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摘　 要:目的 健康状态是评估锂离子电池状态的关键参数,对锂离子电池的安全使用有着十分重要的意义,为了获

得准确可靠的健康状态估计结果,建立基于卷积神经网络和 Transformer 的锂离子电池健康状态估计方法,利用不

同模型的数据挖掘特性,将健康指标的深层信息和随循环周期增加的时序信息并行提取。 方法 从锂离子电池放电

过程中的部分电压和温度曲线中提取 3 个与健康状态相关性较强的健康指标作为模型输入,利用卷积神经网络强

大的特征提取能力挖掘健康指标的局部特征,利用 Transformer 的顺序处理能力挖掘健康指标的时序特征,将健康

指标的局部特征和时序特征进行特征融合,通过卷积和全局平均池化层输出健康状态估计值。 结果 本研究使用

MIT 数据集进行实验验证,并与卷积神经网络和长短时记忆神经网络进行对比分析,所提出的方法的均方根误差

和平均绝对误差是最低的,为 0. 11 和 0. 08,最小相对误差为 0. 61%。 结论 所提出的 CNN-Transformer 健康状态估

计采用不同模型挖掘健康指标不同的特征信息,能够充分利用锂离子电池放电数据,且具有良好的估计效果。
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Abstract 
 

Objective The
 

state
 

of
 

health
 

is
 

a
 

key
 

parameter
 

to
 

evaluate
 

the
 

state
 

of
 

lithium-ion
 

batteries 
 

and
 

it
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

the
 

safe
 

use
 

of
 

lithium-ion
 

batteries.
 

To
 

obtain
 

accurate
 

and
 

reliable
 

health
 

state
 

estimation
 

results 
 

a
 

health
 

state
 

estimation
 

method
 

for
 

lithium-ion
 

batteries
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

and
 

Transformer
 

was
 

developed.
 

Using
 

the
 

data
 

mining
 

characteristics
 

of
 

different
 

models 
 

the
 

deep
 

information
 

of
 

health
 

indicators
 

and
 

the
 

time
 

series
 

information
 

that
 

increases
 

with
 

the
 

cycle
 

period
 

were
 

extracted
 

in
 

parallel.
 

Methods Three
 

health
 

indicators
 

with
 

a
 

strong
 

correlation
 

with
 

health
 

status
 

were
 

extracted
 

from
 

the
 

partial
 

voltage
 

and
 

temperature
 

curves
 

of
 

the
 

lithium-ion
 

battery
 

during
 

the
 

discharge
 

process
 

as
 

model
 

inputs.
 

The
 

powerful
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

was
 

used
 

to
 

mine
 

the
 

local
 

features
 

of
 

health
 

indicators 
 

and
 

the
 

sequential
 

processing
 

capability
 

of
 

the
 

Transformer
 

was
 

used
 

to
 

mine
 

the
 

time
 

series
 

features
 

of
 

health
 

indicators.
 

The
 

local
 

and
 

time-series
 

features
 

of
 

health
 

indicators
 

were
 

fused
 

with
 

features 
 

and
 

the
 

health
 

status
 

estimates
 

were
 

output
 

by
 

convolution
 

and
 

global
 

average
 

pooling
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layers.
 

Results In
 

this
 

study 
 

experimental
 

validation
 

was
 

performed
 

using
 

the
 

MIT
 

dataset a
 

comparative
 

analysis
 

was
 

performed
 

with
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

neural
 

network 
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

and
 

mean
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

were
 

the
 

lowest 
 

which
 

were
 

0. 11
 

and
 

0. 08 
 

and
 

the
 

minimum
 

relative
 

error
 

was
 

0. 61%.
 

Conclusion The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

CNN-Transformer
 

health
 

state
 

estimation
 

uses
 

different
 

models
 

to
 

mine
 

different
 

feature
 

information
 

of
 

health
 

indicators 
 

which
 

can
 

make
 

full
 

use
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

discharge
 

data
 

and
 

has
 

a
 

good
 

estimation
 

effect.
Keywords lithium-ion

 

battery 
 

state
 

of
 

health 
 

convolutional
 

neural
 

network 
 

Transformer

1　 引　 言
随着能源危机和环境问题日益突出,锂离子电池

因其具有高能量密度、长寿命周期和高安全性等优点

作为清洁能源在各领域得到广泛的应用,例如电动汽

车、储能设备和笔记本电脑等[1] 。 在使用过程中,由于

锂离子电池内部发生化学反应,造成了锂离子电池的

逐渐老化,且该过程具有不可逆性。 同时,过充过放和

不恰当的机械操作也会加剧电池老化[2] 。 锂离子电池

健康状态(State
 

of
 

Health,
 

SOH)是评价锂离子电池当

前健康状况的重要参数,一般是无法通过测量仪器直

接获得的,且 SOH 估计方法的精确度高有助于确保锂

离子电池的安全运行[3] 。 SOH 目前尚无标准定义,在
本研究中,锂离子电池的 SOH 采用当前最大可用容量

与额定容量之比来定义,如式(1)所示,当前最大可用

容量为 Cr,初始额定容量为 Co。

ySOH =
Cr

Co
(1)

目前,锂离子电池 SOH 估计方法主要有基于模型

的方法[4]和基于数据驱动的方法[5] 。 基于模型的方法

亦可分为基于电化学模型的方法和基于等效电路模型

的方法,通过建立电化学模型或等效电路模型来分析

电池 SOH 的变化,考虑了锂离子电池内部原理。 其中,
电化学模型的方法是建立模型来描述电池的化学和物

理过程等效电路模型是根据锂离子电池的电特性,将
电池看作电路模型。 高仁璟等[6] 考虑老化对电池正极

化学计量比的影响,提出一种实验测量和遗传算法来

确定电池伪二维模型参数的 SOH 估计方法;赵月荷

等[7]以二阶 RC 等效电路模型为基础,利用卡尔曼滤波

对荷电状态和内阻进行估计,然后利用电池内阻与

SOH 的关系进行实时估计;Yang 等[8] 基于一阶等效电

路模型推导恒压充电电流的时间常数表达式,通过建

立容量和电流时间常数之间的关系来估计锂离子电池

的 SOH。 这种方法建模和计算过程较为复杂,且模型

中通常包含大量参数需要识别,因此很大程度上模型

参数辨识的准确度决定了基于模型的 SOH 估计方法的

准确度。 此外,基于模型的方法是基于电池内部机理

有针对性地建立电化学模型或等效电路模型,结构较

为复杂且适应性较差。
基于数据驱动的方法通过从仪器测量的数据(如

电流、电压和温度等)提取健康指标,利用数据驱动模

型建立健康指标与 SOH 的关系实现 SOH 估计,而无须

考虑锂离子电池的内部机理。 近年,随着人工智能的

应用在锂离子电池领域不断扩展,人工智能算法逐渐

成为基于数据驱动的 SOH 估计的研究热点之一[9] 。 孙

广明等[10]从充电过程的容量增量曲线提取三个电压区

域峰的最大值以及面积作为表征电池老化的健康指

标,利用 K 近邻算法实现 SOH 估计;韦荣阳等[11] 基于

时间规整图将电压曲线转换成相位差异曲线,并提取 4
个表征电池老化的健康指标,采用线性核函数的支持

向量机实现 SOH 估计;魏中宝等[1 2] 根据充电电压不

同,提取不同的健康指标,使用神经网络算法估计锂离

子电池的 SOH;郭琦沛等[13] 分析增量容量曲线提取的

健康指标与电池老化的变化规律确定 6 个健康指标来

表征电池的健康状态,构建基于主成分回归的电池

SOH 估计模型。
此外,锂离子电池在整个老化过程中不同循环周

期的数据构成时间序列数据,且当前循环周期的 SOH
与历史循环周期密切相关[14] 。 在时序处理方面具备强

大优势的递归循环神经网络(Recurrent
 

Neural
 

Network,
 

RNN)备受关注,RNN 保留历史信息,可以提高 SOH 估

计精 度。 长 短 时 记 忆 ( Long
 

Short - Term
 

Memory,
 

LSTM)神经网络是一种可以缓解 RNN 模型训练过程中

的梯度消失或梯度爆炸的问题的变种 RNN[15] 。 许多

研究人员通过充放电数据作为 LSTM 的输入,利用

LSTM 顺序传播的特点,挖掘充放电数据随循环周期的

变化的深层时序特征信息实现 SOH 估计。 吴起行
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等[16] 以锂离子电池放电过程的端电压、电流和温度作

为 LSTM 的输入,利用 LSTM 提取电池 SOH 值随老化

过程的变化特征,实现 SOH 估计;王义等[17] 利用 SOH
的历史值作为模型的输入数据,使用加速自适应矩估

计算法优化函数动态调整模型学习率,通过 BiLSTM 神

经网络模型对电池数据分析,实现 SOH 估计;张朝龙

等[18]从恒流恒压充电阶段的电压和温度数据提取电压

熵和平均温度作为健康指标,利用 LSTM 提取健康指标

与 SOH 之间的映射关系,建立锂电池 SOH 估计模型,
并利用粒子群算法优化模型。

上面所述方法尽管从充放电数据提取健康指标,
并选用性能优越的机器学习 / 深度学模型可以提高

SOH 的估计准确率,但单一模型在挖掘健康指标的数

据特征能力是有限的,还需要对所提取的健康指标数

据挖掘更多元的特征信息,如健康指标随循环周期增

加的变化趋势信息和健康指标局部关联信息等,进一

步提高 SOH 估计精度。 因此,如果能构建组合模型挖

掘健康指标不同的深层数据特征,并进行特征融合以

实现 SOH 估计,将有助于提高 SOH 估计的精确度。
针对上述问题,为进一步提高 SOH 估计精度,提出

一种基于健康指标的卷积神经网络 ( Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN) 和 Transformer 组合的锂离子电

池 SOH 估计方法。 首先,从锂离子电池放电过程的部

分电压和温度曲线中提取 3 个能反映 SOH 衰减的健康

指标。 然后,构建 CNN 和 Transformer 的分支网络,利
用 CNN 提取健康指标的局部特征,得到特征向量 H1,
Transformer 提取健康指标的时序特征,得到特征向量

H2,CNN 和 Transformer 是并行对健康指标进行特征提

取。 最后,将 H1 和 H2 进行特征融合,采用卷积和全局

平均池化得到 SOH 估计值。

2　 锂离子电池健康指标体系设计
2. 1　 锂离子电池数据集

使用 MIT 公开电池数据集[19] 的 APR18650M1A 的

单体锂离子电池(磷酸锂离子( LFP) / 石墨)进行实验,
该类电池的额定容量为 1. 1

 

Ah,上截止电压为 3. 6
 

V,
下截止电压为 2

 

V。 电池按照两步快速充电协议进行

充电,该协议格式为“C1(Q1) -C2”,C1 和 C2 分别是第

一和第二恒流步长, Q1 为电流切换时的荷电状态

(State
 

of
 

Charge,
 

SOC)。 第二步电流在 SOC 达到 80%
结束,电池以 1C 进行恒流恒压充电。 电池以 4C 恒流进

行放电直至达到下截止电压。 所有电池均在 30
 

℃下进

行充放电测试,论文选取其中 4 个电池,编号为 B01、
B02、B03 和 B04,如图 1 所示是电池容量衰减曲线。

1.08

1.04

1.00

0.96

0.92

0.88

0 200 400 600 800 1000

容
量

/A
h

循环/次

B01

B02
B03
B04

图 1　 锂离子电池容量曲线

Fig. 1　 Capacity
 

curves
 

of
 

lithium-ion
 

batteries

2. 2　 健康指标提取

在锂离子电池使用过程中,电压和温度是较为容

易测量的参数,因此,本研究基于电池放电过程的电压

和温度数据提取健康指标。
锂离子电池刚开始的放电时间是最长的,但经过

多次充放电循环周期后,内部发生不可逆的电化学反

应后,容量损失和内阻增大,后续满充后的放电时间会

越来越短,最大可用容量也会逐渐减少[20] 。 如图 2 所

示,随着循环周期的增加,电池恒流放电时的内阻增大

导致电压下降的速度加快,当前循环周期的电压曲线

会逐渐下移至上一次循环周期的电压曲线的下方。 根

据上述分析,等放电电压差的电压区间可以作为提取

第一类健康指标的基础来衡量每次充放电循环的 SOH
衰减。

3.6

3.3

3.0

2.7

2.4

2.1

20 25 30 35 40 45

电
压

/V

时间/min

200循环
400循环
600循环
800循环
1000循环

图 2　 锂离子电池电压曲线

Fig. 2　 Voltage
 

curves
 

of
 

lithium-ion
 

batteries

电池温度的变化主要是电化学反应或焦耳效应产

生的内热导致的[21] 。 放电时会因内部的化学和物理反

应,电池的温度会升高和下降。 随着循环周期增加,内
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阻增大,在相同的负载下,根据焦耳定理,温度会升高,
最高温度也会逐渐增加。 如图 3 所示,放电过程中温

度逐渐升高,达到最高点后缓慢下降,直到放电完毕。
在锂离子电池整个寿命的循环周期中,温度曲线变化

趋势相似,但特定时间范围内的温度分布却存在明显

差异。 根据上述分析,温度区间也可以作为第二类健

康指标来衡量每次充放电循环的 SOH 衰减。

37

36

35

34

33

32

31

20 25 30 35 40 45

温
度

/℃

时间/min

200循环
400循环
600循环
800循环
1000循环

图 3　 锂离子电池温度曲线

Fig. 3　 Temperature
 

curves
 

of
 

lithium-ion
 

batteries

综上所述,在特定时间内,放电过程的电压和温度

存在明显的变化。 从预设的某个起始电压 / 温度达到

某个电压 / 温度预设值的电压 / 温度区间可以作为健康

指标来衡量锂离子电池 SOH 衰减。 因此,本文基于放

电电压和温度曲线的片段提取了 3 个健康指标作为

CNN-Transformer 模型的输入:
(1)

 

等放电电压差的时间(F1):放电电压从 3. 2
 

V
下降至 2. 4

 

V 所需要的时间;
(2)

 

等放电电压差的电压与时间的积分(F2 ):放
电电压从 3. 2

 

V 下降至 2. 4
 

V 的电压曲线在时间上的

积分;
(3)

 

等放电电压差的温度与时间的积分(F3 ):
 

放

电电压从 3. 2
 

V 下降至 2. 4
 

V 的同等时间内放电温度

曲线在时间上的积分。

3　 SOH 估计与分析

3. 1　 卷积神经网络

CNN 是常见的深度学习模型,通常用于处理图像

数据[22] ,它的局部感知和权值共享的优点可以使参数

数量大大降低,提高模型学习效率。 但锂离子电池数

据是一维的时间序列数据,相比于传统的 CNN,一维

CNN 结构更简单,参数量更少,适用于一维时间序列数

据的处理,主要由输入层、卷积层、池化层组成,如图 4

所示。

输入层 卷积层 池化层

图 4　 卷积神经网络结构

Fig. 4　 Convolutional
 

neural
 

network
 

structure

CNN 因其卷积层具有强大的局部特征提取能力,
卷积层包含了多个卷积核,用于提取输入层数据的深

层特征。 健康指标输入数据与多个卷积核进行卷积运

算,能获得深层更有用的特征信息,激活函数对卷积层

的输出进行非线性变换,增强表达能力,如式(2)所示。
其中,hi 是通过第 i 层卷积提取的特征,xi 是第 i 层卷

积的输入数据,σ 是激活函数,􀱋是卷积运算,w i 和 bi

是卷积核权重矩阵和偏置向量。 经过卷积后,提取了

输入数据的特征,但提取的特征是高维度的。 因此,通
常在卷积层间添加一个池化层,目的是对卷积层的输

出进行特征降维,降低训练网络的成本,有效防止过拟

合,一般有最大池化或平均池化,即计算某一区域内特

征的平均值或最大值,本研究选用的是最大池化层。
hi =σ(w i􀱋xi+bi)

 

(2)
3. 2　 Transformer

不同循环周期的健康指标和 SOH 构成了时间序列

数据,捕捉健康指标的时序特征能提高 SOH 估计准确

性。 与 RNN 和 LSTM 不同,Transformer 是基于注意力

机制实现并行处理输入序列,直接获取全局时序信息,
是能够捕捉序列的时序特征的特征提取器[23] 。

Transformer 的编码器主要如图 5(b)所示,由输入

层、位置编码和多头注意力机制、层归一化和前馈神经

网络共同构成的编码层,同时加入残差连接。 输入层

是将输入数据映射为 d 维度的向量 Z∈Rn×d,为后续的

特征提取过程做准备。 由于 Transformer 不具备 RNN
或 CNN 的顺序传播结构,位置编码是让 Transformer 具

备识别序列间的顺序关系的能力。 因此,需要将位置

信息注入输入序列,使模型能够识别输入序列信息,利
用序列的顺序关系。 使用不同频率的正弦和余弦函数

计算位置编码,如式(3)、式(4)所示。 其中,p 代表的

是位置,i 代表的是维度,这样在不同的时间步长中,模
型可以学习到相对的位置关系。

P p,2i( ) = sin
 

(p / 10
 

0002i / dmodel) (3)

P p,2i+1( ) = sin
 

(p / 10
 

0002i / dmodel)
 

(4)
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注意力机制是 Transformer 最大的亮点,如式(5)、
式(6)所示。 注意力机制是将具备位置编码的输入数

据转换为 Query 矩阵 Q,Key 矩阵 K,Value 矩阵 V,计算

Q 和 K 的点积得到关联矩阵,为防止 Q 和 K 的点积结

果较大,除以
　 dk ,Softmax 函数将其进行归一化处理,

使其均为正数且和为 1,得到对应位置的注意力得分。
Softmax 函数是将 k 维向量压缩到另一个 k 维向量,使
得每个元素范围都在(0,1),且各元素和为 1,如式(7)
所示,xi 是第 i 维向量。 输入注意力得分乘以

 

V 得到

自注意力的输出。 多头注意力机制让每个注意力机制

挖掘序列不同特征部分,让时序特征拥有来自更多元

的表达,如图 5 ( a) 所示。 通过多次对 Query、 Key 和

Value 进行线性变换,将不同的自注意力输出进行拼

接,并进行线性变换,得到 Transformer 的多头注意力的

输出。 与顺序传播的 LSTM 和 RNN 不同,Transformer
没有严格的方向性,其直接计算输入序列,注意力机制

使模型能够同时学习当前时间周围的时序信息。
Q=ZWQ,K=ZWK,V=ZWV

 

(5)

OAttn(Q,K,V)= Softmax
QKT

　 dk
( ) V  

(6)

Softmax xi( ) =
exp xi( )

∑ k
exp xk( )

 

(7)

输出

输出

Linear

Concat

多头注意力计算

Linear Linear Linear

V K Q

求和与归一化

前馈神经网络

求和与归一化

多头注意力

位置编码

输入层

（a）多头注意力机制 （b）Transformer编码器

图 5　 Transformer 结构

Fig. 5　 Transformer
 

structure

3. 3　 基于 CNN-Transformer 的 SOH 估计

基于 CNN-Transformer 的锂离子电池 SOH 估计方

法流程如图 6 所示,步骤如下:
(1)

 

获取电池放电电压和温度曲线,并进行数据

处理,提取等放电电压差的时间(F1 )、等放电电压差的

时间积分(F2)和等放电电压差的温度积分(F3)作为反

映 SOH 衰减的健康指标。
(2)

 

为了充分发挥不同模型的优势,利用 CNN 和

Transformer 并行处理健康指标数据。 因此,将健康指标

数据分别作为 CNN 和 Transformer 的输入,两者并行运

行,CNN 经过卷积层提取健康指标的局部特征,池化层

对其进行下采样数据降维,得到局部特征向量 H1,
Transformer 经过输入层的卷积核大小为 1×1 的卷积将

数据升维,并与位置编码层的位置注入信息进行相加,
得到具备位置信息的健康指标序列。 利用多头注意力

机制学习到健康指标随循环周期增加的下降趋势,得
到时序特征向量 H2。

(3)
 

CNN 和 Transformer 的输出分别经过不同的线

性变换层,加强特征表达,并拼接 H1 和 H2 得到融合向

量,利用大小为 1×1 的卷积对其非线性处理,为解决全

连接层的参数量大的问题,在卷积层后面采用全局平

均池化层得到 SOH 估计值。

数据处理

CNN特征提取 Transformer
特征提取

Linear层 Linear层

特征融合

1?1Conv

全局池化层

SOH估计

图 6　 SOH 估计整体流程框架

Fig. 6　 Overall
 

process
 

framework
 

of
 

SOH
 

estimation

4　 实例验证与分析
4. 1　 实验设置

采用 MIT 公开锂离子电池数据集验证 CNN 和

Transformer 组合的 SOH 估计方法的有效性。 通过均方

根误差(Root
 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE)和平均绝对误

差( Mean
 

Absolute
 

Error,
 

MAE) 和相对误差 ( Relative
 

07



第 2 期 陈国麟,等:基于 CNN-Transformer 的锂离子电池健康状态估计

Error
 

RE)对 SOH 估计结果进行评估,计算方法如式

(8)—式(10)所示,其中,ŷi 是估计值,yi 是真实值。

eRMSE =
　

1
n ∑

n

i = 0
( ŷi -yi) 2 × 100% (8)

eMAE = 1
n ∑

n

i = 0
| ŷi -yi | × 100% (9)

eRE =
| ŷi-yi |

yi
×100% (10)

选用 Python 作为数据分析工具,深度学习框架

Pytorch 搭建基于 CNN-Transformer 的锂离子电池 SOH
估计模型。 在训练过程中,学习率为 0. 001,损失函数

采用 HuberLoss。 Adam 是用来训练深度学习模型的常

见优化器,详细的超参数如表 1 所示。

表 1　 超参数设置

Table
 

1　 Settings
 

of
 

hyperparameters

超参数 设　 置

输入步长 8
学习率 0. 001

损失函数 HuberLoss
批大小 300
优化器 Adam

CNN 特征提取

卷积层:
 

卷积核大小为 3,个数为 64
激活函数:ReLU

池化层:池化核大小为 3
线性层:节点数 64,激活函数 ReLU

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Transformer 特征提取

输入层:节点数 64,激活函数为 ReLU
编码层:层数 2,自注意力头数为 4
线性层:节点数 64,激活函数 ReLU

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

输出

1×1
 

Conv:卷积核大小为 1,卷积核个数 32
全局池化层:池化核大小为 8

输出:节点数 1

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

4. 2　 实例分析

利用 B01 号电池的数据进行模型离线训练,B02、
B03 和 B04 号电池进行测试验证。 CNN-Transformer 模

型的输入是 3 个健康指标,输出是 SOH。 图 7 是 SOH 估

计结果图。 表 2 是模型评价指标 RMSE、MAE 和最大相

对误差(MaxRE)。 图 7 展示了 3 个测试电池的 SOH 估

计结果,真实数据和估计数据展现较小误差,估计数据曲

线均符合真实数据曲线的下降趋势,说明所提方法能够

在 SOH 估计方面取得较为理想的结果。 表2 显示了较低

的 RMSE 和 MAE,最低为 0. 11(RMSE)和 0. 08(MAE),最
高仅为 0. 49(RMSE)和 0. 43(MAE)。 在所有测试电池中,
最大的相对误差为 2. 66%,最小仅为 0. 61%,所提方法在

SOH 低于 80%前,3 个测试电池均保证相对误差最高不超

过 3%。 实验结果证明,CNN-Transformer 的 SOH 估计方

法是有效的,且估计效果较好。
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0 150 300 450 600 750 900
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H
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(a)
 

B02 号电池测试验证图
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B03 号电池测试验证图
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B04 号电池测试验证图

图 7　 SOH 估计结果图

Fig. 7　 Pictures
 

of
 

SOH
 

estimation
 

results

表 2　 所提出方法的估计误差

Table
 

2　 Estimation
 

errors
 

of
 

the
 

proposed
 

method

电池编号
方法

MAE RMSE MaxRE
B02 0. 08 0. 11 0. 61
B03 0. 43 0. 49 1. 22
B04 0. 35 0. 45 2. 66

对所提出的 CNN-Transformer 网络结构分别去掉

CNN(记作 Transformer∗ ) 和 Transformer(记作 CNN∗ )
组件,其余不变,进行对比实验。 3 个健康指标作为模

型输入,表 3 是估计误差。 由表 3 可知,CNN∗ 最低误

差是 0. 18(MAE)和 0. 23(RMSE),Transformer∗的最低

误差是 0. 09(MAE)和 13(RMSE),而 CNN-Transformer
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的最低误差是 0. 08(MAE)和 0. 11(RMSE)。 在所有测

试电池的 SOH 结果,CNN∗和 Transformer∗的误差均比

CNN-Transformer 的高,证明 CNN 和 Transformer 组件

对于 CNN-Transformer 网络结构都是有用的。 虽然只

有 CNN 提取的局部特征或 Transformer 提取的时序特

征,模型的也能取得不错的 SOH 估计结果,但是两类深

层特征融合的 SOH 估计误差更低。

表 3　 去掉不同组件后的估计误差

Table
 

3　 Estimation
 

errors
 

after
 

removing
 

different
 

components

方法 模型
电池编号

B02 B03 B04

MAE
CNN∗ 0. 18 0. 56 0. 40

Transformer∗ 0. 09 0. 43 0. 42
CNN-Transformer 0. 08 0. 43 0. 35

RMSE
CNN∗ 0. 23 0. 66 0. 49

Transformer∗ 0. 13 0. 56 0. 60
CNN-Transformer 0. 11 0. 49 0. 45

MaxRE
CNN∗ 0. 92 2. 03 1. 60

Transformer∗ 0. 57 1. 81 2. 03
CNN-Transformer 0. 61 1. 22 2. 66

将所提出方法与 CNN 和 LSTM 进行对比分析,3
个健康指标作为模型输入,表 4 是各模型的估计误差。
由表 4 可知, LSTM 最低误差是 0. 08 ( MAE) 和 0. 13
( RMSE ), CNN 的最低误差是 0. 23 ( MAE ) 和 0. 42
( RMSE )。 CNN 的 最 低 MAE 和 RMSE 比 CNN-
Transformer 分别高 0. 15 和 0. 31,而 LSTM 的最低 MAE
和 CNN-Transformer 是 一 样 的, RMSE 比 CNN-
Transformer 高 0. 02,CNN 的最大误差在 B03 和 B04 表

现最好。 虽然 CNN-Transformer 的最大相对误差在部分

测试电池比 CNN 的表现差,但整体 SOH 估计的 RMSE
和 MAE,CNN-Transformer 是最低的。

表 4　 对比实验的估计误差

Table
 

4　 Estimation
 

errors
 

of
 

comparative
 

experiments

方法 模型
电池编号

B02 B03 B04

MAE
LSTM 0. 08 0. 54 0. 46
CNN 0. 23 0. 52 0. 37

CNN-Transformer 0. 08 0. 43 0. 35

RMSE
LSTM 0. 13 0. 68 0. 61
CNN 0. 42 0. 58 0. 47

CNN-Transformer 0. 11 0. 49 0. 45

MaxRE
LSTM 1. 16 1. 89 2. 10
CNN 2. 06 1. 06 1. 71

CNN-Transformer 0. 61 1. 22 2. 66

4. 3　 实验结论

与去掉 CNN 和 Transformer 组件的对比实验分析,
结果表明 CNN-Transformer 的特征融合组件融合局部

特征和时序特征对 SOH 估计是有提升的。 与 CNN 和

LSTM 的对比实验分析,CNN 的局部特征提取能力和

LSTM 的时序特征提取的能力,两者均获得了较好的

SOH 估计效果。 但 CNN-Transformer 结合了 CNN 的局

部特征提取和 Transformer 的时序特征提取,并将局部

特征和时序特征进行特征融合。 结果表明, CNN -
Transformer 在挖掘健康指标数据深层信息的能力均比

CNN 和 LSTM 的能力强。 同时,挖掘健康指标的多元

深层特征是有助于提高 SOH 估计精度的。

5　 结束语
本文从部分放电电压和温度数据中提取动态变化的

3 个健康指标用于模型输入,基于 CNN 和 Transformer 进

行多模型特征融合的 SOH 估计。 在所有测试电池的

SOH 估计结果,CNN-Transformer 的 RMSE
 

和 MAE 均优

于 CNN 和 LSTM。 由此说明,所提出的基于 CNN 和

Transformer 组合的锂离子电池 SOH 估计方法是有效的,
充分利用不同模型的特征提取能力,提高了 SOH 估计的

准确度。
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