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摘要：为了更好的监测动力锂电池健康状态。提出一种基于改进双向时间卷积网络、长短

期记忆网络和注意力机制的锂电池健康状态预测方法。使用冠豪猪优化器对所提方法的超

参数进行寻优。在马里兰大学锂电池充放电数据集中进行测试，提取和容量相关健康特征，

通过皮尔逊相关系数筛选相关度较高的健康特征作为神经网络算法的输入。提出的方法在

所有电池健康状态预测的均方根误差均不超过 0.020，平均绝对误差不超过 0.017，决定

系数在 0.995 以上。在锂电池健康状态预测可以实现较高的精度。 
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Abstract:  In order to better monitor the health state of power lithium batteries. A lithium battery health 

state prediction method based on Improved Bidirectional Temporal Convolutional Network,  Long Short Term 

Memory Network and Attention Mechanism is proposed. The hyperparameters of the proposed method are 

optimized using Crested Porcupine Optimizer. Tests were conducted on the University of Maryland lithium 

battery charge/discharge dataset to extract capacity-related health features, and the health features with higher 

correlation were screened by Pearson correlation coefficient as inputs to the neural network algorithm. The Root 

Mean Squard Error of the proposed method is no more than 0.020, the Mean Absolute Error is no more than 

0.017, and the R-Square is above 0.995 for all battery health state predictions. Higher accuracy can be achieved 

in lithium battery health state prediction. 
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1 引  言 

新能源汽车动力电池主要是锂电池，主要原因是锂电池能量密度高、污染低、寿命长。

由于电池在使用过程中，伴随着充放电循环次数的增多，电池内部发生了一些不可逆的化

学反应，导致内阻增大，实际容量降低[1]。电池管理系统(BatteryManagement System, BMS)

对于锂电池安全稳定运行至关重要，BMS 可以合理控制锂电池运行状态，对每个电池单

元进行智能管理，延长使用寿命，确保安全。锂电池的健康状态(State Of Health, SOH)和

剩余使用寿命(Remaining Useful Life, RUL)预测是 BMS 的重要组成部分。 

锂电池 SOH 预测方法主要包括模型驱动和数据驱动 [2]。基于模型的方法主要包括电

化学模型和等效电路模型，孙等人[3]基于一阶 RC 等效电路模型，提出基于多维数据特征

融合的锂电池预测方法。Miniguano 等人[4]对用于汽车应用的三种不同等效电路模型进行

了比较研究，得出戴维南模型较为符合电池的电化学模型。 

然而，建模和计算过程是复杂的，且电池的老化过程是非线性的，常常伴随着副反应

的发生，所以很难找到合适的模型。基于数据驱动的方法主要包括机器学习、深度学习和

多种方法融合进行预测。数据驱动的方法不需要考虑电池内部复杂的反应，只需对电池充

放电循环的历史数据进行处理，被国内外众多学者广泛应用。郭等人[5]提出基于注意力机

制和SOA-LSTM的锂电池建立状态估计方法，该方法在CALCE锂电池数据集中进行测试，

提取 4 种健康特征，均方根误差为 0.011，模型拟合度达到 98%以上。刘等人[6]提出改进

粒子群优化算法优化 LSTM 网络（IPSO-LSTM），在 NASA 锂电池数据中进行实验，均方

根误差低于 0.03，相较于 BP、LSTM、PSO-LSTM 模型，IPSO-LSTM 算法的误差更小。

刘等人[7]提出一种基于 TCN 和 BiGRU 的锂电池健康状态估计方法，并在模型中添加

Dropout 层，有效防止模型过拟合。时间卷积网络(Temporal Convolutional Network, TCN)

适合处理时序预测问题，但 TCN 参数较多，训练较为困难，且预测精度需要进一步提高。

现有研究中多使用单一网络模型，不同模型融合的方法往往可以得到更好的性能和效果。 

数据驱动的方法更依赖于特征的选择和算法参数的设置。提取的特征与预测值的相关

度不足会造成预测误差较大，算法参数选择不当会导致模型不收敛，预测效果差 [8]。为了

解决神经网络算法参数选择问题，使用智能优化算法对神经网络算法的超参数进行优化。 

智能优化算法，又称元启发式算法，是人工智能领域的一个子集，在现实生活中的工程问

题、资源分配、调度和利润最大化，智能优化算法都发挥着重要作用[9]。 

针对以上问题，本文提出基于改进双向时间卷积网络(Improved Bidirectional Temporal 

Convolutional Network, BiTCN)-注意力机制SE(Squeeze-and-Excitation)模块-长短期记忆网

络(Long Short Term Memory Network, LSTM)锂电池健康状态估计算法。使用深度可分离卷积替

换 TCN 中的原有卷积，减少 TCN 的模型参数。将 SE 注意力机制添加到 TCN 网络的输出，

使模型更加关注和锂电池健康状态有关的特征。引入双向机制来处理序列数据，进一步提

高 TCN 网络的性能。添加 LSTM，对特征进一步提取。同时，使用冠豪猪优化器对所提



 

算法的超参数进行寻优，提高模型的精度。使用马里兰大学先进生命周期工程中心(Center 

for Advanced Life Cycle Engineering， CALCE)锂电池数据集中的四个电池进行实验，只使

用一个的电池的部分数据进行训练，在其他电池中也取得较好的预测结果，决定系数

(R-Square, R2)在 4 个电池中均达到了 0.995 以上，均方根误差均(Root Mean Squard Error， 

RMSE)和平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)都在 0.02 以下，表现出较高的 SOH 预测

精度。 

本文分为以下几个部分。第一部分介绍了冠豪猪优化器以及 IBiTCN-SE-LSTM 方法，

第二部分介绍了实验所用数据集以及健康特征提取(Health Features, HF)。第三部分使用实验

证明所提的 IBiTCN-SE-LSTM 方法可以更准确估计锂电池的 SOH，最后对全文进行了总结。 

 

2 方法 

2.1 冠豪猪优化器 

冠豪猪优化器（Crested Porcupine Optimizer, CPO）是 Mohame 等人[10]提出的一种新型

的群智能优化算法，CPO 包含了探索和开发阶段，其中开发和探索阶段包含了四种不同的

保护机制，从攻击性最小到攻击性最强分别为：视觉、声音、气味和物理攻击。 

2.1.1 探索阶段 

跟据冠豪猪(Crested Porcupine, CP)的防御行为，当捕食者较远时，CP 会采用两种防御

手段警告捕食者，即视觉策略和声音策略。 

第一种防守策略。当 CP 察觉到捕食者与自己的距离过于接近时，它开始举起并摆动羽

毛，给捕食者一种它很大的错觉。对这一行为进行建模。 
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其中 ( )cpX t 是迭代 t 次的最优解， iY t 是通过当前时刻的 cp 和随机位置的 cp 杂交得到

的， ( )iX t 代表迭代 t 次时捕食者的位置， 1 是是随机生成的数，且符合正态分布， 2 是 0

和 1 之间内的随机值。生成 iY t 的数学公式如下： 
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其中 r是  1, N 之间随机生成的整数。 

第二种防守策略，CP 通过制造刺耳的声音警告捕食者，当捕食者靠近时，CP 会发出更

大的声音警告捕食者。这一阶段进行建模如下。 
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其中 1r 和 2r 是区间  1, N 内随机生成的两个整数， 3 是区间  0 1，内生成的随机值。二元向量

1U 取值在 0和 1之间，用于模拟该策略中可能出现的情况，即捕食者听到 CP发出声音的反

应，逃离、停止接近，或者声音较弱对捕食者没有造成太大影响而继续靠近，此时 CP 发出

的声音也会变大。 

2.1.3 开发阶段 

根据 CP 的防御行为，当捕食者与 CP 的距离继续接近时，CP 会采用释放臭气或者物理

攻击的策略。 

第三种防守策略，CP 会散发一种恶臭味，阻止捕食者靠近。对这一阶段进行建模。 
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其中 3r 是 1 和 N 之间随机生成的整数。rand 是一个包含  0 1，之间随机生成的数值的向量。

用于控制方向， t 为防御因子，是在区间  0 1，内生成的随机值， t

iS 是气味扩散因子。其中

 f  表示第当前个体的适应度值。ε 是一个小值。 rand 是一个变量，为 0 和 1 之间的随机

数。与第二种防守策略类似，
1U 向量用于模拟该策略中可能出现的三种情况。 

第四种防守策略，即物理攻击，当捕食者非常接近时，CP 会采用攻击手段，保护自己。

对这一阶段进行建模。 
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其中 t

cpx 是当前迭代次数的最优位置，代表 CP，α 是收敛速度因子， 4 是在 0 和 1 范围内生

成的随机值， t

iF 是影响第 i 个捕食者的 CP 的平均力。 
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其中 im 是当前迭代次数第 i 个捕食者的质量， 1t

iv  是第 i 个捕食者在下一次迭代时的最终速

度， t

iv 是当前迭代次数第 i 个捕食者的初始速度， 6 是在区间  0 1，内生成的随机值向量。 

2.2 加性注意力机制 

加性注意力机制使用全连接层来计算注意力，通过引入可学习的权重后，注意力机制可

以使网络在输入序列上分配不同的注意力权重。可以使得网络可以更高效的处理数据，提取

更多的信息。wu 等人[11]将加性注意力机制应用于 transformer 中，使得 transformer 的参数量

更少。 

2.3 改进双向时间卷积网络 

2.3.1 时间卷积网络 

TCN[12]是一种处理时间序列数据的深度学习算法，采用扩张卷积来增加感受野，使得

TCN 通常具有更少的参数;TCN 通过扩张卷积来捕捉长期依赖，避免了顺序依赖，使得 TCN

在大规模数据集上的训练更加有效。TCN 主要由因果卷积、扩张卷积和残差块三部分构成。 

因果卷积可以使 TCN 在处理时间序列任务时，仅对过去时间步骤的数据执行运算，

保持因果性。扩张卷积使模型能够捕获更多对长输入数据的依赖关系。残差块可以提高网

络的性能，一个残差块有两个非线性扩张因果卷积层，权重归一化层 WeightNorm，激活

函数为 ReLU。TCN 中引入了 Dropout 层，防止模型过拟合。 

2.3.2 双向时间卷积网络  

双向时间卷积网络（Bidirectional Temporal Convolutional Network. BiTCN）由前向层和

反向层组成，前向的 TCN 从前向后处理数据，反向的 TCN 从后向前对数据进行处理[13]。

将两个 TCN 的输出进行叠加，可以提高整个网络对数据的处理能力，从而提高预测的精

度。 

2.3.3 改进残差块结构 



 

将 BiTCN 中的 WeightNorm 去掉，使用深度可分离卷积替换原本的因果卷积，深度可

分离卷积由深度卷积和逐点卷积组成，可以大大减少参数的数量。采用 LeakyReLU 作为

激活函数，可以提高网络的鲁棒性[14],将残差块中卷积层数缩减为 1 层，在残差块中添加

加性注意力机制，使得在残差网络中分配不同的权重以获得全局和局部关系。可以更好的

学习输入特征与容量之间的关系。改进后的残差网络如图 1 所示。 

 
图 1  改进残差块结构图 

Fig. 1  Improved residual block structure diagram 

2.4 长短期记忆网络 

LSTM 由遗忘门、输入门、输出门组成，能够处理较长的序列数据[15]，LSTM 结构如

图 2 所示。 

 
图 2  LSTM 网络结构图 

Fig. 2  LSTM network structure diagram 

2.5 通道注意力机制 

SE 通道注意力机制参数数量少、结构简单、通道数和输入数据大小没有变化，可以作

为子网络嵌入到任何神经网络中[16]。SE 通道注意力机制的结构如图 3 所示。 
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图 3  SE 注意力机制结构图 

Fig. 3  SE Attention Mechanism Structure Diagram 

2.6 改进双向时间卷积网络-通道注意力机制-时间卷积网络方法 

为了提高预测的准度，将之前所提的方法进行组合，提出 IBiTCN-SE-LSTM 方法，在

IBiTCN 后添加 SE 注意力机制，可以提高网络的数据处理能力。与其他从空间维度提升网

络性能的注意力机制相比，SE 注意力机制从特征和通道之间的关系考虑问题，从而避免了

加深网络层数的不良影响。IBiTCN-SE-LSTM 方法的结构如图 4 所示。其中 FC 为全连接层，

Dropout 为随机丢失层，可以防止模型过拟合。 

 
图 4  IBiTCN-SE-LSTM 方法结构图 

Fig. 4  Structure of the IBiTCN-SE-LSTM method 

2.7 锂电池健康状态定义及计算方法 

SOH 是检验动力电池性能的重要指标，SOH 可以使用电池容容量来表示[17]。电池 SOH

的具体方程如下。 

 SOH 100%i

o

C

C
   (11) 

其中 iC 为电池循环 i 次的容量， oC 为电池的初始容量。 

3 数据介绍及数据处理 

本文选用 CALCE 开源锂电池充放电数据集。采用该数据集中编号为 CS2_35、CS2_36、

CS2_37 和 CS2_38 的电池进行测试，4 个电池在同样的条件中进行充放电实验，该实验采

用的锂电池额定容量为 1.1Ah，额定电压为 4.2V。采用标准的恒流恒压充电方式，充电实验

首先用 0.5C 的恒定电流充电至 4.2V，然后按照 4.2V 的恒定电压进行模式充电，直到充电

电流降到 0.05A；放电实验按照 1C 电流放电至 2.7V[18]。 

对实验数据进行处理，部分充放电循环中进行了充电或只进行了放电实验，或者充放电

只维持了很短的时间，这些数据可能会造成干扰，应被舍弃。对容量数据进行清洗，每 40

个数据作为一个子数据，计算子数据的标准差和平均值，数据不在平均值加减两倍标准差范

围内的值为异常值，应舍弃。处理后的电池容量退化曲线如图 5 所示。 

IBiTCN Dropout SE注意力机制 LSTM FC

输
出

输入

Dropout



 

 
图 5  电池容量退化曲线 

Fig. 5  Battery Capacity Degradation Curve 

以 CS2_35 电池为例，获取数据集中每个充放电循环测得的电压、电流和内阻，提取

的健康特征曲线如图所示。 

 
(a)  (b)           

   
                  (c)                                   (d) 

图 6  提取 CS2_35 锂电池健康特征 

Fig. 6  Extracting CS2_35 Lithium Battery Health Characteristics 

恒压充电时间(CVCT)：从图 6(a)中可以看出，随着充放电循环次数的增加，恒压充电

时间逐渐减小。将 CVCT 作为健康特征，即为 HF1。 

恒流充电时间(CCCT）：如图 6(b)所示，恒流充电时间随着充放电次数的增加而逐渐

减少，记为 HF2。 

恒流放电时间(CCDT)：如图 6(c)所示，恒流放电时间随着充放电次数增加而减少，记

为 HF3。 



 

内阻(resistance)：如图 6(d)所示，随着充放电循环次数的增加，电池的平均内阻呈现

逐渐增大的趋势，由于内阻在实际中不易测得，故不将内阻作为健康特征。 

使用皮尔逊相关系数分析健康特征与容量的相关度如表 1 所示。 

表 1  使用皮尔逊相关系数分析健康特征与容量的相关度 

Table 1  Using Pearson's correlation coefficient to analyze the correlation between health 

characteristics and capacity 

健 康 特

征 

HF1 HF2 HF3 

皮尔逊相关系

数 

-0.790442 0.987776 0.999961 

从表中可以看出 HF1 与容量有较强的负相关性，HF2 和 HF3 与容量有较强的正相关

性，故将提取的三种健康特征作为所提方法的输入。 

 

4 实验 

本实验采用 64位Window 11操作系统，算法基于 python3.8和 tensorflow2.9进行开发。 

由于锂电池的 SOH 和电池容量相关，故本实验对电池容量进行预测。将实验数据按

照样本数、时间步长、特征维度的方式进行重新排列，本实验中样本数为每次放入网络中

的批大小，时间步长为 1，对当前时刻的一个健康状态进行估计，输入特征为 3 个健康特

征，维度为 3 维。输出为当前时刻的容量。 

使用 CPO 算法对所提 IBiTCN-SE-LSTM 方法的 IBiTCN 隐藏层层数、IBiTCN 卷积核

大小、IBiTCN 残差块数量、IBiTCN Dropout 等超参数进行优化，具体参数设置如表 2 所

示。CPO 算法种群数目设置为 20，迭代次数为 30。为了防止过拟合，将 CS2_35 号电池

的前 70%数据作为训练数据，其余部分作为验证数据，并以决定系数（R2）作为目标函数

进行优化。 

表 2  待优化的 IBiTCN-SE-LSTM 算法的超参数范围 

Table 2  Hyperparameter range of the IBiTCN-SE-LSTM algorithm to be optimized 

优化参数名称 优化参数范围 

IBiTCN 隐藏层层数 [10,128] 

IBiTCN 卷积核大小 [1,5] 

IBiTCN 残差块数量 [1,7] 

IBiTCN Dropout [0,0.5] 

LSTM 隐藏层层数 [10,128] 

学习率 [0.001,0.11] 

训练轮数 [100,1000] 

批大小 8,16,32 

 

使用 CPO 优化得到的最优参数：IBiTCN 隐藏层层数为 40，卷积核大小为 2，残差块

数量为 1，Dropout 为 0.011，LSTM 隐藏层层数为 51，学习率为 0.0081，训练轮数为 400，

批大小为 32。保存最优模型。 

将所提算法与 TCN、BiTCN、LSTM、IBiTCN 算法进行对比，TCN、BiTCN、IBiTCN

的隐藏层层数设为 40， LSTM 的隐藏层层数设为 51，训练轮数为 400，优化器为 Adam，

学习率为 0.011，训练数据均为 CS2_35 电池总数据的 70%。对比实验结果如图 6 所示，虚

线为预测起点，为 40%的数据点处。 



 

  
(a) CS2_35 预测结果                          (b) CS2_36 预测结果          

   
(c) CS2_37 预测结果                      (d) CS2_38 预测结果 

图 7  不同算法在 CALCE 锂电池数据集的 SOH 预测结果 

Fig. 7  SOH prediction results of different algorithms on the CALCE lithium battery dataset 

从图 7 中可以看出提出的算法更加贴合原始容量曲线。为了进一步对比几种算法的预

测精度，计算神经网络输出的预测结果与真实容量值之间的均方根误差（Root Mean Square 

Error, RMSE）、平均绝对误差（Mean Absolute Error, MAE）和决定系数（R-Square, R2），

这些评价指标的计算公式如下。 
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其中C 代表电池容量的实际值，C 代表电池容量的预测值，C 代表实际电池容量的均值。 

使用不同算法预测四种电池的 SOH 的评价指标如表 3 所示。 

表 3  不同算法在 CALCE 锂电池数据集的评价指标 

Table 3  Evaluation metrics of different algorithms on the CALCE lithium battery dataset 

电池 算法 RMSE MAE R2 

CS2_35 

CPO-IBiTCN-SE-LSTM 0.0181 0.0157 0.9965 

IBiTCN 0.0313 0.0220 0.9804 

BiTCN 0.0327 0.0284 0.9886 

TCN 0.0350 0.0329 0.9840 

LSTM 0.0270 0.0155 0.9922 

CS2_36 
CPO-IBiTCN-SE-LSTM 0.0198 0.0167 0.9951 

IBiTCN 0.0288 0.0205 0.9897 



 

BiTCN 0.0386 0.0320 0.9814 

TCN 0.0453 0.0424 0.9744 

LSTM 0.0299 0.0182 0.9889 

CS2_37 

CPO-IBiTCN-SE-LSTM 0.0185 0.0147 0.9957 

IBiTCN 0.0330 0.0221 0.9863 

BiTCN 0.0363 0.0283 0.9834 

TCN 0.0393 0.0338 0.9805 

LSTM 0.0260 0.0150 0.9915 

CS2_38 

CPO-IBiTCN-SE-LSTM 0.0199 0.0164 0.9959 

IBiTCN 0.0364 0.0220 0.9861 

BiTCN 0.0406 0.0324 0.9831 

TCN 0.0385 0.0359 0.9850 

LSTM 0.0377 0.0210 0.9855 

从表中可以看出所提出的 CPO-IBiTCN-SE-LSTM 方法的三种评价指标均优于其它的深

度学习方法，在所有电池的 RMSE 均不超过 0.020，MAE 不超过 0.017，R2 在 0.995 以上，

IBiTCN方法对比BiTCN方法，预测精度有一定提高，RMSE降低了0.005-0.01，说明对BiTCN

方法的改进是有效果的，且 IBiTCN 的参数量更少。 

 

5 结 论 

本文提出一种基于 IBiTCN-SE-LSTM 的锂电池健康状态预测方法，并使用 CPO 对所提

算法的超参数进行寻优。在 CALCE 锂电池数据集中进行实验，使用皮尔逊相关系数提取与

容量相关性高的健康特征作为算法的输入。将所提方法与 IBiTCN、BiTCN、TCN 和 LSTM

方法进行对比实验，所提方法的预测结果与原始值更加接近，在四个电池的预测结果均优于

其他方法，RMSE 较其他方法降低了 0.0089-0.0255，R2 提高了 0.0043-0.207，说明所提方

法可以更准确的预测锂电池健康状态。然而，目前研究主要集中于单体电池的单一工况下进

行的 SOH 预测，未来工作将致力于开发多种工况下的电池组的 SOH 预测，实现更广泛的应

用。 
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