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基于卷积自编码神经网络的锂离子电池

健康状况评估方法研究

侯瑞磊，范秋华
（青岛大学 电气工程学院，山东 青岛　２６６０７１）

摘要：目前锂离子电池已被广泛用作能量存储系统，在手机、电动汽车和飞机中均有广泛的应用；然而锂离子电池在使用过

程中存在一定的危险性，若不能及时对电池健康状态评估 （ＳＯＨ）发现危险将会导致十分严重的后果；因此，研究了一种基于卷

积神经网络的锂离子电池健康状况评估方法，该方法通过使用卷积自编码神经网络对电池状态数据进行特征提取，有效提升了评

估的准确率，并且神经网络能够在使用过程中不断进行学习，具有较高的灵活性，最后通过使用 ＮＡＳＡ公开的锂电池数据集测

试，评估准确率达到９３．６％，相比传统方法有较大提升。
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０　引言

目前锂离子 （Ｌｉ－ｉｏｎ）电池已被广泛用作能量存储系

统，例如手机、数码产品、电动汽车、混合电动汽车、飞

机电源等［１］。然而，锂离子电池的性能会因其电化学成分

的降解而随时间和使用时间而下降［２］，从而导致容量和功

率衰减。这称为电池老化，这是一种多耦合老化机制的结

果，其机制受不同因素 （例如电池化学和制造以及环境和

工作条件）的影响［３］。锂电池由于其高能量密度在很多领

域十分受青睐，但是其危险性也要远高于普通铅酸电池，

例如波音７７７飞机锂电池着火、三星手机电池爆炸和特斯

拉电动汽车自燃等事故都是由于锂电池健康状态出问题导

致［４６］。因此，在锂电池的使用过程中对其健康状态进行评

估，及时识别异常状态电池，对于电池使用安全和延长电

池寿命都有着重要意义［７８］。

目前，电池健康状况评估 （ＳＯＨ）技术已经广泛应用

于电动汽车等高耗电、大电池在运行中的实际性能评估。

ＳＯＨ反映了电池相对于其寿命开始时的当前存储和供应能

量／功率的能力，该能力通过实际电池容量／电阻与其初始

值之比计算得出，对于电动汽车中电池中的可用能量起着

至关重要作用［９］。这些年来，已经开发了多种ＳＯＨ估算方

法［１０］。一种常见的方法是使用数学模型来模拟电池衰减过

程，然后使用各种优化算法和滤波器，例如卡尔曼滤波器

和粒子滤波器，来识别参数和ＳＯＨ状态
［１１］。另一种广泛使

用的方法是使用电化学模型，该模型应用偏微分方程来模

拟与老化密切相关的质量和电荷转移动力学［１２］。上述方法

虽然具有不错的评估准确度，但是其应用灵活性受限较大，

模型一旦建立很难根据实际电池生产制造和使用进行调整，

因此在实际应用过程中存在很大误差［１３１５］。随着机器学习

及传感器技术的迅速发展，基于数据驱动的锂电池健康估

计和预测方法由于其灵活性和无模型优势而在学术界和工

业界都越来越受到关注。

本文研究了一种基于卷积自编码神经网络的锂电池健

康状况评估方法，该方法通过卷积自编码神经网络对锂电

池充放电和健康状况数据进行特征提取，用Ｓｏｆｔｍａｘ对特

征提取结果进行分类，得到电池的健康状态评估。该方法

能够在使用过程中不断学习电池数据特征，对模型进行实
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时改变，其应用灵活性和准确率有明显提升。

１　卷积自编码神经网络

１１　卷积神经网络模型

卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）

是多层感知机 （ｍｕｌｔｉ－ｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）在二维图

像处理领域的一种推广，它包含多个阶段的视觉信息处理

过程，能够自动地从图像中提取不同层次的特征表示。

从结构上看，卷积神经网络包括卷积层、池化层和分

类层３个部分，图１为一个卷积神经网络的架构示意图。图

中输入端是大小为３２×３２的图像；中间层是由多个卷积和

池化操作组成的特征提取层，卷积层和池化层的大小分别

为５×５、２×２。每个卷积层采用局部连接和全局共享的连

接方式提取图像的局部特征，并将这些特征组合起来构成

一幅特征映射图，然后经过池化操作简化卷积层的输出，

利用图像局部相关性的原理，降低特征的维数，同时保留

了有用的信息；输出端为分类层，是一种全连接网络，将

前一层的输出通过串行连接的方式展开，展开的所有输出

构成特征向量。网络的输出层神经元个数为训练图像集的

类型个数，即为类型标签的个数。

图１　卷积神经网络架构示意图

１２　卷积自编码网络模型

卷积自编码神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ，

ＣＡＥ）是在自编码神经网络和卷积神经网络的基础上发展

而来，将卷积神经网络中的卷积操作引入到自编码网络中，

即形成了卷积自编码网络，图２为一个卷积自编码网络的

架构示意图。图中输入层和输出层的维度相同，均为３２×

３２的数据矩阵；中间层由卷积操作和反卷积操作组成，分

别用于提取特征和输出重构，图中卷积层和反卷积层的大

小为５×５。

图２　卷积自编码神经网络架构示意图

在卷积自编码神经网络的训练学习中，规定网络的期

望输出等于网络的输入，即网络的学习目标是使得网络的

输出等于网络的输入，因此卷积自编码神经网络的训练过

程属于无监督学习。

２　基于卷积自编码网络的特征提取方法

２１　卷积自编码网络的学习特性

从连接方式上来看，卷积自编码神经网络采用局部连

接的方式，每层神经元只与其上一层的部分神经元相连，

如图３所示，神经元犛３只与其上一层的犡２、犡３、犡４三个神经

元相连。因此卷积自编码神经网络侧重于输入数据局部信

息的学习，有利于局部特征的提取。

图３　局部连接结构示意图

此外，卷积自编码网络具有权值共享特性。权值共享

是指每个特征映射图中的所有神经元都用相同权值的卷积

核与输入图像扫描窗口内的像素做卷积 （卷积操作），如图

４所示，输入数据矩阵的维度为２８×２８，隐含层神经元与

图像中的５×５局部区域连接，该区域常称为局部感知域，

该局部区域对应的５×５权值参数为卷积核。同一个卷积核

在整个图像中按照从左向右、从上至下的顺序滑动，就会

在隐含层中得到不同的神经元，构成特征映射图。因此卷

积核也称为共享权值，用于提取和检测数据不同位置处的

同一个局部特征。由此可见，局部连接特性和权值共享特

性使得卷积自编码网络有利于捕捉输入数据中的平移不变

特征，即具有平移不变学习特性。

图４　权值共享示意图

２２　信号特征分量的自学习过程

本节研究了基于卷积自编码网络的信号特征分量自学

习方法，利用卷积自编码网络对数据进行先卷积后反卷积

的处理，在卷积的过程中学习信号的特征知识，在反卷积

过程中获得信号的多个特征分量，实现信号特征分量的自

动学习。

目前卷积自编码网络的处理对象大多为图像，卷积自

编码网络的结构以及不同层神经元之间的卷积操作是以二

维卷积形式出现的，而在锂电池健康状态评估中，需要处

理的数据往往是电池的电压、电流和温度等信号，因此需
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要构建适合电池状态信号的卷积自编码网络，如图９所示。

图中网络的输入为锂电池在充放电过程中的状态信号，维

度为９４９×６；网络输出为输入信号的重构；中间层的构造

与基于图像的卷积自编码网络相同，包括卷积层和反卷积

层。图中卷积核的大小为９５×６，隐含层的每个神经元与输

入数据中长度为９５的局部区域相连；图中＠３的含义是指

卷积核的个数为３。

图５　卷积自编码网络架构示意图

在图５所示的网络架构中，对于给定的输入向量狓，当

采用的激活函数为ｔａｎｈ函数时，网络的输出表达式为：

狓^＝ｔａｎｈ ∑
２

犽＝１

犺犽犠
（２）
犽 ＋犫

（２

（ ）
） （１）

式中，犠
（２）为卷积核的参数，即为共享的权值参数；犺犽 为隐

含层神经元的激活值；犫
（２）为卷积核对应的偏置。由ｔａｎｈ函

数的性质和分块矩阵运算法则可推导：

狓^＝ｔａｎｈ ∑
２

犽＝１

犺犽犠
（２）
犽 ＋犫

（２

（ ）
）

　 ≈ｔａｎｈ（犺１犠
（２）
１ ＋犺２犠

（２）
２ ） （２）

式中，犠
（２）
犻 ＝ ［犠

（２）
１犻 犠

（２）
２犻 犠

（２）
３犻 ］

犜——— 每个卷积核与输出层

神经元之间的连接权值。由激活函数满足：

ｔａｎｈ（犪＋犫）＝
ｔａｎｈ（犪）＋ｔａｎｈ（犫）

１＋ｔａｎｈ（犪犫）
（３）

　　当狘犪犫狘＜１时，有：

狓^≈ｔａｎｈ（犺１犠
（２）
１ ）＋ｔａｎｈ（犺２犠

（２）
２ ）＋

ｔａｎｈ（犺３犠
（２）
３ ）＝犐１＋犐２＋犐３ （４）

式中，犐犻＝ｔａｎｈ （犺犻犠
（２）
犻 ）。

由式 （４）可以看出，卷积自编码网络的输出可以看作

多个分量犐犻的叠加。因此，对于电池状态信号，在经过卷

积自编码网络的训练后，该网络模型能够将原始信号分解

为多个特征分量，每个特征分量犐犻都可看作是卷积核犠犻

（２）

与激活值向量犺犻的卷积。因此将信号输入到卷积自编码网

络中的训练过程，也是该网络模型对信号的特征学习过程，

它能够依赖信号本身分解信号，得到包含信号特征知识的

多个特征分量。

３　基于卷积自编码神经网络的犛犗犎

如图６所示，在锂离子电池健康状况评估方法中，首

先构造电池状态数据矩阵作为无监督学习卷积自编码神经

网络的输入，卷积自编码神经网络的输出作为ｓｏｆｔｍａｘ分类

器的输入，历史数据中的电池健康状态作为有监督学习的

ｓｏｆｔｍａｘ分类器的输出，对整个网络进行训练。训练完毕后

即可使用该网络进行电池健康状态评估。

图６　基于卷积自编码神经网络的锂电池ＳＯＨ

在训练方法上，卷积自编码神经网络包含前向算法和误

差反向传播算法，前向算法用于计算网络的输出，误差反向

传播算法则用于调整卷积核的参数值，从而使得网络的代价

函数取得最小值。图７为卷积自编码网络的训练流程图。

图７　＝卷积自编码网络的训练流程图

卷积自编码网络的不同层之间通过卷积运算连接起来，

其模型参数为 （犠，犫）＝ （犠
（１），犫

（１），犠
（２），犫

（２））。以图５中的

卷积自编码网络模型为例，详细分析网络训练需用到的前

向算法和误差反向传播算法。

对于给定的网络模型参数 （犠，犫）以及网络输入狓，按

照前向算法分别计算隐含层的输出和输出层的输出。其中，

输入层到隐含层的计算公式为：

犺１＝σ狓犠
（１）
１ ＋犫

（１）

（ ）１ （５）

犺２＝σ狓犠
（１）
２ ＋犫

（１）

（ ）２ （６）

犺３＝σ狓犠
（１）
３ ＋犫

（１）

（ ）３ （７）

式中，犠
（１）
犻 为第犻卷积核的参数向量９５×６，犻＝１，２，３；犫

（１）
犻

为第犻卷积核对应的偏置值；σ（·）为神经元的激活函数，这

里选用狋犪狀ｈ函数，其表达式为σ（狓）＝（犲
狓
－犲

－狓）／（犲狓＋犲－
狓）。

犺１、犺２为激活值向量 （即卷积后提取的特征向量）。隐含层

到输出层之间的计算公式为：

犺犠，犫（狓）＝σ ∑
２

犽＝１

犺犽犠
（２）
犽 ＋犫

（２

（ ）
） （８）

式中，犫
（２）为共享偏置；犠

（２）
犽 为１００×１的共享权重向量。

式 （５）～ （７）中的卷积操作分别为ｖａｌｉｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

和ｆｕｌｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，其中，ｆｕｌｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ是指一个维度为

犿×１的向量与一个维度为狀×１的向量卷积后生成（犿＋狀－

１）×１的向量，而ｖａｌｉｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ的卷积结果为 （犿－狀＋

１）×１。因此，卷积自编码神经网络分别经过ｖａｌｉｄｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎ和ｆｕｌｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ后，可以在网络的输出层得到原始输

入的重构表达。
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卷积自编码神经网络的代价函数为网络实际输出与网

络输入之间的差别，假定训练数据包含犿个样本｛狓
（１），狓

（２），

…，狓
（犿）｝，则其在犿个样本的数据集上的整体代价函数为：

犑（犠，犫）＝
１

犿∑
犿

犻＝１

１

２
犺犠，犫（狓

（犻））－狓
（犻）（ ）２ ＋λ２∑

２

犻＝１

（犠犻）
２

（９）

　　犑 （犠，犫）的最小值通过迭代优化算法求解，网络模

型训练之前，先对卷积核的参数初始化为很小的接近于０

的随机值，然后通过迭代优化不断进行更新，更新公式为：

犠
（１）
犻 ＝犠

（１）
犻 －α



犠
（１）
犻

犑（犠，犫） （１０）

犫
（狆）
犻 ＝犫

（狆）
犻 －α



犫
（狆）
犻

犑（犠，犫） （１１）

式 （９）、 （１０）中的偏导数通过误差反向传播算法计算得

到，具体计算过程如下：

对于每一个训练样本狓
（犽）计算得到网络的实际输出

犺犠，犫（狓
（犽））后，网络输出层的每个输出单元犻的误差为：

δ
狅狌狋
犻 ＝



狕犻

１

２
犺犠，犫（狓

（犽））－狓
（犽） ２

＝－（狓
（犽）
犻 －狕

（犽）
犻 ）犳′（狕犻）（１２）

式中，狕犻为 输出层神经元犻。对于隐含层，其第犻个神经元的

误差为：

δ
犺犻犱
犻 ＝δ

狅狌狋
犻 犠犻 （１３）

　　式中卷积操作为ｆｕｌｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ。单个样本狓
（犽）的代价

函数的偏导数为：



犠犻

犑（犠，犫；狓
（犽））＝犺犼δ

犺犻犱
犻 （１４）



犫犻
犑（犠，犫；狓

（犽））＝δ
犺犻犱
犻 （１５）

　　式 （１３）中的卷积操作为ｖａｌｉｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ。整个训练

数据集上的代价函数犑（犠，犫）的偏导数为：



犠犻

犑（犠，犫）＝
１

犿∑
犿

犽＝１



犠犻

犑（犠，犫；狓
（犽）（ ））＋λ犠犻（１６）



犫犻
犑（犠，犫）＝

１

犿∑
犿

犽＝１



犫犻
犑（犠，犫；狓

（犽）） （１７）

　　通过在迭代运算中利用这两个式子来调整参数犠，犫的

值，代价函数犑（犠，犫）取得最小值时的犠，犫就是训练完毕

的卷积自编码网络的模型参数。

４　试验分析

４１　数据来源

本文使用ＮＡＳＡ公开的电池数据集作为试验对象，该

试验中共有一组４个锂离子电池 （５号，６号，７号和１８

号）在室温下经过３种不同的操作曲线 （充电，放电和阻

抗）。以１．５Ａ的恒定电流 （ＣＣ）模式进行充电，直到电池

电压达到４．２Ｖ，然后以恒定电压 （ＣＶ）模式继续充电，

直到充电电流降至２０ｍＡ。以２Ａ的恒定电流 （ＣＣ）进行

放电，直到电池５号、６号、７号和１８号的电池电压分别降

至２．７Ｖ，２．５Ｖ，２．２Ｖ和２．５Ｖ。阻抗测量是通过从０．１

Ｈｚ到５ｋＨｚ的电化学阻抗谱 （ＥＩＳ）频率扫描进行的。重

复的充电和放电循环会导致电池加速老化，而阻抗测量则

可以深入了解随着老化的进行而变化的内部电池参数。当

电池达到寿命终止 （ＥＯＬ）标准时即终止实验，该标准是

额定容量 （从２Ａｈｒ降至１．４Ａｈｒ）下降了３０％。每组数据

包括了电池的充放电状态、电池阻抗 （可视为电池健康状

态）和６个电池状态量，分别是：电池终端电压、电流，

环境温度，充电器电压、电流和记录时间。

４２　结果分析

构造维度为７８９×５的训练样本，并设置卷积核的个数

为５，维度为８０×５，然后将训练样本输入到网络模型中进

行训练，如图８～１２所示，训练结束后可得到网络权值参

数 （即卷积核）及提取的特征分量；之后再使用ｓｏｆｔｍａｘ分

类器对特征分量进行分类，使用阻抗数据进行有监督学习

训练，如表１所示，相比传统的ＢＰ神经网络和卡尔曼滤波

方法，本文所提出的基于卷积自编码神经网络的电池健康

状态评估准确率有很大提升。

图８　第一个卷积核及其对应特征分量的波形图

图９　第二个卷积核及其对应特征分量的波形图
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图１０　第三个卷积核及其对应特征分量的波形图

图１１　第四个卷积核及其对应特征分量的波形图

图１２　第五个卷积核及其对应特征分量的波形图

表１　几种ＳＯＨ方法准确率

ＳＯＨ方法 准确率／％

ＢＰ神经网络 ８６．１

卡尔曼滤波 ８９．２

卷积自编码 ９３．６

５　结束语

本文所研究的基于卷积自编码神经网络的锂离子电池

健康状况评估技术使用了卷积自编码神经网络对电池在充

放电过程中的电池电压和电流，环境温度，充电器电压和

电流信号进行特征提取，使用ｓｏｆｔｍａｘ对提取特征进行分

类，对电池的ＳＯＨ进行评估。
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