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摘 要:电池健康状态(SOH)的评估是电池系统的关键技术之一,其准确性对电池系统的安全运行至关重要。弛豫

电压曲线含有丰富的电池信息,而且弛豫时间短,适用于非恒定工况下的电池健康状态评估。本文利用弛豫电压曲线

来评估磷酸铁锂电池模组的健康状态。首先,建立了基于时间常数与弛豫时间线性相关的磷酸铁锂(LFP)电池模组

的弛豫电压模型,并采用粒子群优化(PSO)算法对弛豫电压曲线参数辨识,提取健康因子。其次,开发了基于鹈鹕算

法(POA)优化的卷积神经网络(CNN)和双向长短期记忆网络(BiLSTM)的混合模型,用来评估电池的SOH。研究结

果表明,无论是采用1/2
 

C倍率还是1
 

C倍率充放电获得的弛豫电压曲线,经过PSO算法参数辨识得到的变时间常数

电压值与真实弛豫电压值的相对误差(RE)均不超过±0.12%,表明PSO方法对不同倍率下的弛豫电压具有良好的

参数辨识效果。采用1/2
 

C倍率充放电后的弛豫电压曲线,在训练集低至5%的情况下,测试集利用POA-CNN-
BiLSTM模型得到的SOH评估相对误差仍不超过±1.2%;而在1

 

C充放电倍率下,训练集低至5%时,测试集利用

POA-CNN-BiLSTM模型得到的SOH评估相对误差仍不超过±1.6%,表明POA-CNN-BiLSTM模型评估电池SOH
具有较高的精度。
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Abstract:The
 

assessment
 

of
 

state
 

of
 

health
 

(SOH)
 

of
 

batteries
 

is
 

one
 

of
 

the
 

key
 

technologies
 

in
 

battery
 

systems,
 

and
 

its
 

accuracy
 

is
 

crucial
 

for
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

battery
 

systems.
 

The
 

relaxation
 

voltage
 

curve
 

contains
 

rich
 

battery
 

information
 

and
 

has
 

a
 

short
 

relaxation
 

time,
 

making
 

it
 

suitable
 

for
 

evaluating
 

the
 

state
 

of
 

health
 

of
 

batteries
 

under
 

non
 

constant
 

operating
 

conditions.
 

This
 

article
 

uses
 

the
 

relaxation
 

voltage
 

curve
 

to
 

evaluate
 

the
 

state
 

of
 

health
 

of
 

lithium
 

iron
 

phosphate
 

battery
 

modules.
 

Firstly,
 

a
 

relaxation
 

voltage
 

model
 

for
 

lithium
 

iron
 

phosphate
 

(LFP)
 

battery
 

modules
 

based
 

on
 

linear
 

correlation
 

between
 

time
 

constant
 

and
 

relaxation
 

time
 

was
 

established,
 

and
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO)
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

identify
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

relaxation
 

voltage
 

curve
 

and
 

extract
 

health
 

factors.
 

Secondly,
 

a
 

hybrid
 

model
 

of
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

(CNN)
 

and
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

(BiLSTM)
 

optimized
 

based
 

on
 

pelican
 

optimization
 

algorithm
 

(POA)
 

was
 

developed
 

to
 

evaluate
 

the
 

SOH
 

of
 

batteries.
 

The
 

research
 

results
 

show
 

that
 

regardless
 

of
 

whether
 

the
 

relaxation
 

voltage
 

curve
 

is
 

obtained
 

by
 

charging
 

and
 

discharging
 

at
 

1/2
 

C
 

rate
 

or
 

1
 

C
 

rate,
 

the
 

relative
 

error
 

(RE)
 

between
 

the
 

variable
 

time
 

constant
 

voltage
 

value
 

identified
 

by
 

PSO
 

algorithm
 

parameters
 

and
 

the
 

true
 

relaxation
 

voltage
 

value
 

does
 

not
 

exceed
 

±0.12%,
 

indicating
 

that
 

PSO
 

method
 

has
 

good
 

parameter
 

identification
 

effect
 

on
 

relaxation
 

voltage
 

at
 

different
 

rates.
 

Using
 

the
 

relaxation
 

voltage
 

curve
 

after
 

charging
 

and
 

discharging
 

at
 

a
 

rate
 

of
 

1/2
 

C,
 

the
 

relative
 

error
 

of
 

SOH
 

evaluation
 

obtained
 

using
 

the
 

POA-
CNN-BiLSTM

 

model
 

in
 

the
 

test
 

set
 

still
 

does
 

not
 

exceed
 

±1.2%
 

even
 

when
 

the
 

training
 

set
 

is
 

as
 

low
 

as
 

5%,
 

At
 

a
 

charge
 

discharge
 

rate
 

of
 

1
 

C,
 

when
 

the
 

training
 

set
 

was
 

as
 

low
 

as
 

5%,
 

the
 

relative
 

error
 

of
 

SOH
 

evaluation
 

obtained
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using
 

the
 

POA-CNN-BiLSTM
 

model
 

in
 

the
 

test
 

set
 

still
 

did
 

not
 

exceed
 

±1.5%,
 

indicating
 

that
 

the
 

POA-CNN-
BiLSTM

 

model
 

has
 

high
 

accuracy
 

in
 

evaluating
 

battery
 

SOH.
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0 引  言

  锂离子电池以其高能量密度和超长寿命著称,广泛应

用在新能源汽车、储能电站领域。电池容量随着老化的增

加而降低,这主要是由于在充放电过程中活性物质和锂离

子的损失造成的[1]。由于电池老化速率不同,造成电池之

间的不一致性逐渐凸显。然而,电池的衰减是一个缓慢的

过程,电池系统安全运行的关键之一为电池健康状态

(state
 

of
 

health,
 

SOH)的评估[2]。由于单体电池之间存在

差异,模组的一致性评估需要综合考虑多个参数的变化,
这使得评估过程更加复杂和困难。目前关于电池单体

SOH评估的研究有很多,例如董明等[3]对锂电池的电化学

阻抗谱的弛豫时间进行了分析,得到了锂电池SOH 的健

康特征之一即特征频率,提出一种关于电化学阻抗谱锂电

池SOH估计方法。刘少卿等[4]提出了一种基于TCN和

BiGRU相结合的电池SOH评估方法。利用TCN模型处

理长序列依赖数据并开展特征提取,通过BiGRU模型进

行历史数据特征建模并对数据退化趋势进行估计,最终实

现对锂离子电池SOH的精确评估。除了上述基于电池阻

抗和容量的SOH评估方法外,近年来已经有文献关注到

利用电池充放电后的静置过程即弛豫阶段来评估电池

SOH的新方法。Qian等[5]建立了二阶等效电路模型,模
拟了电压弛豫的瞬态行为,揭示了动态过程的关键参数。
建模方法的基本思想仍然是基于等效电路模型,为了准确

拟合弛豫电压曲线弛豫过程的等效电路模型由多个电阻-
电容并联链路组成[6]。Tang等[7]将短时弛豫电压序列输

入到自动编码器中进行无监督预训练。通过这种自动编

码过程,编码器在相同的测试条件下获得了对未标记弛豫

电压的特征学习能力。但是自编码器学习到的特征通常

难以解释,这不利于对特征进行深入理解且自编码器对数

据分布敏感,如果数据分布不均匀,可能会影响模型的性

能。毛 琦 等[8] 在 基 于 粒 子 群 优 化 (particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)算法的锂电池模型参数辨识一文中,基
于戴维南电池模型,采用PSO算法进行离线参数辨识。从

毛琦等的研究中可以看出PSO算法是一种高效并且简单

的算法,在平衡全局优化能力和局部优化能力方面具有显

著的优势。王渴心等[9]在针对极限学习机模型中超参数

寻优问题,采用鹈鹕算法(pelican
 

optimization
 

algorithm,
 

POA)进行解决。最后在
 

NASA
 

电池数据集上进行试验

分析,并与其他经典超参数寻优算法进行了比较。实验结

果表明POA方法能够实现
 

SOH
 

的准确估计,具有较高的

估计准确度,估计误差稳定在
 

2%
 

以内。关于电池单体

SOH评估的研究有很多,但对于电池模组SOH评估的研

究较少,这是因为一般情况下电芯通过焊接形成模组,模
组通过铆接的形式形成电池包[6],采用电池管理系统对循

环老化的电池进行数据采集包含每个电芯的测试数据,对
电池管理系统的存储要求较高,并且,由于单体电池之间

存在差异,模组的一致性评估需要综合考虑多个参数的变

化,这对模组数据采集也有较高要求。这使得电池SOH
评估过程更加复杂和困难。但在实际生活中,无论是储能

电站还是电动汽车上应用的都是电池模组,因此,研究电

池模组比研究电池单体更具有实际意义。
本文提出了一种基于磷酸铁锂(LiFePO4,

 

LFP)电池

模组充放电弛豫阶段电压数据,利用PSO算法辨识弛豫电

压曲线提取健康因子,最后综合考虑POA算法的寻优能

力、卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)
从原始 数 据 提 取 特 征 的 能 力 和 双 向 长 短 期 记 忆 网 络

(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

BiLSTM)向前向

后的传播能力,开发了POA优化CNN和BiLSTM的混合

模型数据驱动的方法,因为与基于模型的方法相比,数据

驱动的方法实现起来更简单,并且在实践中更容易获得所

使用的健康因子,具有更大的实际应用前景。

1 方  法

1.1 实验对象

  以天津比克的LFP电池模组为研究对象,此模组以

15并4串(15P4S)的方式成组,额定电压和额定容量分别

为12.8
 

V和40
 

Ah。图1所示为15P4S模块电池内部结

构图。

图1 15P4S模块电池内部结构

Fig.1 Internal
 

structure
 

of
 

15P4S
 

module
 

battery

1.2 实验方法

  模组容量校准和循环老化测试使用Bitrode
 

FTV1-
300-100型电池模组测试系统(美国)在25℃±1℃下进

行[2]。用1/3
 

C倍率的恒流(constant
 

current,
 

CC)校准电
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池模组的容量,达到
 

15P4S的模组上限电压14.6
 

V或电

池电压 最 高 单 体 电 压≥3.75
 

V 后 转 为 恒 压(constant
 

voltage,
 

CV)充电,直到下限截止电流≤1/30
 

C倍率为止。
静置30

 

min后,施加1/3
 

C倍率的 CC,将模组放电至

15P4S的下限模组电压10.8
 

V或单个电池电压2.5
 

V。
电池循环老化方案与校准方案基本一致,只是将充放电倍

率设置为1/2
 

C倍率或1
 

C倍率。每100次老化循环后进

行一次容量校准。当老化模组的SOH低于60%时,循环

结束。数据采样频率为1
 

min。C倍率的定义是电池在规

定时间内放电其额定容量所需电流值,等于充电或放电电

流与额定容量的比值[10]。15P4S电池模组的额定容量为

40
 

Ah,当使用的充放电电流为20
 

A时,充放电速率为1/2
 

C
倍率。

图2为LFP电池模组不同倍率循环老化曲线图,展示

了LFP电池模组的循环老化测试方案,循环老化倍率分别

为1/2
 

C倍率和1
 

C倍率。

图2 LFP电池模组不同倍率循环老化曲线

Fig.2 LFP
 

battery
 

module
 

cyclic
 

aging
 

curves
 

at
 

different
 

rates

2 方  法

2.1 SOH和SOC的定义

  SOH用来表示电池的SOH或劣化程度,电池荷电状

态(state
 

of
 

charge,
 

SOC)定义是电池的可用容量占最大可

用容量的比例。本文从容量角度来定义SOH和SOC,如
式(1)和(2)所示。

SOH =
Qpre-max

Qrated
100% (1)

SOC =
Qpre

Qpre-max
100% (2)

式中:Qrated 定义为新电池的额定容量,Qpre-max 定义为循环

老化后电池的最大的可用容量,Qpre 定义为循环老化后电

池目前的荷电容量。
 

2.2 弛豫电压

  图3为LFP电池模组不同倍率下充放电后的弛豫电

压曲线。电池的开路电压(open
 

circuit
 

voltage,
 

OCV)定
义为电池正、负极间的电位差,主要由SOC决定。不同正

负极材料的电池有其特定的SOC-OCV曲线。随着电池的

老化,弛豫电压曲线的形状也会发生变化。这种现象的机

制是复杂的,可能的解释包括正负电极上活性物质的损

失,正负电极材料的结构变化,或循环锂离子量的损失。

图3 LFP电池模组不同倍率下充放电后的弛豫电压曲线

Fig.3 Relaxation
 

voltage
 

curve
 

of
 

LFP
 

battery
 

module
 

after
 

charging
 

and
 

discharging
 

at
 

different
 

rates

弛豫电压曲线的分析一般以时间常数为基础,用时间

常数表示端电压的恢复速度。扩散过电位是由锂离子从

电极表面向内部扩散过程产生的。从图3可以看出,动态

电压变化过程即扩散过程,贯穿大部分弛豫期,释放过程

持续时间较长。因 此,这 一 过 程 是 弛 豫 电 压 研 究 的 关

键[11]。由此分析,弛豫电压URLX 可表示为:
URLX =UL_t-Uocv (3)
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式中:Uocv 为模组电池开路电压,UL_t 为t时刻时,电池模

组端电压。
在其他文献中通常将τ定义为时间常数,表示释放过

程速率的常数,但在本研究中,考虑到τ 是一个随时间变

化的变量,故称其为变时间常数,由式(4)可知,不同开路

时间下τ的表达式为:

τ=
1

lnUocv-lnUocv-1

(4)

  已知Uocv,根据弛豫电压曲线和式(4),可以得到不同

弛豫时间的τ。
图4展示了LFP电池模组在不同倍率充放电后弛豫

阶段的时间常数和时间,在不同SOH下,时间常数和时

间有良好的线性关系。从图4可以看出,在不同的SOH
下,时间常数随着时间的变化趋势是线性的,故本文提出

采用线性的函数关系表达式来表示τ的变化,得到了模

组电池的弛豫时间与弛豫电压曲线模型,由式(5)和式(6)
表示。

UL_t=Uocv-(Uocv-UL_t-1)e
-
1
τt  (5)

τ=at+b (6)

  其中,a,b为表征弛豫时间模型τ-t曲线上的截距和

斜率。

图4 LFP电池模组在不同倍率充放电后弛豫阶段的时间常数和时间

Fig.4 Time
 

constants
 

and
 

time
 

plots
 

of
 

relaxation
 

stages
 

of
 

LFP
 

battery
 

modules
 

after
 

charging
 

and
 

discharging
 

at
 

different
 

rates

2.3 参数辨识方法

  文献[12]证明,PSO算法在模型参数识别方面的综合

性能优于其他基于群的方法。因此,粒子群算法被视为本

研究中全局优化方法的代表算法,用于识别模型参数。
在PSO中,每个粒子可以根据自己的个体最优解和群

体的全局最优解不断更新自己的速度和位置[12]。定义粒

子总数为n,则第i个粒子在D维空间中的位置ϑi和速度

vi为:

ϑi = (ϑi1,ϑi2,…,ϑiD),i=1,2,…,n
vi = (vi1,vi2,…,viD),i=1,2,…,n (7)

每个粒子的位置和速度更新的公式如式(8)所示。

vk+1
i =ω·vk

i +c1·ζk(Pk
i,j-ϑk

i)+c2·γk(Pk
g -ϑk

i)

ϑk+1
i =ϑk

i +vk+1
i 

(8)
式中:Pj定义为个体的最优解;Pg 定义为群体的全局最优

解;ζ和γ 分别是0~1的随机数;c1 与c2 定义为学习因

子;ω 为惯性系数。

Fk = Ut,k -Ut,k̂ (9)

式中:Ut,k 和
 

Ut,k̂ 分别为实测端电压和评估端电压。粒

子群优化算法流程如图5所示。

2.4 LFP电池模组SOH评估

  1)卷 积 神 经 网 络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)

CNN能够对从最简单到最复杂的信息进行分类。它

图5 粒子群算法流程

Fig.5 Particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

flowchart

们由多层神经元堆栈组成,具有几个可调参数的数学函

数,用于预处理数 据 信 息,并 从 原 始 数 据 中 提 取 特 征。

CNN的评估精度一般优于常用的机器学习的方法。文献

[13]提出CNN的训练过程。

2)双 向 长 短 期 记 忆 (bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

BiLSTM)
 

网络

文献[14]提出LSTM 网络通过门控制信息记住长期

信息,在LSTM基础上建立
 

BiLSTM 神经网络模型可有

效解决
 

CNN
 

因为数据量增大、时间间隔增长引起的梯度

消失或梯度爆炸等缺陷[14],最大程度地提取特征之间的内

在相关性,更好地提取弛豫电压曲线数据的双向时序特
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征。BiLSTM包括3个门控单元,即输入门(it)、输出门

(ot)和遗忘门(ft)[14]。其结构如图6所示。输入门负责

在当前时刻更新序列信息,遗忘门负责CNN的结构。

图6 算法网络结构

Fig.6 algorithm
 

network
 

structure

对于BiLSTM 网络,t时刻的输出yt 由3部分组成,
即t时刻的输入xt、前向

 

LSTM
 

网络前一时刻的输出状态

ht-1、后向
 

LSTM
 

网络后一时刻的输出状态h't+1。ht、h't、

yt 的实现公式分别为:

ht =z1(ω1xt+ω5ht-1) (10)

h't=z2(ω2xt+ω6h't+1) (11)

yt =z3(ω3ht+ω4h't) (12)
式中:ωi(i=1,2,…,6)为各层相应的权重;zi(i=1,2,3)
为不同层的激活函数。

然而
 

BiLSTM
 

网络难以挖掘数据的空间特征,考虑到
 

CNN
 

较 强 的 空 间 特 征 提 取 能 力,文 献[15-17]提 出 了

CNN-BiLSTM模型,因为CNN-BiLSTM 模型的误差、均
方根误差均低于CNN、BiLSTM 和LSTM 模型[15]。但是

CNN-BiLSTM模型评估的精度主要取决于BiLSTM
 

网络

的参数选取,参数选取的方法通常采用多次尝试法,这导

致了模型预测的效率低[15-17]。

3)鹈 鹕 优 化 算 法 (pelican
 

optimization
 

algorithm,
 

POA)

POA通过随机生成猎物来搜索猎物,增强了其全局搜

索能力。猎物的随机生成解决了其他算法过度依赖变异

系数逃避局部最优的问题[13]。POA
 

的寻优步骤如下:
(1)初始化参数:设置待优化自变量的空间维度S。

Cmax 表示最大迭代次数,P 表示总体大小;

(2)构造适应度函数,更新初始的鹈鹕种群最优位置

Xpest=X(0),得到目前位置的适应度为Fbest=F(Xpest);
(3)在探索阶段,鹈鹕种群在水面上巡逻猎物,随机产

生猎物位置并不断更新鹈鹕种群位置[13]。

x
Q1
i,j =

xi,j +rand·(Qj -I·xi,j),FQ <Fi

xi,j +rand·(xi,j -Qj),FQ ≥Fi (13)

式中:更新后的位置记为xQ1
i,j,表示第j维在第i代中的位

置。Qj 表示猎物在第j维上的位置,FQ 表示与猎物相关的

目标函数的值,I表示一个随机数,可以是1也可以是2,I
决定了个体是否向新的探索区域移动更大的距离。因此,

POA彻底搜索解空间的能力受到参数I 的影响。一旦鹈

鹕完成对猎物的搜寻,就会将新位置的适合度与旧位置进

行比较,并将最优位置更新为适合度最低的位置。通过这

种方式,鹈鹕向最佳区域移动。

xi =
x

Q1
i ,F

Q1
i <Fi

xi,F
Q1
i ≥Fi (14)

式中:x
Q1
i 表示第i只鹈鹕的更新状态,F

Q1
i 表示寻优阶段

获得的目标函数值。
(4)在发育阶段,鹈鹕的翅膀会展开,鱼会被驱赶到鹈

鹕的喉袋中,其数学模型为:

x
Q2
i =xi,j +R· 1-

t
Cmax  ·(2·rand-1)·xi,j

(15)

式中:x
Q2
i 表示基于发育阶段的更新位置,第i代在第j维

中的位置。R 是一个等于0.2的常数,R· 1-
t

Cmax  表示

xi,j 的邻域半径,其中 t
Cmax

表示迭代过程。

在完成发育阶段后,将新位置的适应度与旧位置进行

比较,并将此时的最佳位置更新为适应度最低的位置。

xi =
x

Q2
i ,F

Q2
i <Fi

xi,F
Q2
i ≥Fi (16)

式中:x
Q2
i 表示第i代在发育阶段的位置,F

Q2
i 表示鹈鹕的

适应度。
(5)将鹈鹕的全局最优位置更新为Xgbest=X(1),当前

位置的全局最优适应度更新为Fgbest=F(Xgbosx)。然后,重
复步骤(3)和(4),直到达到最大迭代次数得到算法的最

优解[18]。

POA通过随机生成猎物来搜索猎物,增强了其全局搜

索能力。能快速优化
 

BiLSTM
 

网络的相关参数,为了提高

电池SOH 评估精度,本文综合考虑 POA 的寻优能力,

CNN从原始数据提取特征的能力和BiLSTM 向前向后的

传播能力,开发了POA优化CNN和BiLSTM的混合模型

数据驱动的方法。
模型选择相对误差(relative

 

error,RE)作为适应度函

数,迭代运行100次,选择最优参数作为寻优结果,其评估
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步骤如图7所示。

图7 POA-CNN-BiLSTM评估模型

Fig.7 POA-CNN-BiLSTM
 

evaluation
 

model

3 结果与讨论

3.1 基于弛豫电压曲线的健康因子提取

  图8为LFP电池模组不同倍率下充放电弛豫阶段弛

豫电压时间图。从图8可以看出,弛豫电压曲线具有极强

的非线性特征。
图9为LFP电池模组在不同倍率充放电后弛豫时间

模型的斜率a和截距b 与SOH的关系图,PSO算法参数

辨识得到的弛豫时间模型的斜率和截距,随SOH变化,虽
然采用不同的老化机制,但斜率和截距在不同的充放电倍

率下体现了相同的趋势。
图10为LFP电池模组在不同倍率充放电后弛豫阶段

真实弛豫电压值与定时间常数电压值和变时间常数电压

值曲线图和误差图。将弛豫时间直接代入式(5)可以求出

定时间常数电压值,利用PSO算法得到的a和b,将a和b
代入式(6)可以求出变时间常数τ,将τ代入式(5)可以求

   

图8 LFP电池模组不同倍率下充放电弛豫阶段弛豫电压时间

Fig.8 Relaxation
 

voltage
 

time
 

chart
 

of
 

LFP
 

battery
 

module
 

during
 

charge
 

and
 

discharge
 

relaxation
 

stages
 

at
 

different
 

rates

图9 LFP电池模组在不同倍率充放电后弛豫时间模型的斜率a和截距b与SOH的关系

Fig.9 The
 

relationship
 

between
 

the
 

slope
 

a
 

and
 

intercept
 

b
 

of
 

the
 

relaxation
 

time
 

model
 

of
 

LFP
 

battery
 

module
 

after
 

different
 

rates
 

of
 

charge
 

and
 

discharge
 

and
 

SOH

出变时间常数电压值,根据定时间常数电压值和变时间常

数电压值可以绘制出图11,LFP电池模组在不同倍率充放

电后弛豫阶段真实电压值与定时间常数电压值和变时间

常数电压值曲线图。利用式(17)求得在1/2
 

C充放电倍率

下,采用变时间常数的弛豫时间模型估计的弛豫电压RE
不超过±0.1%,在1

 

C充放电倍率下,采用变时间常数的

弛豫时间模型估计的弛豫电压REV 不超过±0.12%。由

此可以看出变时间常数电压与真实电压拟合精度较高,定
时间常数电压与真实电压拟合精度较低。因此,变时间常

数法可以较好地反映出弛豫电压的变化情况。

REV =
V估计 -V真实

V真实
×100% (17)

式中:REV 为估计电压值与真实电压值的相对误差,V估计

为估计电压值,V真实 为真实电压值。

3.2 SOH评估

  将PSO算法参数辨识得到的弛豫时间模型的截距和

斜率作为健康因子,和弛豫电压曲线的开路电压一起作为

POA-CNN-BiLSTM算法的输入。首先对数据集进行归一
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图10 LFP电池模组在不同倍率充放电后弛豫阶段真实弛豫电压值与定时间常数电压值和变时间常数电压值曲线和误差

Fig.10 The
 

curve
 

and
 

error
 

plot
 

of
 

the
 

true
 

relaxation
 

voltage
 

value,
 

fixed
 

time
 

constant
 

voltage
 

value,
 

and
 

variable
 

time
 

constant
 

voltage
 

value
 

during
 

the
 

relaxation
 

stage
 

of
 

LFP
 

battery
 

module
 

after
 

charging
 

and
 

discharging
 

at
 

different
 

rates

化,划分训练集和测试集,将模型训练集划分为30%、

20%、10%和5%作为输入,首先进行CNN
 

特征提取,构建

卷积神经网络结构,将训练数据集数据输入CNN。接下来

构建BiLSTM网络回归结构,随机生成
 

BiLSTM
 

网络的隐

藏层节点数、初始学习率、正则化系数。将CNN中提取的

关系特 征 向 量 输 入 到
 

BiLSTM,采 用
 

POA
 

优 化 CNN-
BiLSTM模型参数,选择SOH真实值和评估值的RE作为

适应度函数,得到最优CNN-BiLSTM评估模型。将测试集

数据输入到PSO-CNN-BiLSTM评估模型,算法迭代次数为

100次,选择最优的参数作为寻优结果。参数优化结果为模

型节点数为12,学习率为4×10-3,正则化系数为1×10-4。
图11为LFP电池模组在不同倍率充放电后不同训练

集的真实SOH与评估SOH图。图11采用双纵轴单横轴

绘制,左纵轴和横轴为真实SOH 值,右纵轴为评估SOH
值,图中实心点和空心点重合度越大,表示真实值越接近

评估值。从图11中可以看出,LFP电池模组在充放电倍

率为1/2
 

C,训练集为30%、20%、10%和5%时,真实SOH
与评估SOH高度重合。当充放电倍率为1

 

C,训练集分别

为30%、20%、10%和5%时,真实SOH与评估SOH也高

度重合。
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图11 LFP电池模组在不同倍率充放电后不同训练集的真实SOH与评估SOH
Fig.11 Real

 

SOH
 

and
 

evaluation
 

SOH
 

maps
 

of
 

LFP
 

battery
 

modules
 

on
 

different
 

training
 

sets
 

after
 

charging
 

and
 

discharging
 

at
 

different
 

rates

  RESOH =
SOH 估计 -SOH 真实

SOH 真实
×100% (18)

式中:RESOH 为估计SOH值与真实SOH 值的相对误差,

SOH 估计 为估计SOH值,SOH 真实 为真实SOH值。
图12为LFP电池模组在不同倍率充放电后不同训练

集真实SOH值与评估SOH值误差图。LFP电池模组根

据式(18)可以求出,在1/2
 

C充放电循环老化倍率下,不同

训练集的RESOH 均小于±1.2%。在1
 

C充放电循环老化

倍率下,不同训练集的RESOH 均小于±1.6%。由此可以

看出POA算法改进CNN-BiLSTM 评估模型可以很好的

评估电池SOH。

图12 LFP电池模组在不同倍率充放电后不同训练集真实SOH值与评估SOH值相对误差

Fig.12 Relative
 

error
 

chart
 

of
 

real
 

SOH
 

values
 

and
 

evaluated
 

SOH
 

values
 

of
 

12
 

LFP
 

battery
 

modules
 

on
 

different
 

training
 

sets
 

after
 

charging
 

and
 

discharging
 

at
 

different
 

rates

  表1为训练集为5%时不同模型SOH评估结果,LFP
电池模组在不同的充放电倍率下,训练集为5%时,POA
改进 CNN-BiLSTM 算 法 的 评 估 精 度 均 高 于 CNN-
BiLSTM算法,相较于传统的 CNN-BiLSTM 算法,采用

POA改进CNN-BiLSTM算法在5%训练集的相对误差降

低4%左右。从图12和表1的RESOH 结果可以看出,1/2
 

C倍率充放电比1
 

C倍率充放电时SOH评估精度高。这

是因为小倍率的充放电电压数据的精细化程度更高,从而

SOH的评估精度也更高。

表1 训练集为5%时不同模型RESOH 评估结果

Table
 

1 RESOH
 evaluation

 

results
 

of
 

different
 

models
 

when
 

the
 

training
 

set
 

is
 

5%

算法
5%训练集RESOH

1/2
 

C
 

充电 1/2
 

C
 

放电 1
 

C
 

充电 1
 

C
 

放电

CNN-BiLSTM -5.12%~4.97% -5.13%~5.12% -5.52%~4.87% -5.66%~4.90%
POA-CNN-BiLSTM -1.11%~0.84% -1.05%~0.61% -1.12%~1.56% -1.50%~1.59%
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  图13为LFP电池模组在不同倍率充放电后不同训练

集真 实 SOH 值 与 评 估 SOH 值 平 均 绝 对 误 差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)。LFP电池模组根据式(19)可以求

出,在1/2
 

C 充 放 电 循 环 老 化 倍 率 下,不 同 训 练 集 的

MAESOH 均小于1.1%。在1
 

C充放电循环老化倍率下,不
同训练集的 MAESOH 均小于1.5%。由此可以看出POA
算法 改 进 CNN-BiLSTM 评 估 模 型 可 以 很 好 的 评 估 电

池SOH。

MAESOH =
1
n∑

n

i=1
yi-yî (19)

式中:MAESOH 为真实SOH值与估计SOH值绝对误差的

平均数,yi 为真实SOH值,
 

yî 为估计SOH值。
表2为训练集为5%时不同模型 MAESOH 评估结果。

LFP电池模组在不同的充放电倍率下,训练集为5%时,

POA改进CNN-BiLSTM 算法的评估精度均高于 CNN-
BiLSTM算法,相较于传统的 CNN-BiLSTM 算法,采用

POA改进CNN-BiLSTM算法在5%训练集的MAESOH 降

低4%左右。从图13和表2的 MAESOH 结果可以看出,

1/2
 

C倍率充放电比1
 

C倍率充放电时SOH评估精度高。

表2 训练集为5%时不同模型MAESOH 评估结果

Table
 

2 MAESOH
 evaluation

 

results
 

of
 

different
 

models
 

when
 

the
 

training
 

set
 

is
 

5%

算法
5%训练集 MAESOH

1/2
 

C
 

充电 1/2
 

C
 

放电 1
 

C
 

充电 1
 

C
 

放电

CNN-BiLSTM 2%~5.97% 2.13%~6.12% 1.52%~6.87% 3.66%~5.90%
POA-CNN-BiLSTM 0%~0.84% 0%~0.78% 0%~1.38% 0%~1.47%

图13 LFP电池模组在不同倍率充放电后不同训练集真实SOH值与评估SOH值平均绝对误差

Fig.13 Mean
 

absolute
 

error
 

between
 

true
 

SOH
 

values
 

and
 

evaluated
 

SOH
 

values
 

of
 

LFP
 

battery
 

modules
 

on
 

different
 

training
 

sets
 

after
 

charging
 

and
 

discharging
 

at
 

different
 

rates

  图14为LFP电池模组在不同倍率充放电后不同训练

集真实SOH 值与评估SOH 值均方误差(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)。LFP电池模组根据式(20)可以求出,在1/2
 

C充放电循环老化倍率下,不同训练集的 MSESOH 均小于

1.1%。在1
 

C充放电循环老化倍率下,不同训练集的

MSESOH 均小于2.2%。由此可以看出 POA 算法改进

CNN-BiLSTM评估模型可以很好的评估电池SOH。从

图14和表3的MSESOH 结果可以看出,1/2
 

C倍率充放电

比1
 

C倍率充放电时SOH评估精度高。

MSESOH =
1
n∑

n

i=1
yi-yî  2 (20)

式中:MSESOH 为真实SOH值与估计SOH值绝对误差的

平均数,yi 为真实SOH值,
 

yî 为估计SOH值。

图14 LFP电池模组在不同倍率充放电后不同训练集真实SOH值与评估SOH值均方误差

Fig.14 Mean
 

square
 

error
 

plot
 

of
 

true
 

SOH
 

values
 

and
 

evaluated
 

SOH
 

values
 

for
 

LFP
 

battery
 

modules
 

on
 

different
 

training
 

sets
 

after
 

charging
 

and
 

discharging
 

at
 

different
 

rates

·521·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

表3 训练集为5%时不同模型MSESOH 评估结果

Table
 

3 MSESOH
 evaluation

 

results
 

of
 

different
 

models
 

when
 

the
 

training
 

set
 

is
 

5%

算法
5%训练集 MSESOH

1/2
 

C
 

充电 1/2
 

C
 

放电 1
 

C
 

充电 1
 

C
 

放电

CNN-BiLSTM 2.12%~4.97% 1.13%~5.12% 2.52%~6.87% 1.66%~7.90%
POA-CNN-BiLSTM 0%~0.71% 0%~0.60% 0%~1.91% 0%~2.15%

4 结  论

  以LFP电池模组充放电后的弛豫电压数据为基础,采
用PSO参数辨识和POA-CNN-BiLSTM 模型对不同充放

电倍率下的电池SOH进行评估,得到以下结论:
在1/2

 

C充放电倍率下,采用变时间常数的弛豫时间

模型估计的弛豫电压相对误差为±0.1%,小于采用定时

间常数的;在1
 

C充放电倍率下,采用变时间常数的弛豫时

间模型估计的弛豫电压相对误差为±0.12%,小于采用定

时间常数的,说明变时间常数的弛豫时间模型估计弛豫电

压具有更高的准确性。
采用POA优化的CNN-BiLSTM

 

混合模型来评估电

池SOH。在1/2
 

C 充 放 电 倍 率 下,采 用 POA 优 化 的

CNN-BiLSTM
 

混合模型估计的电池SOH 相对误差为±
1.2%,小于采用定时间常数的;在1

 

C充放电倍率下,采用

POA优化的CNN-BiLSTM
 

混合模型估计的弛豫电压相

对误差为±1.6%,小于未采用POA算法优化的,说明采

用POA优化的CNN-BiLSTM
 

混合模型估计电池SOH具

有更高的准确性。

PSO算法参数辨识得到的弛豫时间模型的截距和斜

率作为健康因子,和弛豫电压曲线的开路电压一起作为

POA-CNN-BiLSTM 算法的输入,在不同充放电倍率的

LFP电池模组上评估电池模组SOH均有较高的精度,说
明该方法用于评估电池模组SOH是可行的。

本方法采用的开路电压是在静置30
 

min后获得的,下
一步将考虑静置更短的时间下获得的开路电压作为模型

的输入,讨论该方法评估电池模组SOH 的可行性。本方

法采用的变时间常数的弛豫时间模型为线性模型,下一步

将考虑非线性的变时间常数的弛豫时间模型作为模型的

输入。本文研究了POA-CNN-BiLSTM 模型在LFP电池

模组中的SOH评估,后续工作中该模型将用在LFP单体

和三元锂电池的单体和模组,进一步验证该模型的泛化能

力和鲁棒性。对于该模型在LFP单体和三元锂电池模组

和单体的SOH评估方面需要做进一步的研究和验证。本

模型应用在电池模组充满或者放空情况下,此时电池的

SOC为100%或0%,对于不同SOC下的弛豫电压曲线该

模型是否依然适用以及精度如何,需要进一步验证。
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