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摘要：电池荷电状态（SOC）是锂离子电池管理技术中最重要的参数之一，高精度的 SOC估计有利于储能

电站的并网和控制。电池充放电数据不仅具有时序性，特征变量之间也存在一定空间关系，为提高估算方法

的准确性和通用性，提出一种基于CNN-LSTM联合网络结构的锂离子电池 SOC估计方法，先通过CNN特征提

取获取了锂离子电池不同维度数据间的特征关系，然后经过LSTM网络结构提取其中的时间序列关系，联合网

络充分获取了电池数据集的空间时间特性。实验结果表明，基于CNN-LSTM联合网络模型预测电池SOC平均

误差控制在 0.65%，较单独的CNN网络预测平均误差降低 4.4%左右，较单独的 LSTM网络预测的平均误差降

低0.2%左右，具有较好的应用前景。
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Abstract：The state of charge（SOC）of batteries is one of the most important parameters in lithium-ion

battery management technology，and high-precision SOC estimation is beneficial for the grid connection and

control of energy storage stations. Battery charge and discharge data are not only time-series in nature，but also

have certain spatial relationships between feature variables. To improve the accuracy and generality of the

estimation method，a SOC estimation method was proposed for lithium-ion batteries based on a joint convolutional

neural networks-long short term memory networks（CNN-LSTM） network structure. Firstly，the feature

relationships between different dimensions of lithium-ion battery data were obtained through CNN feature

extraction，and then the time series relationships were extracted through the LSTM network structure. The joint

network fully captures the spatial and temporal characteristics of the battery dataset. The experimental results show

that the average error of predicting battery SOC based on the CNN-LSTM joint network model is controlled at

0.65%，which is about 4.4% lower than the average error predicted by a single CNN network and about 0.2% lower

than the average error predicted by a single LSTM network. It has good application prospects.

Key words：lithium-ion battery；battery state of charge（SOC）；convolutional neural networks（CNN）；long

short term memory networks（LSTM）

锂离子电池是储能领域中的研究热点，作为

能量单元，锂离子电池的荷电状态（state of
charge，SOC）估计非常关键，其精度的提高会带

来更好的使用效率[1-2]。现在常用的 SOC估计方

法有：安时积分法、开路电压法、卡尔曼滤波算

法、内阻法、深度学习法等。安时积分法应用中

传感器的精度受各种因素的影响，且随着传感器

的使用年限，最终的累计误差会逐渐增大[3]。通

过添加修正因子的方法可以解决初始值以及电

池老化因素等问题[4]，但是该方法的原始误差无
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法进行修正，原始累计误差依旧无法得到解决。

卡尔曼滤波算法可以较为准确地估计电池 SOC。
这种算法的弊端在于需要准确的等效电路模型。

该方法基于对电池建立的模型，并且计算过程中

含有大量的递推过程，在该过程中，会将系统噪

声设定高斯白噪声，但是实际上的系统噪声并不

能得到，因此会导致一定的误差[5-7]。
神经网络可以拟合非线性数据之间的关

系[8]。文献 [9]使用神经网络通过输入电流和电

压来估算电池 SOC，为提高精确度在网络后增加

无迹卡尔曼滤波。文献 [10]使用遗传算法来提

高 SOC估计精确度。深度学习算法（RNN）中的

循环神经网络也被证明可用于电池 SOC估计。

文献[11]使用RNN估算电池的荷电状态，最终实

验表明循环神经网络对电池老化、非线性动态

特性及参数的不确定性具有很好的鲁棒性。但

需要注意的是，RNN会产生梯度消失以及梯度

爆炸等 [12-13]。据此，文献[14]引入了长短期记忆

网络（LSTM）估计锂电池 SOC，网络适应不同温

度条件下的预测，平均绝对误差（MAE）低至

1.6%。卷积神经网络（CNN）由 Lecun等人[15]提
出，它通过卷积和池化操作可以提取数据内部

的隐藏特征，卷积神经网络通常用于处理二维

图像数据，具备的强大的空间特征捕获能力使

得研究者将其也应用在一维数据中[16-20]，例如

SOC的估计等。实际中，锂电池 SOC估计需要通

过电压、电流、温度等参数进行推断[21-22]，当放电

量比较大时，锂电池电压较低，只靠 LSTM提取

关键参数的时序关系不够全面，而 CNN可以有

效弥补 LSTM的不足。

考虑到电池充放电数据不仅具有时序性，特

征变量之间也存在一定空间关系，采取 CNN-
LSTM联合网络获得更好的拟合效果。实验结果

分析表明，所提出网络相比单一的 LSTM网络取

得的效果更好，也更加稳定。此外，使用更丰富

的数据集对网络进行训练，预测性能得以提升。

1 基于LSTM的电池SOC估计

1.1 LSTM网络结构

LSTM是RNN网络的一种变体，相比RNN它

多了三个门结构用于判断是否要保存当前信息。

其结构图如图1所示。

LSTM三个门的计算式和功能如下：

1）遗忘门用于选择是否丢失历史信息，网络

关系式为

f t = σ (W f [ h t - 1,x t ] + b f) （1）

图1 LSTM结构图与设计图

Fig.1 LSTM structure and design drawings
式中：ft为遗忘门 t时刻状态；Wf，bf分别为遗忘门

的权值和偏置；ht-1为 t-1时刻隐藏层的信息；xt为

t时刻的输入信息；σ为激活函数，是 sigmoid函数。

2）输入门用于选择性地更新信息状态，网络

关系式如下所示：

i t = σ (W i [ h t - 1,x t ] + b i) （2）
c't = tanh(W i [ h t - 1,x t ] + b i) （3）
c t = f t·c t - 1 + i t·c't （4）

式中：it为输入门 t时刻状态；Wi，bi分别为输入门

的权重和偏置；c't为候选细胞状态；ct为 t时刻细

胞单元状态；ct-1为在 t-1时刻的细胞状态信息。

3）输出门根据当前状态判断是否输出信息，

网络关系式如下所示：

o t = σ (Wo·[ h t - 1,x t ] + bo) （5）
h t = o t·tanh(c t) （6）

式中：ot为 t时刻输出门状态；Wo，bo分别为输出门

的权重和偏置；ht为 t时刻隐藏层的信息。

1.2 LSTM网络模型设计

网络模型的建立是很重要的一步，选择合适

的网络可以加快网络结果的收敛，促使预测结构

更加准确。LSTM网络在输入层重要的参数有输

入数据维度以及时间步长，在训练时的重要参数

有学习率和损失函数等。根据以上参数影响因

素的实验，建立 LSTM时将神经元个数定为 300，
同时使用 Adam优化算法，选取学习率为 0.025，
批处理设置为10。表1为LSTM网络参数含义。

表1 LSTM网络参数含义

Tab.1 Meaning of LSTM network parameters

1
2
3
4
5

名称

sequenceinput
lstm

dropout50%丢弃

fc
regressionoutput

类型

序列输入

LSTM
丢弃

全连接

回归输出

激活

6
16
116
11
11

状态

-
HiddenState：16*1
CellState：16*1

-
-
-

电池 SOC估计是一个非线性回归预测问
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题，目标是预测值尽可能地贴近真实值，因此，

LSTM网络的训练优化算法采用 Adam算法，该

算法可以动态跟随参数做出改变，适当调节学

习率，从而能够降低内存需求，提高运算效率。

但是，单一 LSTM网络只能捕捉数据的时序关

系，并未考虑到已知参数的空间特征。

2 基于CNN-LSTM的电池SOC估计

2.1 CNN网络结构

SOC估计要应用到电压、电流、温度等相关

的一些参数，它们之间具有空间关系，仅仅使用

LSTM网络是不满足要求的，加入 CNN可以准确

提取数据不同维度间的空间特征。图 2是卷积网

络结构简图。

图2 CNN结构简图

Fig.2 CNN structure diagram
图 3是一维卷积神经网络结构与网络设计

图，由于 CNN在图像特征提取上有很好的效果，

研究者们在此基础上提出用于处理时间序列数

据的一维卷积神经网络。图中卷积核 ωi ∈ R1 × d

作用在数据 x i ∈ Rτ × d上会得到一个特征向量 ci，j：
c i,j = ω i × x i + b i （7）

式中：bi为偏置量。

用于将 K个卷积核得到的特征向量进行组

合得到输出特征：ct={ct，1，ct，2，...，ct，K}ÎRτ×K。

图3 一维CNN结构图与网络设计图

Fig.3 One-dimensional CNN structure diagram
and network design diagram

本文是对序列化数据进行卷积池化操作，所

以在卷积层进行的是一维卷积，选用的卷积核是

1×1大小，通道选择 128，该卷积核可以起到升维

的作用。1×1卷积核在改变维度的同时进行了通

道间的信息交互，实现了跨通道间的信息传递。

卷积池化层之后还有个 dropout层，该层可以在网

络训练过程中，将神经元按一定的比例从网络中

丢弃，本文设置 0.5，该过程可以使得每批数据都

是在训练不同的网络，防止训练过拟合进而提高

准确度。

2.2 CNN-LSTM原理与流程

卷积神经网络在图像特征提取领域表现非

常优秀[20]。本文将 CNN和 LSTM结合用于电池

SOC估计。如图 4所示，模型中显示通过一维的

卷积神经网络提取到电池数据中的空间高级特

征，而后进入到长短记忆网络作为它的输入。在

LSTM网络中可以学习到特征之间的非线性关系

和数据间的依赖性。这种网络结构兼顾了 CNN
能捕捉数据间的空间关系特性和LSTM的时间序

列关系，图5为网络流程图与设计图。

图4 CNN-LSTM结构图

Fig.4 CNN-LSTM structure diagram
如图 5所示，先将训练数据输入到CNN网络

中，一维卷积提取输入数据中的复杂空间特征。

卷积神经网络可以接受输入数据的温度、电压、

电流等数据。

CNN卷积层使用 128个长度为 3的滤波器，

步长设置为 bcnn=1，最大池化层PoolSize设置为 2，
步长设置为 1。从输入层经过前向传播到卷积层

输出后的向量hcnn：
hcnn = σ (X t × Wcnn + bcnn) （8）

式中：Xt为输入向量；Wcnn为权重；bcnn为偏置量。

长短记忆网络位于循环神经网络之后，

LSTM主要用于记忆由CNN经过卷积提取的 SOC
数据间的时间上的相关信息，通过在 LSTM之前

进行CNN卷积操作提前捕捉空间上的关联性。
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图5 CNN-LSTM网络流程图和设计图

Fig5 CNN-LSTM network flowchart and design diagram

3 实验分析和验证

3.1 实验环境及数据数据处理

3.1.1 实验环境

算法实现的平台基于Matlab2021b。处理器

使用的是锐龙 R5 2600x，显卡是 GeForce GTX
1050ti。算法实现上，在选好数据集后，将数据集

按照 8∶2的比例进行随机划分，其中 80%部分用

于训练网络，剩余20%用于测试和预测。

3.1.2 数据集的选取和数据处理

深度学习之所以能对非线性数据有着很好

的识别和拟合效果，其中更重要的是有海量数据

做支撑，在图像识别领域，对海量数据提取特征，

最后得到的模型往往准确度很高。为了达到预

期效果，实验选用了两份数据集：第一份数据集

数据量较少，对于性能较弱的设备较为友好；第

二份数据集基于美国马里兰大学公开数据集，适

用于设备条件较好的情况。在该数据集中，由于

数据信息较多，部分数据对实验没有太大的影

响，为提高实验准确度，将数据进行一定的处理，

保留其中重要的参数，过滤掉无用信息，提高训

练速度。在实验开始前，需要选取电池 SOC最重

要的影响因素，实验数据是随机选取的不同温度

的数据。这样做的好处是网络训练后得到的模

型更具泛化性，也能适应不同的应用场景。在数

据预处理阶段需要将数据预设好一个区间，从而

满足权重分配的要求。

3.2 实验结果

分别使用单独的 CNN，LSTM以及本文所提

CNN-LSTM进行 SOC预测，预测结果如图 6、图 7

所示。

图6 基于数据集1的SOC预测图

Fig.6 SOC prediction graph based on dataset 1
分析上面的预测结果图，为了更直观地对

比，选取了RMSE（均方根误差）、MAE（平均绝对

误差）和R三个具有代表意义的评价指标。其中

R2越接近 1说明模型准确度越高。在样本数量较

少的情况下得到的评价指标表如表 2所示，CNN-
LSTM网络结构相比单独的CNN和 LSTM得到的

预测精度要更高。从平均误差来看，一维CNN训

练后 SOC预测平均误差高达 5%，单独的LSTM预

测 SOC平均误差为 2.8%。而两者结合后得到的

联合神经网络预测精度有明显提升，平均误差降

到 1.7%。相比较单独的 LSTM网络预测结果，其

误差降低了近 40%。在样本数量增加到 30 000
条后得到的评价指标表如表 3所示，单独的CNN
网络进行预测其平均误差仍然高达 5%，而在数

据量提升后，LSTM网络结构进行预测其平均误
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差降到 0.65%，而 CNN-LSTM网络结构进行预测

平均误差仅仅只有0.41%。

综合 2份数据，共 6轮实验结果，数据量的提

升显著提高了LSTM和CNN-LSTM网络的预测精

度。文献[23]中运用粒子群优化算法对长短时记

忆神经网络的超参数进行调优，有效解决了手动

寻优的时耗问题，PSO-LSTM 估计均方根误差为

0.295 0%，本文所提出的CNN-LSTM网络的预测

精度相比单独的LSTM，以及PSO-LSTM估计 SOC
都有一定的提升。虽然 CNN-LSTM联合增加了

网络训练时间，但单个数据点的预测时间仍小于

0.5 ms，因此可以满足实时估计，适用于车载电池

管理系统，具有很好的应用价值。

表2 基于数据集1三种网络训练下的评价指标

Tab.2 Evaluation indicators under three types of
network training based on dataset 1

CNN
LSTM

CNN-LSTM

RMSE

0.050 9
0.034 2
0.025 9

MAE

0.042 2
0.028 1
0.671 7

R2

0.025 9
0.017 3
0.835 3

表3 基于数据集2三种网络训练下的评价指标

Tab.3 Evaluation indicators under three types of
network training based on dataset 2

CNN
LSTM

CNN-LSTM

RMSE

0.058 9
0.007 2
0.004 9

MAE

0.050 6
0.006 5
0.004 1

R2

0.730 8
0.004 1
0.998 2

4 结论

1）针对 LSTM网络存在的问题，考虑到不同

维度数据之间可能存在一定的空间特征，由于

CNN的体征提取能力比较强，在数据输入到

LSTM网络之前先经过 CNN的特征提取，将提取

后的数据再经LSTM获取时序上的关系。实验最

终结果显示网络预测效果在稳定性和误差上均

小于单独的LSTM网络。

2）使用大数据集与使用较小数据集训练的

网络相比，预测误差效果有所提升。说明了丰富

的数据有助于网络性能的改善，在大数据时代的

背景下，所提出的网络有进一步提升效果的潜力。

3）电池老化会导致电池内部化学物质活性

降低，会导致电池特性发生改变，模型未考虑电

池老化因素，未来将进一步完善模型。
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