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一种基于卷积运算和LSTM的锂离子电池
健康状态估计方法

●林得巍　于　跃∗　曾　东

　　

[摘要]由于锂离子电池内部的化学反应是不可观测的,锂离子电池的工作环境是恶劣、复杂的,目前锂离子电

池的SOH估计仍存在较大误差.过大的SOH估计误差不仅对锂离子电池组的使用和寿命产生不利影响,还

可能导致整个储能系统的崩溃.长短时记忆神经网络(LSTM)具有良好的泛化性,在时间序列问题上表现优

秀,广泛应用于各种分类、回归、异常检测等实际问题中.但LSTM算法存在梯度爆炸、消失问题,且高度依赖

数据关联性,导致估计精度、鲁棒性下降.因此,本文提出了一种新的基于卷积运算和LSTM 算法的CONＧ

LSTM算法.该方法利用卷积运算提取出更具差异性的数据特征,再由LSTM实现锂离子电池SOH的回归估

计.文中设计了对比实验来测试CONＧLSTM算法和LSTM算法估计锂离子电池SOH的效果.实验结果证

明,采用CONＧLSTM算法对锂电池的SOH估计在鲁棒性和精确度方面均优于传统的LSTM算法.
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锂
离子电池是广泛应用于电动汽车、新能源储能系

统、移动设备储能系统中。 锂离子电池的健康状态

（StateofHealth，SOH）无法直接测量，只能通过测量相

关参数如电压、电流、温度和内阻，使用模型、滤波技术或

公式来进行估计。 其中涉及到材料科学、电化学和数学等

多个学科，是一项具有挑战性的任务。 目前常用的估计方

法主要分为基于传统模型的方法和数据驱动的方法。

基于传统模型的方法通常利用建立电化学模型、经验模

型和等效电路模型来估计锂离子电池的SOH，但该方法的

估计精度受到模型准确性的制约，且该方法的通用性较差。

数据驱动的方法利用海量数据构建学习模型，再利用训练好

的模型估计锂离子电池的SOH。 数据驱动的方法不需要建

立准确的模型，具有很好的方法泛化性，但是其估计精度受

到数据质量影响较大。 随着传感器数量的增加，大数据应

用的普及，数据驱动方法逐渐成为主流方法。

锂电池SOH估计

根据已有研究，锂离子电池SOH的概念可以用电池容

量法进行描述，其定义如下：

SOH＝
Cnom

Cnew
×１００％ (１)

其中，Cnom表示电池的当前最大容量，Cnew为电池的初

始最大容量。

长短时记忆神经网络

长短 时 记 忆 神 经 网 络 （LongShortＧTerm Memory，

LSTM）包括用于实现信息传递的记忆单元和输入门、遗忘

门、输出门这三个功能门。 通过输入门处理输入信息，实

现废弃信息的丢弃和新信息的增加。 遗忘门通过处理上一

时刻的信息和历史信息，根据需要进行丢弃或遗忘。 最终

通过输出门来实现模型的输出。 网络中利用反向传播求取

各个参数的梯度，进行参数值的更新、迭代，实现整个网络

模型的构建。 LSTM 的网络结构如图１所示，算法公式见

公式２。

图１　LSTM网络的网络结构图
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it＝σ(Wixt＋Uiht－１＋bi)

ot＝σ(Woxt＋Uoht－１＋bo)

ct＝ftct－１＋ittanh(Wcxt＋Ucht－１＋bc)

ht＝ottanh(ct)
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(２)

公式(２)中，锂离子电池的特征值输入 X＝{x１,x２,

x３，…，xt}为输入层，H＝{h１,h２,h３,…,ht}为隐藏层，f
为网络遗忘门输出，i为输入门输出，o为输出门输出，c为

神经元输出，Ui、Wi、Uf、Wf、Uo、Wo 分别为输入门、

遗忘门及输出门的权重系数，为偏置系数。 通过公式(２)可

以说明LSTM 使用门控系统对信息进行选择性记忆及遗

忘，拥有了存储历史信息的能力。

LSTM在传播过程中利用单元存储器、输入门、遗忘

门、输出门对LSTM单元中信息的遗忘、更新进行选择，且

该算法的梯度在传播过程中可以不变化。 因此，LSTM 网

络的估计精度受到求导的影响较小。 然而LSTM 网络模型

并未完全解决网络中存在的梯度下降和梯度爆炸问题，同时

LSTM算法需要输出与时间序列及输入特征向量与输出结

果有较好的关联性，否则会导致模型迭代次数增加，估计精

度下降。 为了有效解决上述问题并提升模型的估计精度，

本文提出了一种用于进行锂离子电池SOH 估计的 CONＧ

LSTM算法。

结合卷积运算的LSTM神经网络锂电池SOH估计

本文采用卷积运算作为LSTM 神经网络特征提取算法

对SOH预测输入数据进行处理，从而提取输入数据的特征

性，减少了LSTM运算量的同时也突出了数据的特征化。

(一)卷积运算

在LSTM特征提取的过程中加入卷积运算可以准确提

取数据不同维度的空间特征。 LSTM 神经网络输入向量矩

阵X(i,j)，卷积核w(m,n)则卷积运算后的结果为s(i,j)，

卷积运算的基本原理如公式３所示。

s(i,j)＝(X∗W)(i,j)＝∑m ∑nx(i－m,j－n)w(m,n)

(３)

(二)CONＧLSTM网络结构构建

将锂离子电池预测所需特征向量首先进行数据预处理，将

数据预处理后的数据进行卷积运算，为更有效的突出数据的特

征性，本文采用均值卷积核的形式。 再将卷积运算后的结果输

入至LSTM神经网络的估计结构中，文中所提出的CONＧLSTM
网络结构图如图２所示，网络结构参数如表１所示。

图２　CONＧLSTM网络结构图

表１　CONＧLSTM网络结构参数

序号 名称 数值

１ 卷积核 均值卷积核

２ LSTM输入数 ９

３ LSTM网络层数 ３

４ 每层神经元 １０

５ 全连接神经元 １０

６ 循环次数 １０００

７ 优化算法 Adam

８ 学习率 ０．１

９ 批处理 １０

实验分析与验证

（一）数据集的选取及处理

实验采用的是NASA开源锂离子电池数据集。 该数据

集包含了１８６５０电池在不同工况和循环次数下的电池数据。

本文采用B０００５ＧB０００７数据集作为估计训练集，B００１８数据

集作为测试数据集。

（二）特征向量的选取

端电压随时间的变化与锂离子电池SOH的变化具有一

定程度的关联性。 由于锂离子电池在放电初期存在显著的

电压波动，因此文中选择将放电过程中的前８１次记录的端

电压作为特征向量。

（三）估计模型流程

步骤１：对输入特征向量进行归一化。

步骤２：使用均值卷积核对归一化后的特征向量进行卷

积运算，生成新数据作为LSTM模型的训练输入。

步骤３：初始化LSTM的三个功能门。

步骤４：更新LSTM的三个功能门数据，迭代，直到达
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到预设的迭代次数。

步骤５：利用迭代输出的三个功能门参数构建 CONＧ

LSTM估计模型，用于锂离子电池的SOH估计。

（四）结果对比及分析

为了更好地研 究 SOH 估 计 算 法，本 研 究 还 使 用 了

LSTM算法对相同的数据进行预测。 我们将CON－LSTM
的预测结果与真实的SOH值以及LSTM算法的估计结果进

行对比，如图３所示为算法的预测结果，而图４展示了算法

的预测误差图。

图３　算法预测结果图

图４　算法预测误差图

从图３和图４的结果可以看出，本文提出的 CONＧ

LSTM算法估计电池SOH的最大误差约为４％，多数样本

误差在１％~２％之间，均方根误差不足０．５％。 而LSTM
算法的最大结果误差达到８％，大部分误差超过２％。 可见

CONＧLSTM算法比LSTM 算法的估计精度高。 表２中的

结果显示，使用CONＧLSTM 算法对电池SOH 进行回归预

测得到的平均绝对误差 AAE为０．００９９，均方根误差RMSE
为０．０１３６，最大绝对误差 MAE为０．０４０７。 而使用LSTM
算法对电池SOH 进行回归预测得到的 AAE为０．０２０９，

RMSE为０．０２７７，MAE为０．０７９６。 可见CONＧLSTM 算法

的预测结果具有很好的鲁棒性，而LSTM 算法的整体误差

波动较大。 综合上述结果，我们可以看出，本文提出的

CONＧLSTM算法具有更好的精度和鲁棒性，其对电池SOH
的估计结果更加准确可靠。

表２　预测结果误对比表

CONＧLSTM(本文) LSTM

AAE ０．００９９ ０．０２０９

RMSE ０．０１３６ ０．０２７７

MAE ０．０４０７ ０．０７９６

结束语

针对LSTM算法存在的估计精度低、鲁棒性差问题，

文中提出了一种新的基于卷积运算和LSTM 算法的CONＧ

LSTM算法。 该算法采用了卷积运算对原始数据进行预处

理，使得模型可以更好地捕获数据特征，提高了模型的精度

和鲁棒性。 同时，CONＧLSTM 算法还使用了LSTM 网络

结构，可以有效解决时间序列数据中的长期依赖问题，提高

了模型在时间序列预测中的适用性。 利用 NASA数据集设

计了对比实验。 实验结果表明，相较于传统的 LSTM 算

法，CONＧLSTM算法在锂离子电池的SOH预测方面表现出

更好的模型准确性和更强的抗干扰能力，证明了 CONＧ

LSTM算法的优越性。 随着电池运行工况的日益复杂和储

能系统安全要求的不断提升，团队后续将集中于研究复杂工

况下锂离子电池SOH估计方法。
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