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摘要  准确地预测电池荷电状态（SOC）对于提高电池的利用效率及安全性能具有重要意义。

传统电池 SOC 预测方法高度依赖机理模型和统计模型，存在异常值敏感、实践精度受限等问题。

该文提出一种卷积神经网络-长短时记忆神经网络-注意力机制（CNN-LSTM-AM）模型，通过电池

可测变量预测 SOC 变化趋势。该模型首先利用一维卷积神经网络（CNN）提取可测变量的空间特

征；然后将其送至长短时记忆（LSTM）进行时间序列分析；最后引入注意力机制（AM）筛选关

键特征，并降低特征数据冗余程度。此外，CNN-LSTM-AM 模型在训练过程中采用雾凇优化算法

（RIME）进行超参数寻优，有效地提高训练效率、降低训练成本。在磷酸铁锂公开数据集上开展

实践测评，结果表明，基于 CNN-LSTM-AM 模型的电池 SOC 预测性能良好，优于传统时间序列

预测方法，其方均根误差为 0.64%、平均绝对误差为 0.52%（25℃）。此外，该模型适用于动态工

况下的电池状态预测，具有较高的预测精度和鲁棒性。 
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0  引言 

随着风能、太阳能等可再生能源的快速发展，

锂离子电池在储能领域得到广泛应用。为了确保锂

离子电池安全稳定运行，对于电池荷电状态（State 
of Charge, SOC）的监测至关重要，有助于预防过充、

过放等事故发生 [1]。然而，由于电池内部反应机理

复杂，直接测量 SOC 十分困难，这给电池 SOC 的

准确估计带来挑战[2-3]。因此，开展储能锂离子电池

SOC 测量研究具有重要理论和实际意义[4-6]。 
SOC 预测方法大致可归纳为三种类型，即机理

方法、直接法和数据驱动方法。其中，机理方法是

利用先验专家知识预估电池运行状态，建立的模型

包括等效电路模型和电化学模型。S. J. Navas 等[7]

应用二阶 RC 等效电路模型预测锂离子电池 SOC，

平均相对误差为 0.15%。王静荣等 [8]基于电化学模

型建立一种锂离子电池 SOC 估计方法，适用于不同

温度条件，具有较强的泛化能力。然而，机理方法

在实践应用过程中存在一定弊端，如高度依赖专家

知识、容易受运行环境因素干扰。直接法主要通过

分析电池的放电曲线和充电曲线预测电池 SOC，常

见的方法有库仑计数法和开路电压（Open Circuit 
Voltage, OCV）法。黄聪生[9]建立一种库仑计数故障

诊断算法，通过测量电池负载电流和端电压获悉

SOC 变化趋势。然而，由于电池初始 SOC 不确定，

库仑计数法的预计精度偏低。相比之下，开路电压

法性能更为稳定，无需电池先验信息即可准确预测

SOC。A. Gismero 等[10]提出了一种基于开路电压法

的电池 SOC 预测方法，具有计算复杂度低、可靠性

强等优势。但不足之处在于开路电压法仅能离线测

量，难以在线估计电池 SOC。 
目前，大量研究工作致力于数据驱动方法估计

电池状态，通过离线学习电池历史数据建立在线预

测模型。常见的数据驱动方法包括粒子群算法[11]、

支持向量机 [12] 和反向传播神经网络等。 E. D. 
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Bobobee 等[13]基于粒子群算法建立了一种具备温度

补偿功能的 SOC 估计模型，实现锂离子电池状态的

在线诊断。针对不同温度条件下电池的检测问题，

反向传播神经网络建立了电池可测变量（如电压、

电流和温度）和电池 SOC 的端到端映射，预测精度

得到明显提升。值得注意的是，锂离子电池 SOC 是

一个连续变化过程，即当前状态与过去充放电状态

存在联系，然而传统预测模型关注的是当前时刻的

电池信息，而忽略了历史信息的影响。 

针对这种情况，基于时间序列的电池 SOC 预测

方法相继被提出，如循环神经网络（Recurrent Neural 
Network, RNN）。V. Prakash 等[14]提出一种基于 RNN
的电池 SOC 预测方法，并用于分析电池充放电动态

特性。然而，传统 RNN 在训练过程中易遭遇梯度消

失等问题，造成 SOC 预测性能较差。李宁等[15]提出

了一种门控循环单元以解决模型训练问题，有效地提

高了锂离子电池 SOC 估计方法的可靠性。在此基础

上，一种基于长短时记忆（Long Short-Term Memory, 
LSTM）网络的模型被提出，可有效解决电池 SOC 预

测方法学习长期依赖的问题。刘素贞等[16]对锂电池充

放电的超声信号进行特征提取，并结合 LSTM 网络实

现 SOC 的精确估计。为了进一步减轻计算负担，赵

芬等 [17]利用卷积神经网络（Convolutional Neural 
Network, CNN）提取电池可测变量的深层特征，然后

输入 RNN 以实现 SOC 的精确估计。 
虽然基于时间序列的 SOC 预测方法可以捕获

数据连续变化关系，但面对高维数据输入仍难以筛

选出关键输入特征。鉴于此，本文首先提出一种

CNN-LSTM-AM 模型，并应用于电池 SOC 预测任

务，有效捕获重要输入特征、提高预测精度；然后，

设 计 一 种 雾 凇 优 化 算 法 （ Rime optimization 
algorithm, RIME），可以自动搜索 CNN-LSTM-AM
模型最优解，有效降低超参数寻优的时间成本；最

后，研究不同环境温度和初始 SOC 数值对 CNN-
LSTM-AM 预测精度的影响，并将其与传统预测模

型进行性能比较，以验证其强鲁棒性和高泛化能力。 

1  电池 SOC 预测策略 

基于电池可测变量数据，本文提出一种 CNN-
LSTM-AM 模型，并利用雾凇优化算法对其超参数

寻优，最终实现电池 SOC 预测。具体技术路线如

图 1 所示。 
首先，对可测变量数据进行预处理，并将其划

分为训练数据集和测试数据集；其次，将训练数据 

 
图 1  本文技术路线 

Fig.1  Technical roadmap of this study 

集输入 CNN-LSTM-AM 模型中，输出预测的 SOC。

通过迭代训练，不断更新模型参数。在测试阶段，

首先加载已训练模型，然后利用测试集检验 SOC 预

测性能，以验证模型的精确性和泛化性。电池 SOC
预测模型的结构具体分为三部分：①数据库的选取

和划分、数据预处理；②所提出的 CNN-LSTM-AM
模型结构；③以训练集更新模型参数和寻优超参数，

以测试集验证模型的准确性和鲁棒性。 
1.1  基于注意力机制的 CNN-LSTM 

本文建立的 CNN-LSTM-AM 模型的结构框架

如图 2 所示。电池可测变量数据包括电池的电流、

电压、温度和平均电压，通过输入层输入。其中，

平均电压可以有效地反映 OCV 的趋势变化[18]，该

变化与电池 SOC 紧密相关。平均电压的引入使输入

数据具有缓慢时变信息，有助于神经网络学习输入

数据快速波动时的电池内部特性，并减小输出 SOC
波动。具体来说，本文采用滑动平均滤波技术，将

当前时刻之前的一个窗口时间内的电压平均作为该

时刻对应的滑动窗口平均电压，计算过程表示为 

 ( )1 ( 1)
1

− − −= + + +t t t t nV V V V
n

 （1） 

式中， tV 为 t 时刻对应的窗口平均电压； tV 为 t 时   
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图 2  CNN-LSTM-AM 模型框架 

Fig.2  CNN-LSTM-AM framework 

刻的电压；n 为滑动窗口的大小。 
CNN-LSTM-AM 模型的超参数设置见表 1。理

论上，时间步长越大，网络跟踪效果越好。然而，

考虑到计算能力限制，本文设置步长为 30 时效果较

好。滑动窗尺寸至关重要，直接关系平均电压的时

变程度，经过多次实验后选定为 30。模型其他超参

数设置由雾凇优化算法进一步确定。 
表 1  CNN-LSTM-AM 模型的超参数设置 

Tab.1  Hyperparameter settings for CNN-LSTM-AM 

model 

类型  超参数  数值/名称  

数据结构  

时间步长  30 

滑动窗尺寸  30 

数据采样间隔/s 1 

输入数据归一化的范围  [-1,1] 

输出层的激活函数  Sigmoid 

训练过程  

初始网络参数  Random 

优化器  Adam 

dropout 0.1 

初始学习率  0.01 

小批量尺寸  64 

训练轮次  50 

损失函数  RMSE 
 

1.2  一维卷积神经网络 
卷积神经网络能够处理一维数据，称为一维卷积

神经网络（1D-CNN）[19-20]。由于电压、平均电压、电

流和温度等电池数据均是时间序列数据，因此可利用

1D-CNN 进行特征提取。CNN 模型结构如图 3 所示。 
CNN 模型通常包括输入层、卷积层、池化层、

全连接层和输出层五部分。本文使用的 CNN 网络

增加 dropout 层进一步减少过拟合的影响。CNN 特

征提取的计算公式为 

 
图 3  CNN 模型结构 

Fig.3  CNN model structure 

 ( )*t t t tσ= +X W K b  （2） 

式中， tK 为图 2 中输入层 t 时刻的序列数据； tW 和

tb 分别为权重矩阵和偏置量，需要通过训练得到最

优参数；σ 为激活函数；∗表示离散卷积； tX 为输出

序列。 
1.3  双向长短时记忆 

RNN 在训练过程中，易遭遇梯度消失或梯度爆

炸等问题，缺乏解决数据长期依赖性的能力[21]。相

较而言，LSTM 通过使用隐藏记忆细胞替代普通的

隐藏节点，可有效避免此缺点[22]。LSTM 网络结构如

图 4 所示。 

 
图 4  LSTM 网络结构 

Fig.4  Structure diagram of LSTM network 
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LSTM 包含输入门、遗忘门和输出门。其中，

输入门 i 用来控制当前时刻记忆细胞的输入信息，

遗忘门 f 用来控制上一个时刻记忆细胞中存储的历

史信息，输出门 o 用来控制当前时刻记忆细胞的输

出信息。LSTM 计算公式为 

 ( )i 1 i it t tσ −= + +i U h W x b  （3） 

 ( )f 1 f ft t tσ −= + +f U h W x b  （4） 

 ( )o 1 o ot t tσ −= + +o U h W x b  （5） 

 c 1 c ctanh( )t tt −= + +U h W x bc  （6） 

 1t t t t t−= +c f c i c  （7） 

 tanht t t=h o c  （8） 

式中， tx 为当前 t 时刻的输入； th 为当前 t 时刻细

胞的状态值； 1t−h 为上一个时刻细胞的状态值； ti 、

tf 和 to 分别为输入门、遗忘门和输出门的激活向

量； tc 为候选存储记忆细胞的状态； tc 为记忆细胞

的内部状态；U 和 W 为权重矩阵；b 为偏置量；

表示矩阵的点乘。 
双向 LSTM 模块[23]将两个时序相反的 LSTM 单

元连接起来，以获取输入序列的双向数据信息，并

将此信息反馈至输出层。双向 LSTM 的基本结构如

图 5 所示，其隐藏层的数据变换过程为 

 ( )1 1 2 1t t t−= +h f x hω ω  （9） 

 ( )2 3 4 1t t t−= +h f x hω ω  （10） 

 ( )3 5 6t t t′ = +h f h hω ω  （11） 

 ˆt tt ′=y hω  （12） 

式中， th 和 th 分别为 LSTM 单元的向前值和向后

值； t′h 为隐藏层值； ˆ ty 为输出值；f 和ω分别为激

活向量和权重矩阵。 

 
图 5  双向 LSTM 的基本结构 

Fig.5  Basic structure of a bidirectional LSTM 

1.4  注意力机制 
注意力机制（Attention Mechanism, AM）通过

筛选不相关信息和放大相关信息来增强关键信息的

重要性，最终提高模型的准确性和泛化性。注意力

机制通过采用概率分布来充分关注关键信息，补偿

LSTM 网络由于序列过长而导致的信息损失。注意

力机制结构如图 6 所示。 

 
图 6  注意力机制结构 

Fig.6  Attention mechanism structure 

图 6 中，x 为 LSTM 网络的输入序列，h 为 LSTM
隐藏层的输出序列，ߙ为输出到 LSTM 隐藏层的注

意力机制的概率分布，通过注意力机制优化的

LSTM 输出电池 SOC。注意力的权重计算过程为 

 ( )tanht t= +e u h bω  （13） 

 
( )

( )
1

exp

exp

t
t t

j
j

e

e
α

=

=

∑  （14） 

 
1

i

t t t
t

α
=

=∑s h  （15） 

式中，u 和ω为权重系数； ts 为 t 时刻注意力层的输

出；注意力分数函数 te 表示在 t 时刻 LSTM 网络输

出向量和 SOC 之间的相关性。 
1.5  雾凇优化算法 

雾凇优化算法是一种基于自然现象的元启发式

算法，其灵感来源于自然界中雾凇的生长行为[24]。

RIME 主要由三部分组成：①模拟雾凇中软雾凇粒

子的运动，并提出一种软雾凇搜索策略，用于探索

该算法；②模拟硬雾凇代理之间的交叉行为，提出

一种硬雾凇穿刺机制，用于开发该算法；③增强算

法的贪婪机制，提出正贪婪选择机制。RIME 整体

流程如图 7 所示。 
RIME 数学模型及计算公式为 

 [ ]T
1 2     i=R S S S  （16） 
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图 7  RIME 整体流程 

Fig.7  RIME overall flow chart 

 1 2     ⎡ ⎤= ⎣ ⎦i i i ijx x xS  （17） 

式中，R 为雾凇集群初始化的状态； iS 为霜剂； ijx
为每一个雾凇粒子的位置。式（16）和式（17）表

示雾凇集群初始化的过程。 

 ( )new
, best , 1cos Ub Lbi j j ij ijr hθ β= + ⋅ −R R  （18） 

 

2 max/

π
10

1

r t T

t
T

t
T

θ

ωβ ω

=

⎡ ⎤= −

⎧
⎪
⎪

⎢ ⎥⎣ ⎦

⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

＜

 （19） 

式中，
new
,i jR 为更新粒子的位置； best, jR 为集群 R 最

佳霜剂的第 j 个粒子； 1r 为(-1,1)范围内的随机数，

并且控制粒子运动方向ߠ随迭代次数的增加而变

化；h 为粘附度，是(0,1)范围内的随机数，用于控

制两个雾凇粒子的中心距离； Ubij 和 Lbij 分别为粒

子逃逸空间的上限和下限；t 为当前迭代次数；Tmax

为最大迭代次数；β 为阶跃函数；ሾ∙ሿ表示四舍五入；

ω为控制阶跃函数的段数，默认为 5； 2r 为(0,1)范
围内的随机数。式（18）和式（19）为软雾凇搜索

过程。  

 ( )new normr
, best, 3    i j j ir F= ＜R R S  （20） 

式中， ( )normr
iF S 为当前智能体适应度的归一化值；

3r 为(-1,1)范围内的随机数。 
RIME 算法的主要优势包括：①软雾凇搜索策

略使 RIME 算法具有独特的逐步勘探开发方法；②

硬雾凇穿刺机制使 RIME 算法能够快速锁定全局近

似最优解，实现高效率和高精度；③正贪婪选择机

制使 RIME 算法能够主动改变智能体的位置，显著

降低算法的性能损失。学习率区间为 0.001～0.1，

卷积核大小设置范围为 2～5，隐藏神经元数量为

50～60。雾凇算法优化超参数的结果见表 2。 
表 2  雾凇算法优化超参数的结果 

Tab.2  Results of optimizing hyperparameters using  

the RIME algorithm 

数据集  温度/℃  
优化参数  

学习率  卷积核大小  隐藏神经元数

FUDS 

0 0.008 90 3 57 

25 0.009 17 3 56 

50 0.008 61 3 56 

US06 

0 0.007 77 3 57 

25 0.01 3 56 

50 0.008 05 3 56 

2  数据集构建及处理 

2.1  数据集构建 
储能电池在实际运行过程中面临复杂的运行条

件，因此本文拟采用不同工况条件进行测试，包括

动态压力测试（Dynamic Stress Test, DST）、美国联

邦城市运行工况（Federal Urban Driving Schedule, 
FUDS）和 US06 驾驶时间表对锂离子电池运行条件

仿真。考虑到神经网络需要大量数据进行学习，因

此将 DST 工况下收集的数据作为训练集。为了验证

SOC 估计方法的泛化能力，训练集应与测试集不

同，以评价 SOC 估计在未知数据上的性能。因此，

将 FUDS 和 US06 工况下收集的数据作为未知测试

数据集，用于测试所提方法的 SOC 估计性能。 
电池储能系统最常用的锂电池是磷酸铁锂电

池（LiFeO4）和三元锂电池，因此实验使用马里兰

大学高级生命周期工程中心（CALCE）的 LiFeO4

公共数据集[25]。考虑到低温条件下电池动态工况不

稳定，同时低温会影响电池使用寿命，将增加 SOC
估计难度，特别是对于 LiFeO4 电池来说。鉴于此，

本文采用的 DST、US06 和 FUDS 的数据集均为 0℃
及以上，即 0、10、20、25、30、40、50℃，采样

时间为 1 s。其中，DST、US06 和 FUDS 数据集在

25℃下的电流、电压、温度和平均电压曲线如图 8
所示。  
2.2  数据预处理 
2.2.1  SOC 的定义 

SOC 定义为  

 remain

rated

SOC 100%Q
Q

= ×  （21） 
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图 8  25℃下 DST、FUDS 和 US06 的电流、电压、温度和平均电压 

Fig.8  Current ,voltage, temperature and average voltage of DST,FUDS and US06 at 25℃ 

式中， remainQ 为电池当前剩余容量； ratedQ 为电池最大

可用容量。 
2.2.2  数据归一化及性能评估指标 

为了提高网络的鲁棒性，可测变量（电流、电

压、温度和平均电压）需要归一化。本文采用最大

最小归一化原则预处理电池数据，具体公式为 

 
( )orig min

norm
max min

2
1

x x
x

x x
−

= −
−

 （22） 

式中， maxx 和 minx 分别为数据库所测变量的最大值和

最小值； origx 为原始数据； normx 为归一化后的数据。

此外，本文使用方均根误差（Root Mean Square Error, 
RMSE）和平均绝对误差（Mean Absolute Error, 
MAE）评估所提方法的 SOC 估计性能，定义为 

 ( )2

1

1RMSE 100%ˆ
=

= − ×∑
N

i i
i

y y
N

 （23） 

 
1

1MAE 100%ˆ
=

= − ×∑
N

i i
i

y y
N

 （24） 

式中，N 为样本总数； iy 为库仑计数法得出的 SOC
真实值； ˆiy 为 SOC 估计方法中的估计值。RMSE 和

MAE 越接近于 0，表示预测性能越好。       
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3  实验结果及分析 

3.1  电池 SOC 估计 
本节重点探讨了 CNN-LSTM-AM 模型估计

SOC 的性能。根据表 1 中超参数设置，在 0～50℃
温度范围内使用 DST 数据集对 CNN-LSTM-AM 进

行训练。值得注意的是，CNN-LSTM-AM 模型采用

DST 全温度数据进行训练。为了全面评估模型的训

练效果，本文引入 FUDS 数据集和 US06 数据集作

为验证集。此外，使用相同的数据集对 CNN-LSTM
进行训练，通过比较 CNN-LSTM 和 CNN-LSTM-AM
的估计误差，可以验证添加注意力机制以提高 SOC
的估计性能。 

利用与训练集不同的未知数据集 FUDS 和

US06 验证训练后的 CNN-LSTM 和 CNN-LSTM-AM
在不同温度下的 SOC 估计性能。使用 FUDS 和 US06
数据集在 0、25、50℃下两个神经网络的 SOC 估计

结果和对应的估计误差如图 9～图 12 所示，可以看 

 
图 9  FUDS 的 CNN-LSTM 在不同温度条件下 SOC 预测结果 

Fig.9  SOC prediction results of the CNN-LSTM for FUDS under different temperature conditions 

 
图 10  US06 的 CNN-LSTM 在不同温度条件下 SOC 预测结果 

Fig.10  SOC prediction results of the CNN-LSTM for US06 under different temperature conditions 
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图 11  FUDS 的 CNN-LSTM-AM 在不同温度条件下 SOC 预测结果 

Fig.11  SOC prediction results of the CNN-LSTM-AM for FUDS under different temperature conditions 

 
图 12  US06 的 CNN-LSTM-AM 在不同温度条件下 SOC 预测结果 

Fig.12  SOC prediction results of the CNN-LSTM-AM for US06 under different temperature conditions 

出，两种神经网络都可以捕获在不同温度下未知数

据集 SOC 的下降趋势。基于不同模型的电池 SOC 预

测性能比较见表 3，真实的 SOC 由库仑计数法计算

得到。通过比较图 9～图 12 可以看出，与 CNN-LSTM
相比，CNN-LSTM-AM 输出的 SOC 与真实 SOC 更

加吻合。如表 3 所示，CNN-LSTM-AM 估计 SOC 的

RMSE 均低于 2%，MAE 均低于 1.5%。这表明注意

力机制的加入可以提高网络的估计性能。 
综上所述，CNN-LSTM-AM 模型在训练阶段采

用了全温度范围的 DST 数据，在验证阶段则使用两

种动态工况（即 FUDS、US06）以及三种温度条件

（即 0、25、50℃）下的数据。高精度的 SOC 预测结

果证实，CNN-LSTM-AM 模型具有良好的泛化能

力，能够适应不同的动态工况和温度变化。 
3.2  模型性能优化 

通过在 CNN-LSTM 网络中加入注意力机制，可

降低电池 SOC估计误差。然而，模型预测精度 RMSE
和 MAE 变化较小，网络超参数调整过于冗杂。因    
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表 3  基于不同模型的电池 SOC 预测性能比较 

Tab.3  Comparison of battery SOC prediction performance based on different models 

数据集  温度/℃  
CNN-LSTM CNN-LSTM-AM 改进 CNN-LSTM-AM 

RMSE(%) MAE(%) RMSE(%) MAE(%) RMSE(%) MAE(%) 

FUDS 

0 4.3 3.5 1.7 1.5 0.68 0.57 

10 3.2 2.5 1.6 1.2 0.68 0.51 

20 3.1 3.8 1.9 1.5 0.73 0.60 

25 4.0 3.1 1.5 1.1 0.64 0.52 

30 3.2 4.0 1.7 1.4 0.67 0.56 

40 3.1 4.0 1.4 1.0 0.56 0.47 

50 3.1 3.9 1.6 1.3 0.67 0.57 

US06 

0 3.2 2.7 1.0 0.9 0.54 0.46 

10 3.0 2.5 1.4 1.1 0.54 0.45 

20 2.8 3.6 1.9 1.4 0.88 0.70 

25 4.1 3.5 2.0 1.5 0.54 0.44 

30 3.4 4.1 1.8 1.5 0.74 0.58 

40 3.2 3.9 1.3 1.1 0.50 0.41 
 

此，本文采用雾凇优化算法自动寻优超参数以提高

SOC 估计的精度和稳定性。图 13 和图 14 分别是

FUDS 和 US06 数据集下使用雾凇优化算法后 SOC
的估计结果，所有温度下 SOC 估计结果汇总于表 3。

通过对比图 11、图 12 和图 13、图 14 可以看出，采

用雾凇优化算法不仅可以减少超参数寻优的时间，

而且可以进一步降低 SOC 估计的误差，其中 RMSE
均低于 1%，MAE 均低于 0.8%。 

 
图 13  FUDS 的改进 CNN-LSTM-AM 在不同温度条件下 SOC 预测结果 

Fig.13  SOC prediction results of the improved CNN-LSTM-AM for FUDS under different temperature conditions 

3.3  未知初始状态下进行 SOC 估计 
在实际操作中，初始 SOC 并不确定，因此网络

对于未知初始状态具有鲁棒性就显得非常必要。通

过去除 25℃的 FUDS 数据集中 SOC 大于 80%的数

据，生成初始 SOC 为 80%的测试集。将 25℃的 DST
数据集作为训练集训练网络，不同初始 SOC 下预测

结果和误差如图 15 和图 16 所示。   
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图 14  FUDS 的改进 CNN-LSTM-AM 在不同温度条件下 SOC 预测结果 

Fig.14  SOC prediction results of the improved CNN-LSTM-AM for US06 under different temperature conditions 

 
图 15  不同初始 SOC 条件下模型预测结果 

Fig.15  Model prediction results under different initial SOC conditions 

 
图 16  不同初始 SOC 条件下模型预测误差 

Fig.16  Model prediction errors under different initial SOC conditions 

当 SOC 从 80%开始时，如图 15b 和图 15c 所

示，CNN-LSTM 网络跟踪 SOC 的效果较差，其

中 RMSE 和 MAE 均大于 2%。而添加了注意力

机制后，SOC 跟踪效果得到了显著提升，其中
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RMSE 和 MAE 均在 1.5%以内。改进 CNN-LSTM-
AM 模型在初始 SOC 未知的情况下，能够快速跟

踪实际 SOC，并且所设计网络的鲁棒性和稳定性

较好（RMSE=0.6%，MAE=0.5%）。三种网络在不

同初始状态下的 SOC 预测结果见表 4。表 4 中，

初始 SOC 从 100%到 20%依次递减，可以看出本

文所提出网络的 RMSE 和 MAE 结果均小于 CNN-
LSTM、CNN-LSTM-AM。  

表 4  不同初始状态下 SOC 预测性能比较 

Tab.4  Comparison of SOC prediction performance under different initial states 

初始 SOC(%) 
CNN-LSTM CNN-LSTM-AM 改进 CNN-LSTM-AM 

RMSE(%) MAE(%) RMSE(%) MAE(%) RMSE(%) MAE(%) 

100 3.98 2.95 1.45 1.12 0.64 0.52 

80 2.76 2.23 1.15 1.01 0.58 0.50 

60 2.91 2.39 0.96 0.79 0.50 0.43 

40 3.16 2.62 0.88 0.72 0.53 0.44 

20 3.15 2.63 0.91 0.79 0.59 0.49 
 

3.4  不同 SOC 预测方法比较 
为了综合比较不同 SOC 预测方法的性能，将本

文所提出的 CNN-LSTM-AM 模型与其他实验结果

进行对比。为了确保对比的有效性，本文选取的实

验数据集均来自 CALCE，不同温度条件下 SOC 预测

性能比较见表 5。其中，AT-CNN-LSTM 方法[26]的训

练集为 DST-US06，测试集为 FUDS，输入数据为电

压、电流、温度和电压变化率；具有扩展输入和受约

束输出的 LSTM（Extended Input-LSTM-Constrained 
Output, EI-LSTM-CO）方法[18]的训练集为 DST，测

试集为 US06 和 FUDS，输入数据为电压、电流、温

度和平均电压。为了方便比较，表 5 仅列出 FUDS
对比的情况。从表 5 可以看出，本文所提出的方法

相较于 AT-CNN-LSTM，RMSE 明显更低；同时考

虑到所提出方法使用的训练集数据量更少，也能看

出所设计网络的优势。与 EI-LSTM-CO 对比，可以

发现两者误差较为接近；并且 EI-LSTM-CO 对所预 
表 5  不同温度条件下 SOC 预测性能比较 

Tab.5  Comparison of SOC prediction performance under 

different temperature conditions 

温度/℃  

RMSE(%) 

AT-CNN- 

LSTM[26] 

EI-LSTM- 

CO[18] 

改进 CNN- 

LSTM-AM 

0 — 1.5 0.57 

10 1.18 0.8 0.68 

20 — 0.7 0.60 

25 1.11 0.5 0.64 

30 — 0.6 0.56 

40 0.84 0.7 0.56 

50 — 0.8 0.57 

测的 SOC 进行了一定的后处理，也能侧面反映所提

出方法的优越性。 

4  结论 

储能锂离子电池 SOC 的精确预测对于电池运

行管理至关重要，关系到电池的性能、寿命及安全

性。本文提出了一种基于 CNN-LSTM-AM 模型的

电池 SOC 预测方法，并将其应用于 LiFeO4 数据集

进行实践验证。实验结果表明，注意力机制可以有

效地提高预测模型训练性能，所采用的雾凇优化算

法有助于减少模型超参数，从而得到更高的预测精

度。在不同温度条件下测试 CNN-LSTM-AM 模型

性能，所得 RMSE 和 MAE 均小于 1%，足以证实

模型预测 SOC 的可行性。此外，即便是在初始 SOC
不确定的情况下，所提出的 CNN-LSTM-AM 模型

仍能准确地跟踪 SOC 趋势变化，整体预测精度达

到 RMSE＜1.5%和 MAE＜1.5%，展现出较强的鲁

棒性和泛化能力。 
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Abstract  Accurate prediction of the battery state of charge (SOC) is of great significance to improve the 

utilization efficiency and safety performance of the battery, and the monitoring of the battery state of charge is 
very important to help prevent overcharge and overdischarge accidents. The traditional SOC prediction methods 
are highly dependent on the mechanism model and statistical model, and have problems such as sensitive outliers 
and limited practical accuracy. In this study, a CNN-LSTM-AM (convolutional neural network - long short term 
memory neural network - attention mechanism) model is proposed to predict SOC variation trend through battery 
measurable variables. 
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The model first uses a one-dimensional convolutional neural network to extract spatial features of measurable 
variables, including battery current, voltage, temperature and average voltage, and then sends them to bidirectional 
long and short time memory for time series analysis. Finally, the attention mechanism is introduced to screen key 
features, reduce the redundancy of feature data, and improve the accuracy and generalization of the model. In 
addition, CNN-LSTM-AM model adopts rime optimization algorithm to optimize the hyperparameters in the 
training process, which effectively improves the training efficiency and reduces the training cost. 

The actual evaluation on CALCE (Center for Advanced Life Cycle Engineering) data set of lithium iron 
phosphate shows that the attention mechanism can effectively improve the training performance of the prediction 
model, and the rime optimization algorithm adopted can help reduce the model hyperparameters, so as to obtain 
higher prediction accuracy. The performance of CNN-LSTM-AM model was tested under different temperature 
conditions, and both RMSE and MAE were less than 1%, which was sufficient to confirm the feasibility of the 
model to predict SOC. In addition, even if the initial SOC is uncertain, the proposed CNN-LSTM-AM model can 
still accurately track SOC trend changes, and the overall prediction accuracy reaches RMSE＜1.5% and MAE＜
1.5%. The RMSE and MAE results of the network proposed in this study are smaller than those of CNN-LSTM 
and CNN-LSTM-AM. It shows strong robustness and generalization ability. Finally, in order to comprehensively 
compare the performance of different SOC prediction methods, the CNN-LSTM-AM model proposed in this study 
is compared with other experimental results. It can be seen that the method proposed in this study has significantly 
lower RMSE compared with AT-CNN-LSTM. At the same time, considering that the proposed method uses less 
training set data, we can also see the advantages of the designed network. Compared with EI-LSTM-CO(extended 
input-LSTM-constrained output), it can be found that the error is close. In addition, EI-LSTM-CO performs some 
post-processing on the predicted SOC, which can also reflect the superiority of the proposed method. 

The following conclusions are drawn from the simulation analysis: (1) A CNN-LSTM-AM model is proposed 
and applied to the SOC prediction task of battery, which can effectively capture important input features and 
improve the prediction accuracy. (2) Design a rime optimization algorithm, which can automatically search the 
optimal solution of CNN-LSTM-AM model, effectively reduce the time cost of hyperparameter optimization. (3) 
The influence of different ambient temperatures and initial SOC values on the prediction accuracy of CNN-LSTM-
AM was studied, and the performance of CNN-LSTM-AM was compared with that of traditional prediction models 
to verify its strong robustness and high generalization ability. 

Keywords：Energy storage battery, state of charge, long and short-term memory, attention module, RIME 
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