BiLSTM-DA-
SAM及本文方法的电池SOH状态预测性能,实验

结果如表4所示。
表4 消融实验结果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

ablation
 

study
 

results

模型 ERMSE EMAE R2 ERPD

CNN-BiLSTM 0.026
 

4 0.021
 

5 0.952
 

5 4.59

CNN-BiLSTM-

SAM
0.019

 

8 0.016
 

2 0.973
 

3 6.12

CNN-BiLSTM-

DA-SAM
0.014

 

5 0.012
 

7 0.985
 

7 8.35

本文方法 0.013
 

8 0.011
 

9 0.995
 

2 8.78

由表4可得,各模块间的协同作用共同解决了

电池SOH 长周期预测难的问题。具体而言,相比

于抗噪能力不足的基础模型CNN-BiLSTM,引入

SAM模块能够有效筛选关键退化特征并过滤掉冗
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余噪声,使基础模型的ERMSE 显著降低了25.0%;
其次,引入的DA-SAM模块通过动态调整历史状态

权重,有效攻克了长序列下电池退化特征的监测难

题,使模型的ERMSE 进一步大幅下降约26.8%,极
大地增强了模型在电池老化后期的泛化稳定性;最
后,结合 Weighted-MSE加权损失函数构建本文方

法,通过重点惩罚寿命末期的预测误差,消除了预

测曲线的尾部发散现象。总体来看,本文方法相比

基础模型的ERMSE 大幅降低47.7%,且ERPD 提升了

91.3%,证明该模型不仅具备极高的预测精度与鲁

棒性,同时还能提升电池极端退化状态下的安全预

警能力,具有较高的工程应用与实际价值。

2.4 SOE和SOC预测

在获取电池SOH 高保真预测序列之后,进一

步将解析输出的SOH作为动态边界反馈至积分模

型中,最终联合输出电池SOC与SOE状态,完成全

生命周期多状态协同估计,SOC与SOE的估计结

果如图8所示。
如图8

 

(a)
 

和图8
 

(b)
 

所示,SOC与SOE的预

测误差整体上均在零刻度线附近呈现平稳的随机

波动,全测试周期内未出现明显的系统性误差累积

或序列发散现象,证实了估算模型具备长时高精度

的鲁棒性。同时,图8
 

(c)
 

和图8
 

(d)
 

直观阐明了

SOH优化对模型精度的决定性提升。在未引入

SOH优化前,受电池老化因素影响,SOC和SOE预

测均存在较严重的偏离;当引入SOH优化后,估算曲

线(绿线)迅速收敛并与真实值(红线)高度吻合,显著

抑制了系统性漂移。实验结果充分表明,所提算法能

够有效克服参数时变特性,在时间序列上精准表征电

池状态的动态演化趋势,实现高一致性的轨迹跟踪。
为进一步论证所提方法在电池SOC与SOE在线评

估中的可靠性与准确性,表5给出了各模型的SOC
与SOE预测性能量化结果对比。

(a)测试集SOC预测误差分布

(b)
 

测试集SOE预测误差分布

(c)引入SOH优化前后的SOC预测结果对比

(d)引入SOH优化前后的SOE预测结果对比

图8 SOC和SOE估计效果

Fig.8 SOC
 

and
 

SOE
 

calculation
 

effect

由表5可得,随着模型的网络结构从单一特

征提取向多模态协同优化演进,其预测精度呈现

出明显的阶梯式跃升。首先,单一网络模型存在

性能上限,传统的CNN与LSTM模型由于缺乏综

合时空深度特征表达能力,其估算误差相对较大,
即便是引入自注意力机制的Transformer模型,其

SOC和SOE预 测 结 果 的 ERPD 也 仅 为44.42和

18.43。CNN-BiLSTM 虽然在一定程度上弥补了

单一结构的缺陷,但在非线性动态工况下的长时

跟踪能力仍有不足。其次,相比于当前表现较优

的DAE-CNN-BiLSTM-Attention,本文方法取得了

突破性的性能提升。在SOC预测任务中,本文方
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法的拟合优度R2 达到
 

0.999
 

9,其ERMSE 和EMAE

较次优模型DAE-CNN-BiLSTM-Attention分别下

降了26.19%和22.86%,ERPD 跃升至
 

93.13。最

后,在非线性耦合度更高、估计难度更大的SOE预

测任务中,本文方法表现出极其优异的鲁棒性与非

线性解耦能力。由于电池剩余能量同时受到实时

电压下降与容量衰减的双重影响,传统模型在SOE
任务上的精度均出现显著下滑,CNN模型的ERPD

仅为
 

9.36,而本文方法在该任务中的 ERMSE 与

EMAE 分 别 为0.003
 

1与0.002
 

0,相 较 于 DAE-
CNN-BiLSTM-Attention模型大幅降低了39.22%
和53.49%,ERPD 突破至55.87。综上所述,本文所

提出的多特征融合优化机制不仅能有效攻克高难

度状态估算中的特征衰减难题,更能实现多维状态

间的高精度联合监测,在全局精度与稳定性上优于

现有基准方法。

表5 不同模型的SOC与SOE预测性能对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

SOC
 

and
 

SOE
 

predictive
 

performance
 

of
 

different
 

models

方法 预测物理量 ERMSE EMAE R2 ERPD

LSTM
SOC 0.012

 

5 0.010
 

5 0.998
 

1 23.10

SOE 0.014
 

4 0.012
 

8 0.993
 

1 12.03

Transformer
SOC 0.006

 

5 0.005
 

2 0.999
 

5 44.42

SOE 0.009
 

4 0.007
 

8 0.997
 

1 18.43

CNN
SOC 0.016

 

2 0.013
 

5 0.996
 

8 17.82

SOE 0.018
 

5 0.015
 

4 0.988
 

6 9.36

CNN-BiLSTM
SOC 0.008

 

8 0.007
 

2 0.999
 

1 32.81

SOE 0.010
 

5 0.008
 

9 0.996
 

3 16.50

DAE-CNN-BiLSTM-Attention
SOC 0.004

 

2 0.003
 

5 0.999
 

8 68.74

SOE 0.005
 

1 0.004
 

3 0.999
 

1 33.96

本文方法
SOC 0.003

 

1 0.002
 

7 0.999
 

9 93.13

SOE 0.003
 

1 0.002
 

0 0.999
 

1 55.87

3 结论

针对锂离子电池SOH、SOC和SOE协同预测

困难的问题,提出了 一 种 基 于 CNN-BiLSTM 和

DA-SAM的锂离子电池状态预测方法,并基于现有

公开数据集进行了实验验证,得出如下结论。

1)通过提取充放电过程中的健康特征并结合

KPCA非线性降维,构建了能够表征电池退化过程

的低维特征表示,在保留主要退化信息的同时降低

了输入冗余,为后续状态预测提供了较为紧凑且具

有物理意义的数据基础。

2)构建的 CNN-BiLSTM-DA-SAM 模型能够

综合实现局部特征提取、时序依赖建模与关键退化

阶段特征增强,对电池SOH 演化趋势具有较好的

建模能力。引入加权损失后,模型对老化后期样本

的关注程度得到提高,有助于增强对退化后期预测

的有效性。量化评估表明,该模型对SOH 预测的

ERMSE达到0.013
 

8,EMAE 为0.011
 

9,R2 为0.995
 

2,

ERPD 为8.78。预测精度明显优于常规的 CNN-
BiLSTM及其他对比基准网络。

3)构建了以预测SOH为动态边界约束的多状

态闭环联合估计框架。该策略彻底打破了固定边

界参数所导致的误差累积瓶颈,实现了 SOC与

SOE估计过程的动态纠偏与协同优化。实验结果

表明,联合估计下SOC与SOE预测的ERMSE 均达

到
 

0.003
 

1,较传统算法有显著的误差改善,为电池

管理系统中的多状态联合监测提供了高精准度与

高可靠性的系统解决方案。
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ABSTRACT:
 

To
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

joint
 

prediction
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

state
 

of
 

health
 

(SOH),
 

state
 

of
 

charge
 

(SOC),
 

and
 

state
 

of
 

energy
 

(SOE),
 

a
 

joint
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network-bidi-
rectional

 

long
 

short-term
 

memory
 

(CNN-BiLSTM)
 

was
 

proposed.
 

First,
 

to
 

overcome
 

the
 

redundancy
 

and
 

strong
 

correlation
 

of
 

multidimensional
 

health
 

features
 

in
 

charge/discharge
 

operational
 

data,
 

multi-dimensional
 

feature
 

pa-
rameters

 

reflecting
 

battery
 

states
 

were
 

analyzed,
 

and
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis
 

method
 

was
 

employed
 

for
 

nonlinear
 

dimensionality
 

reduction.
 

Thus,
 

a
 

low-dimensional
 

feature
 

space
 

was
 

constructed
 

to
 

characterize
 

battery-
degradation

 

properties.
 

Consequently,
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

was
 

utilized
 

to
 

extract
 

local
 

temporal
 

features
 

of
 

data,
 

and
 

a
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

was
 

incorporated
 

to
 

mine
 

forward
 

and
 

backward
 

corre-
lation

 

information
 

during
 

degradation.
 

A
 

degradation-aware
 

self-attention
 

mechanism
 

and
 

weighted
 

mean
 

squared
 

error
 

loss
 

function
 

were
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

to
 

represent
 

critical
 

degradation
 

features
 

in
 

the
 

later
 

stage
 

of
 

battery
 

aging
 

and
 

increase
 

sample
 

attention.
 

Finally,
 

the
 

predicted
 

SOH
 

was
 

incorporated
 

as
 

a
 

dy-
namic

 

boundary
 

constraint
 

into
 

the
 

SOC
 

and
 

SOE
 

estimation
 

processes,
 

establishing
 

a
 

closed-loop
 

multi-state
 

joint
 

prediction
 

framework.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

NASA
 

lithium-ion
 

battery
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

pro-

posed
 

method
 

achieves
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

0.013
 

8
 

for
 

SOH
 

prediction,
 

which
 

is
 

a
 

reduction
 

of
 

27.7%
 

compared
 

to
 

the
 

suboptimal
 

method
 

DAE-CNN-BiLSTM-Attention.
 

In
 

the
 

multi-state
 

joint
 

estimation,
 

the
 

predic-
tion

 

root
 

mean
 

squared
 

error
 

values
 

for
 

both
 

the
 

SOC
 

and
 

SOE
 

reach
 

0.003
 

1,
 

representing
 

reductions
 

of
 

26.19%
 

and
 

39.22%,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

the
 

suboptimal
 

method.
 

The
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

track
 

the
 

battery
 

degradation
 

trend
 

while
 

enabling
 

accurate
 

multi-state
 

joint
 

predictions.
KEYWORDS:lithium-ion

 

battery;
 

battery
 

state
 

of
 

health;
 

convolutional
 

neural
 

network;
 

long
 

short-term
 

memory
 

network;
 

state
 

prediction
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