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摘 要:针对传统估计方法估计精度低的问题,本文提出了一种基于时空卷积网络与金字塔分割注意力融合

Transformer(TCT-PSA)模型框架的新型健康状态(SOH)估计方法。首先对 NASA电池数据集进行预处理,然后从
锂离子电池充电阶段提取健康因子(HF),采用Pearson相关系数和灰色关联分析法量化 HF与锂离子电池SOH的
相关性,并将相关性高的 HF输入到TCT-PSA模型中,SOH为模型输出。为了验证模型的有效性,利用TCT-PSA
模型估计各组电池容量衰减;使用不同模型估计各组电池的SOH并进行比较,并利用分位数估计,验证TCT-PSA模
型的准确性和鲁棒性。实验结果表明,通过对各组电池测试集和训练集容量衰减的平均绝对估计误差的验证,所提模
型的误差均在2%以内;所提模型估计各组电池SOH的平均绝对误差(MAE)、平均绝对百分比误差(MAPE)和均方
根误差(RMSE)均在0.035以内;在锂离子电池SOH分位数估计中最高精度达到99.82%。
关键词:锂离子电池;TCT-PSA;SOH估计;HF;Pearson相关系数;灰色关联分析法
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

estimation
 

methods,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel
 

state
 

of
 

health
 

(SOH)
 

estimation
 

method
 

based
 

on
 

the
 

framework
 

of
 

spatio-temporal
 

convolutional
 

network
 

and
 

Pyramid
 

Squeeze
 

Attention
 

Fusion
 

(TCT-PSA)
 

model.Convolutional
 

Transformer-Pyramid
 

Squeeze
 

Attention
 

(TCT-
PSA)

 

modeling
 

framework
 

for
 

a
 

novel
 

state
 

of
 

health
 

(SOH)
 

estimation
 

method.
 

The
 

NASA
 

battery
 

dataset
 

was
 

first
 

preprocessed,
 

and
 

then
 

the
 

health
 

factor
 

(HF)
 

was
 

extracted
 

from
 

the
 

charging
 

stage
 

of
 

lithium-ion
 

batteries,
 

and
 

the
 

correlation
 

between
 

HF
 

and
 

SOH
 

of
 

lithium-ion
 

batteries
 

was
 

quantified
 

by
 

using
 

Pearson's
 

correlation
 

coefficient
 

and
 

grey
 

correlation
 

analysis,
 

and
 

the
 

HF
 

with
 

high
 

correlation
 

was
 

inputted
 

into
 

the
 

TCT-PSA
 

model,
 

and
 

SOH
 

was
 

the
 

model
 

output.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

validity
 

of
 

the
 

model,
 

the
 

TCT-PSA
 

model
 

was
 

used
 

to
 

estimate
 

the
 

capacity
 

degradation
 

of
 

each
 

group
 

of
 

batteries;
 

the
 

SOH
 

of
 

each
 

group
 

of
 

batteries
 

was
 

estimated
 

using
 

different
 

models
 

and
 

compared,
 

and
 

the
 

quantile
 

estimation
 

was
 

used
 

to
 

verify
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

TCT-PSA
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

errors
 

of
 

the
 

proposed
 

models
 

are
 

within
 

2%
 

by
 

validating
 

the
 

average
 

absolute
 

estimation
 

errors
 

of
 

the
 

capacity
 

decays
 

in
 

the
 

test
 

and
 

training
 

sets
 

of
 

each
 

group
 

of
 

batteries;
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

(MAE),
 

the
 

average
 

absolute
 

percentage
 

error
 

(MAPE),
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

the
 

proposed
 

models
 

for
 

estimating
 

the
 

SOH
 

of
 

each
 

group
 

of
 

batteries
 

are
 

within
 

0.035;
 

and
 

the
 

highest
 

accuracy
 

of
 

the
 

quartile
 

estimation
 

of
 

the
 

SOH
 

of
 

lithium-ion
 

batteries
 

is
 

99.82%.
 

The
 

highest
 

accuracy
 

reaches
 

99.82%.
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0 引  言

  锂离子电池的健康状态(state
 

of
 

health,SOH)评估对

于保证电池运行的可靠性和安全性至关重要[1]。随着充放

电次数的增加,锂离子电池阳极、电解质和阴极中发生电化

学副反应,其性能逐渐下降。SOH估计一般用于评价电池
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的退化程度,准确可靠的SOH 估计是电动汽车平稳运行

和安全运行的保障[2]。

SOH作为电池管理系统的一个极其重要的指标,但无

法直接测量,需通过电压、电流、温度和阻抗等可测量参数

来准确估计SOH[3]。SOH 估计方法可分为3类:1)实验

方法(如库仑计数法、开路电压法等)[4];2)基于模型的方法

(如扩展卡尔曼滤波、电路模型等)[5];3)数据驱动方法(包
括深度学习和机器学习方法)[6]。实验方法简洁明了,能够

获得丰富的退化信息并准确估计电池的SOH。然而,这种

方法不仅耗时且昂贵,还会永久性地影响电池的使用寿命。
在基于模型的方法中,以阻抗和容量等参数为指标,利用结

果量化电池的退化程度。然而,由于实现难度大且计算量

大,该算法在在线状态估计中的应用受到限制。数据驱动

模型是一个“黑匣子”,利用常规监测和历史收集的系统运

行数据(如温度、电流),来模拟电池外部参数之间的复杂关

系。数据驱动的方法比基于模型的方法更快,涉及的复杂

力学更少[7]。近几年深度学习方法被广泛地应用于电池的

SOH估计之中。Ye等[8]提出了一种称为物理信息神经网

络(physics-informed
 

neural
 

network,PIFNN)的方法估计

SOH,对模糊神经网络的预测进行了物理约束的二次“训
练”,进一步增强了可解释性,提高了估计精度。Zhang
等[9]提出了一种扩张的残差回归网络来估计锂离子电池在

各种和不完全充电条件下的SOH,并通过与机器学习算法

和浅卷积网络的比较,验证了该方法的准确性和鲁棒性。

Lin等[10]提出了一种考虑电池内阻的数据驱动方法来估算

锂离子电池的SOH,将等效电路模型(equivalent
 

circuit
 

model,ECM)和数据驱动方法有效地结合在一起。采用蚁

群算法对解释助推机(explanation
 

boosting
 

machine,EBM)
模型参数进行优化,从而提高了模型的鲁棒性。陈媛等[11]

提出了一种结合降噪自编码器(denoising
 

auto
 

encoder,

DAE)和门控递归单元(gated
 

recurrent
 

unit,GRU)的递归

神经网络混合模型,用于电池SOH估计,提高了算法精度

及抗干扰能力。Gu等[12]提出了一种新的基于数据预处理

方 法 和 卷 积 神 经 网 络 (convolutional
 

neural
 

network,

CNN)-Transformer框架的SOH估计方法,解决了如何更

好地捕捉局部和全局信息。
尽管现有的估计方法可以准确地估计电池SOH,但由

于其在长序列建模方面的可扩展性有限且训练过程耗时,
学习长期依赖关系是一大挑战。对于神经网络来说,学习

长依赖关系的能力主要受到正向和反向信号路径长度的影

响。随着序列中组件之间路径长度的增加,捕获长期依赖

关系的效率会显著降低。
为了解决上述问题,本文提出了一种基于时空卷积网

络 和 金 字 塔 分 割 注 意 力 融 合 Transformer(temporal
 

convolutional
 

transformer-pyramid
 

squeeze
 

attention,
 

TCT-PSA)的方法来评估锂离子电池的SOH。与传统方

法不同,TCT-PSA模型能够考虑不同的输入变量,并通过

变量选择网络(variable
 

selection
 

network,VSN)智能地选

择最显著的健康因子(health
 

factor,HF)。该模型在每次

充放电后对锂离子电池的SOH 估计表现出良好的性能,
能够准确拟合电池SOH衰减曲线。同时,采用Pearson相

关系数和灰色关联分析法综合选取相关系数高的 HF,以
优化锂离子电池SOH估计的输入。实验结果表明,TCT-
PSA模型不仅提高了估计精度,还具有较高的鲁棒性。

1 TCT-PSA模型构建

1.1 GRN与VSN
  外生输入和目标之间的确切关系通常是事先未知的,
因此很难预见哪些变量是相关的[13]。此外,很难确定非线

性处理的程度该多大,为了使模型能够灵活地处理非线性,
使用门控残差网络(gated

 

residual
 

network,GRN),其接受

一个主要输入a和一个可选的上下文向量c,结果是:

GRNω(a,c)= LayerNorma+GLUω η1    

η1=W1,ωη2+b1,ω

η2=ELUW2,ωa+W3,ωc+b2,ω  

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

式中:ELU为指数线性单位激活函数,η1 ∈R
dbmodel、η2 ∈

R
dbmodel 为中间层,LayerNorm为标准层归一化,ω 为表示

权重的指数。令γ∈R
dbmode 为输入,则GLU可表示为:

GLUω(γ)=σ W4,ωγ+b4,ω  ☉ W5,ωγ+b5,ω  (2)

式中:σ(.)是sigmoid激活函数,W(.)∈R
dbmodel×dbmodel 为权

重,b(.)∈R
dbmodel 为偏差,☉ 为元素的 Hadamard乘积。

VSN是通过选择重要的特征,减少不必要的噪声输

入,以提高建模性能。假设在时间点t下,有mχ 个变量,对
连续型变量,做线性转换。变换后的变量是dbmodel 维度向

量,转换后的变量即为ξ
(j)
t ,j为第j个变量,t为时间点t。

对于历史输入,放平后的结果是:

Ξt= ξ(1)T
t ,…,ξ

mχ  
T

t  T (3)
利用这些转换变量,进行变量选择:

ξ
~

t =∑
mχ

j=1
v(j)

χtξ
~(j)
t (4)

式中:其中,v(j)
χt 为特征选择的权重,ξ

~(j)
t 为非线性处理后

的特征。GRN模块和VSN结构如图1所示。

图1 GRN与VSN结构示意图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

GRN
 

and
 

VSN
 

structure
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在GRN与VSN中,为了提供适度的模型容量以捕捉

复杂的时间序列模式,选取嵌入维度为64和隐藏层维度为

256;为提供稳定的训练过程,学习率设置为0.0005。为保

证训练稳定性的同时提高了计算效率,批量大小设置为

32;训练轮数为100确保模型有足够的时间收敛。

1.2 PSA
  金字塔分割注意力(pyramid

 

squeeze
 

attention,PSA)
模块的主要作用是增强网络对多尺度信息的表示能力[14],
并实现局部和全局通道注意力之间的有效交互,从而提高

网络的性能和泛化能力。
在进行SOH估计时,PSA为在多个尺度上捕捉特征,

适应不同的特征尺寸,将金字塔层级数设置为3;为了能够

在减少通道数量的同时,保持关键信息,降低计算复杂度,
设置0.5的压缩因子;为了保证足够的注意力机制复杂度

的同时,保持计算效率,选取8个多头注意力。
首先,通过分割金字塔链接(squeeze

 

pyramid
 

concat,

SPC)分割通道,然后提取每个通道特征图上的空间信息进

行多尺度特征。为降低参数量,应用多尺度卷积内核分组

卷积提取不同尺度特征图的空间信息,多尺度内核大小与

组大小的关系表示为:

G = 2
K-1
2 , K >3
1, K =3 (5)

式中:数量K 为核大小,G 为组大小。尺度特征图生成函

数为:

Fi =Conv(Ki×Ki,Gi)(Xi),i=0,1,2,…,S-1
(6)

最后得到多尺度融合之后的特征图:

F =Cat([F0,F1,…,FS-1]) (7)
第 二,利 用 分 割 提 取 权 重 (squeeze-and-excitation

 

weight,SEWEIGHT)模块提取不同尺度特征图的通道注

意力,得到每个不同尺度上的通道注意力向量。如下:

Zi=SEWeight(Fi),
 

i=0,1,2…S-1 (8)
式中:Zi∈RC'×1×1 为注意力权重,整个多尺度通道注意力

权重向量为:

Z=Z0􀱇Z1􀱇 … 􀱇ZS-1 (9)
第三,利用Softmax重新标定多尺度通道注意力向量

进行特征,得到新的注意力权重:

atti=SoftmaxZi  =
expZi  

∑
S-1

i=0
expZi  

(10)

将式
 

(10)进行拼接融合,得到整个通道注意向量:

att=att0􀱇att1􀱇 … 􀱇attS-1 (11)
第四,将重新校准后的权重与相应的特征图进行逐元

素相乘,以生成多尺度特征信息的注意力加权特征图。

1.3 TCN
  为了提 取 局 部 特 征,使 用 时 间 卷 积 网 络(temporal

 

convolutional
 

network,TCN)[15],
 

为了捕捉较深的时间依

赖性,设置层数为4;为了能够在时间序列上进行平滑的局

部模式捕捉,同时保持模型的计算效率,设置卷积核大小为

3;其他超参数设置同1.1所述。其结构如图2所示。

图2 TCN结构示意图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

TCN
 

structure

TCN的显著特征是:

1)在这个体系结构中,卷积操作具有因果性,未来的信

息不会“泄露”到过去。

2)这个结构适用于任意长度的序列,将其映射到同样

长度的输出序列。它强调了利用深度网络(通过增强残差

层)和扩张卷积的组合来构建有效的长历史视窗,从而提升

网络对远处过去的预测能力。TCN不使用门控机制,具有

更长的记忆。
为了实现特征1),TCN 使用因果卷积;为了实现特

征2),TCN 使用了一维全卷积网络(fully
 

convolutional
 

network,FCN)架构,即TCN=1D+因果卷积。
对于一维序列,输入x∈Rn 和滤波器f:{0,…,k-1}→

ℝ,定义序列元素s上的扩张卷积运算F 为:

F(s)= x*df  (s)=∑
k-1

i=0
f(i)·xs-d·i (12)

式中:d 为扩张因子,k为滤波器尺寸,s-d·i表示过去的

方向。

1.4 所提的TCT-PSA模型

  在介绍完上述各模块后,得到最终的TCT-PSA模型。
整个TCT-PSA模型如图3所示,首先是输入层,由3个部

分组成:静态信息、历史信息和未来信息。静态信息涵盖了

不变的特征,如客户基本信息;历史信息是希望预测的变量

的过去数据;未来信息则包括其他变量的预测或者已知的

未来事件。其次是变量选择层,它的任务是从输入数据中

选择重要的特征,并将其传递到后续的编码层。编码层采

用了TCN,它首先接收来自变量选择层的重要特征,并从

这些特征中提取局部信息。然后,通过局部和全局通道注

意力的有效交互,采用了PSA机制,以进一步提升特征表

征的质量。这些编码后的特征被传送到多个解码层最终输

出所需的分位数估计结果。
通过多层次的信息提取和交互,从输入数据中学习并

预测目标变量的分布情况。这一体系结构使得模型能够
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图3 所提的TCT-PSA模型

Fig.3 The
 

proposed
 

TCT-PSA
 

model

更好地捕获数据中的复杂关系和模式,从而提高了估计的

准确性和鲁棒性。

TCT-PSA模型通过联合最小化分位数损失来训练,
并对所有分位数输出求和:

(Ω,W)=∑
yt∈Ω
∑
q∈Q
∑
τ=1

QL yt,ŷ(q,t-τ,τ),q  
Mτmax

(13)

QL(y,ŷ,q)=q(y-ŷ)++(1-q)(ŷ-y)+ (14)

式中:Ω 是包含M 个样本的训练数据的域,W 表示权重,q
是输出分位数的集合,即q= {0.1,0.5,0.9}。

2 SOH估计模型

2.1 SOH估计流程

  结合上文所提模型结构,本文提出的基于 TCT-PSA
的锂离子电池SOH估计模型的完整流程如图4所示。

图4 基于TCT-PSA的锂离子电池估计流程

Fig.4 TCT-PSA
 

based
 

estimation
 

flow
 

for
 

Li-ion
 

battery

  步骤1)输入 NASA原始数据集,包含四组电池数据

集B0005,
 

B0006,
 

B0007,
 

B00018,数据集中包含每一次循

环的充 电 或 放 电 数 据。步 骤 2)数 据 预 处 理。利 用

MATLAB内置函数加载原始数据集,得到每组电池的充

放电数据集;接着,进行数据平衡处理,确保数据集中不同

类别的样本数量均匀,清洗缺失值,提取充电数据、计算电

·521·
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池测量电压、电流、负载电压、负载电流、温度和时间的平

均值;最后,利用cvpartition函数分别将每组电池的充放

电数据划分为80%的训练集和20%的测试集。步骤3)在
电池充电阶段提取 HF,采用Pearson相关系数和灰色关

联分析法量化 HF与锂离子电池SOH的相关性,然后,对
相关性高的 HF采用最小-最大值特征尺度方法进行归一

化,从而加速训练过程,达到最小代价函数。最后,将相关

性高的 HF输入到TCT-PSA模型中。步骤4)进行SOH
估计。为了验证模型的有效性,利用TCT-PSA模型估计

各锂离子电池容量衰减。接着,使用不同模型与所提模型

估计锂离子电池的SOH并进行比较,验证TCT-PSA模型

的准确性。步骤5)模型评价。通过TCT-PSA估计每个锂

离子电池测试集和训练集的容量衰减,使用平均绝对误差

(average
 

absolute
 

error,MAE)验证该模型的有效性;利用

评价指标 MAE、平均绝对百分比误差(average
 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE)、均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)验证所提模型与其他模型估计锂离子电池

SOH的准确性。

2.2 特征提取

  为实现锂离子电池SOH的在线监测,选择适当的输

入特征来反映电池的老化情况。本文从充电阶段提取输

入特征,因为在放电阶段,电池的变化较大,难以提取稳定

的特征[16]。电池老化与电压、电流、内阻和温度曲线的变

化一致。但这些数据由非均匀采样获取,且数据量庞大,
导致处理困难[17]。因此,提取适当的 HF以描述这些曲线

的趋势对锂离子电池SOH至关重要。
本文从充电曲线中选取7个 HF进行分析,其中恒流

充电下有时间t1、温度T1、电压积分L1;恒压充电下有时

间t2、温度T2、电流L2;贯穿整个充电阶段的内阻R。将

以上 HF进行分组,即时间、温度、电压电流、内阻。
采用Pearson相关系数和灰色关联分析法对以上7个

HF与SOH进行相关性分析,公式分别如下:

γ=cov(X,Y)/ SXSY (15)

λ(X,Y)=
∑

n

k=1
λ(X(k),Y(k))

n
(16)

式中:X、Y 分别代表 HF和SOH,γ,λ 的绝对值越大,代
表HF和SOH的关联性越强。锂离子电池的HF与SOH
的Pearson相关系数和灰色关联系数分别如表1和2所

示,各 HF的Pearson相关系数图如图5所示。

表1 HF的Pearson相关系数

Table
 

1 Pearson
 

correlation
 

coefficients
 

for
 

HF

型号
不同 HF对应的Pearson相关系数

t1 t2 T1 T2 L1 L2 R
B0005 0.911 -0.902 0.944 -0.157 0.992 -0.875 0.924
B0006 0.924 -0.245 0.931 -0.024 0.991 -0.625 0.956
B0007 0.919 0.775 0.904 0.854 0.996 0.487 0.915
B0018 0.902 0.782 0.913 0.602 0.995 0.874 0.901

表2 HF的灰色相关系数

Table
 

2 Gray
 

correlation
 

coefficients
 

of
 

HF

型号
不同 HF对应的灰色相关系数

t1 t2 T1 T2 L1 L2 R
B0005 0.903 0.805 0.921 0.526 0.932 0.8750.924
B0006 0.914 0.545 0.923 0.624 0.941 0.6850.916
B0007 0.931 0.755 0.917 0.658 0.912 0.6870.905
B0018 0.914 0.732 0.903 0.742 0.925 0.7740.908

  由表可知:t1、T1、L1、R 的Pearson相关系数和灰色

关联系数都大于0.9;由图5可知,上述4个 HF之间具有

有较高的相关性,因此,采用其4个作为所提模型的输入

特征。

2.3 SOH定义和模型评价指标

  SOH通常是通过循环过程中实际容量超过名义容量

来计算的。因此,当实际容量低于故障阈值(例如,其额定

容量的70%)时,认为达到了电池的寿命终止,需及时更换

图5 Pearson相关系数图

Fig.5 Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

plot

锂电池[18]。通常,一个新鲜的锂电池被认为是100%健康

的,它的健康水平会随着循环周期而下降。考虑阶段信

息,定义索引 Hc,i 表示第cth 阶段的SOH,如下:

Hc,i =Qc,i/Q ∈ [0,1] (17)
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式中:Qc,i 为第ith 个周期在第cth 阶段的电流容量,Q 为电

池的额定容量。
采用 MAE、RMSE、MAPE评价所提模型的性能:

EMAE =
1
L∑

L

i=1
|Yi-Y'i| (18)

EMAPE =
1
L∑

L

i=1

Yi-Y'i
Yi

×100% (19)

ERMSE =
1
L∑

L

i=1

(Yi-Y'i)2 (20)

其中,Yi 和Y'i 分别表示第i个样本的真实值和预测

值,L 为样本个数。

3 算例分析

3.1 SOH估计模型的有效性验证

  锂离子电池的性能退化包括整个退化过程中的多个

退化行为,被认为是一个多级特征。根据先验知识,将整

个生命周期分为健康阶段、慢退化阶段和快速退化阶段3
个阶段。

本 文 采 用 的 数 据 来 自 美 国 航 天 局 (National
 

Aeronautics
 

and
 

Space
 

Administration,NASA)锂离子电

池老化数据集,从中选择了不同老化工况条件下的B0005、

6、7、18号电池为实验对象,具体信息如表3所示。各组实

验都是在常温下进行的,且充电截止电压均为4.2
 

V,恒流

充电电流均为1.5
 

A,放电电流都是2
 

A。通过保持实验条

件的一致性,可以更好地控制其他可能影响电池SOH 估

计的变量,确保对比实验的可靠性和准确性。通过python
 

3.8和matlab2022b进行实验。

表3 4组电池的充放电循环数据

Table
 

3 Charge/discharge
 

cycle
 

data
 

of
 

four
 

groups
 

of
 

batteries

型号

电池循环状态

充电截止

电压/V
放电截止

电压/V
充电恒定

电流/A
放电

电流/A
温度/

℃
B0005 4.2 2.7 1.5 2 24
B0006 4.2 2.5 1.5 2 24
B0007 4.2 2.2 1.5 2 24
B0018 4.2 2.5 1.5 2 24

  图6为各电池容量衰减的过程。
由图6可知,4组电池的容量都随着循环次数的增多

而逐渐减小,可见,在前60次循环中,容量衰减较块,但电

池SOH还是在90%以上,因此此阶段可定义为健康阶段;
在60~100次循环中,容量进一步衰减,电池SOH逐渐降

低,因此此阶段定义为慢退化阶段;在经过100次循环以

后,随着电池内阻增大,容量降低,电池SOH进一步降低,
达到临界值,此阶段称为快速退化阶段。

图6 B5、B6、B7和B18电池容量衰减曲线

Fig.6 B5、B6、B7
 

and
 

B18
 

cell
 

capacity
 

decay
 

curves

为了验证所提模型的有效性,将4组电池的前60次容

量循环数据作为训练集,60~100次循环数据作为测试集。
图7是利用TCT-PSA模型估计B0005电池容量衰减曲线

及估计误差。

图7 B5电池容量衰减和误差图

Fig.7 B5
 

Battery
 

capacity
 

decay
 

and
 

error
 

plot

由图7可知,所提模型估计电池的容量衰减曲线去真

实曲线非常接近,最大估计误差不超过0.02。其他几组电

池的估计误差如图8所示,各电池的平均绝对误差如表4
所示。

由表4可知,利用TCT-PSA模型估计各电池的容量

衰减的最大平均绝对误差不超过0.02,说明该模型有较高

的估计精度。因此,通过电池容量衰减验证了所提模型的

有效性性。此外,训练误差与测试误差水平大致相当,说
明不存在普遍的过拟合问题。

由图8可知,各组电池的最大估计误差为1.821%,最
小误差为0.984%,且各组电池的训练集测试集误差均大

于训练集误差,说明了模型具有较优的泛化性。
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图8 B6、7、18号电池平均绝对误差结果图

Fig.8 Plot
 

of
 

average
 

absolute
 

error
 

results
 

for
 

B6、7
 

and
 

18
 

cells

表4 各电池的训练集和测试集平均误差

Table
 

4 Mean
 

error
 

of
 

training
 

and
 

test
 

sets
 

for
 

each
 

cell

电池型号
平均绝对误差

训练集 测试集

B0005 0.012
 

38 0.013
 

45
B0006 0.016

 

91 0.018
 

21
B0007 0.013

 

54 0.015
 

23
B0018 0.009

 

84 0.011
 

85

3.2 SOH估计

  根据以上模型有效性验证结果,得到TCT-PSA模型

对容量估计有较高的估计精度。为了进一步验证该模型

的准确性,利用所提模型估计各组电池SOH,并与时域融

合变换器(temporal
 

fusion
 

transformers,TFT)、长短期记

忆网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)、GRU模型比较

估计结果,采用RMSE、MAPE、MAE三个指标评价模型

性能。选取以上4组电池数据的前120次循环数据进行

SOH评估,根据锂离子电池SOH 定义,可以计算出各电

池每次循环的真实SOH,不同模型估计结果如图9和表5
所示。

由图9和表5可知,TCT-PSA模型对各电池的SOH
估计曲线与真实SOH衰减曲线比较接近,所提的的模型

的各项评价指标都比其他模型低,其中 MAE最大值为

0.0319,最小值仅为0.0156,比 TFT 模型的 MAE低

0.178;所提模型 MAPE最大值为0.0263,最小值仅为

0.0125;RMSE最大值为0.0484,最小值仅为0.0097。

TCT-PSA模型的 MAE、MAPE和RMSE误差均在0.035
以内,说明了TCT-PSA模型估计锂离子电池SOH具有较

高的估计精度。

图9 各电池在不同模型下的SOH估计结果示意图

Fig.9 Schematic
 

representation
 

of
 

SOH
 

estimation
 

results
 

for
 

each
 

cell
 

under
 

different
 

models
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表5 各电池的SOH在不同模型上的估计误差

Table
 

5 Estimation
 

error
 

of
 

SOH
 

on
 

different
 

models
 

for
 

each
 

cell
电池 模型 MAE MAPE RMSE

B0005

GRU 0.035
 

6 0.052
 

5 0.065
 

4
LSTM 0.032

 

2 0.042
 

8 0.048
 

7
TFT 0.029

 

4 0.036
 

9 0.052
 

5
TCT-PSA 0.019

 

8 0.022
 

1 0.022
 

1

B0006

GRU 0.046
 

3 0.068
 

4 0.066
 

4
LSTM 0.052

 

1 0.061
 

1 0.034
 

8
TFT 0.033

 

4 0.032
 

4 0.042
 

5
TCT-PSA 0.015

 

6 0.008
 

4 0.011
 

3

B0007

GRU 0.053
 

0 0.052
 

9 0.075
 

3
LSTM 0.042

 

3 0.037
 

5 0.066
 

2
TFT 0.035

 

3 0.036
 

5 0.059
 

6
TCT-PSA 0.031

 

9 0.026
 

3 0.048
 

4

B0018

GRU 0.073
 

6 0.098
 

4 0.043
 

2
LSTM 0.065

 

8 0.088
 

1 0.024
 

7
TFT 0.067

 

7 0.065
 

1 0.026
 

3
TCT-PSA 0.022

 

3 0.012
 

5 0.009
 

7

3.3 电池SOH分位数估计

  为了增加模型训练深度和鲁棒性,使用分位数估计。
分位数估计可以降低对数据分布的假设,能够更准确地捕

捉到数据的分布特征,因此能精确的体现模型的估计精

度。以锂离子电池B0005为实验对象,利用所提模型与当

前有代表性的先进SOH模型,如改进的量子粒子群算法

与长短期记忆网络(improved
 

quan-tum
 

particle
 

swarm
 

optimization-LSTM,IQPSO-LSTM)[19]、递 归 高 斯 模 型

(Recurrent
 

Gaussian
 

process
 

regression,R-GPR)[20]、特征

融合的卷积神经网络(feature
 

fusion-based
 

convolutional
 

neural
 

network,FCNN)[21]、广义回归神经网络与量子遗传

算 法
 

(generalized
 

regression
 

neural
 

network-quantum
 

genetic
 

algorithm,GRNN-QGA)[22]分别估计锂离子电池

的SOH。图10为B0005的SOH在分位数估计下的精度

示意图。
由图10可知,同一模型中,分位数为0.9的估计精度

比分位数为0.5和0.1的高,其中,最高的模型估计精度达

到了0.978;不同模型中,TCT-PSA模型的各分位数估计

精度都比其他模型的高,其中,分位数为0.5的估计精度

为0.959,分位数为0.1的估计精度为0.951。其他模型的

各分位数估计精度都达到了0.930以上。
根据以上结果,各模型选取0.9的分位数估计各组锂

离子电池的SOH,估计精度如图11所示。
由图11可知,TCT-PSA模型对各组电池SOH 的估

计精度比其他模型高,最高达到99.82%,最低精度也在

99.5%以上。除此之外,其他模型估计精度都在0.835以

图10 不同模型在B0005电池的分位数估计图

Fig.10 Quartile
 

estimation
 

plot
 

for
 

different
 

models
 

for
 

B0005
 

cell

图11 各模型的0.9分位数估计精度示意图

Fig.11 Schematic
 

representation
 

of
 

the
 

0.9
 

quartile
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

the
 

models

上,其中GRNN-QGA模型较其他模型具有较高的估计精

度。这些结果表明,使用分位数估计可以提高模型的准确

性和鲁棒性,而TCT-PSA模型在估计锂离子电池SOH时

表现出了明显的优势,具有更高的精度和更好的稳定性。

4 结  论

  本文提出了一种新的方法:TCT-PSA模型,实现锂离

子电池SOH的准确估计,得出以下结论:
为了验证所提模型的有效性,本文利用TCT-PSA模

型估计锂离子电池容量衰减。结果表明,TCT-PSA模型

估计各锂离子电池的容量衰减与真实的容量衰减曲线非

常接近,训练集和测试集的平均误差不超过0.02,验证了

所提模型的有效性。
为了准确估计各组电池的 SOH,本 文 利 用 GRU、

LSTM、TFT和TCT-PSA模型估计锂离子电池SOH。在

训练效果上,TCT-PSA模型可以产生更低的损耗值。在

测试过程中,TCT-PSA模型比其他3种模型具有更强的

竞争性能,其绝对估计误差、MAE、MAPE和RMSE更低。
为了进一步验证所提模型准确性和鲁棒性,选取0.9

·921·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

的分位数估计各组电池的SOH,结果表明,TCT-PSA模

型估计各组电池SOH 的精度比其他模型高,最高达到

99.82%,最低精度也在99.5%以上,说明使用分位数估计

可以提高模型的准确性和鲁棒性。
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