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锂电池因具有能量密度大尧寿命长和污染小等
优点袁 在新能源汽车和 3C数码等领域得到了广泛
应用遥 荷电状态 SOC渊state鄄of鄄charge冤定义为锂电池
剩余电量与总容量的比值袁 是描述锂电池状态的
1个重要参数[1]遥 SOC作为锂电池的内部特性参数袁
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摘要院为提高锂电池荷电状态 SOC渊state鄄of鄄charge冤预测精度袁提出 1种基于注意力机制和卷积神经网络鄄长
短时记忆 CNN鄄LSTM渊convolution neural network鄄long short鄄term memory冤融合模型的锂电池荷电状态预测方法遥 该
模型采用一维 CNN和 LSTM神经网络学习得到 SOC与锂电池放电数据的非线性关系袁 以及 SOC序列存在的长
期依赖性遥 同时袁该模型采用野多对一冶的结构袁将当前时刻的锂电池 SOC与多个历史时刻的放电数据建立映射关
系袁并通过注意力机制关注到对当前时刻 SOC影响较大的历史放电数据袁进一步提升 SOC的预测准确度遥动态工
况下的锂电池 SOC预测实验表明袁该方法在不同温度条件下的平均预测误差为 0.89%袁与 SVM尧GRU和 XGBoost
相比袁分别降低了 81.2%尧66.7%和 56.5%袁且优于未融合注意力机制的 LSTM和 CNN鄄LSTM袁具有较高的预测精度
和应用价值遥
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粤遭泽贼则葬糟贼院 To improve the state鄄of鄄charge渊SOC冤 prediction accuracy of lithium battery, a prediction method based on
the fusion model of Attention mechanism and convolution neural network鄄long short鄄term memory渊CNN鄄LSTM冤 is proposed.
This model uses one鄄dimensional CNN and LSTM neural network to learn the nonlinear relationship between SOC and
lithium battery discharge data, as well as the long鄄term dependence existing in SOC sequences. At the same time, it
adopts a 野many鄄to鄄one冶 structure and establishes a mapping relationship between the SOC at the present moment and the
discharge data at multiple historical moments, and pays attention to the historical discharge data which has a greater
influence on the SOC at the present moment through the Attention mechanism, thus further improving the SOC
prediction accuracy. The SOC prediction experiments under dynamic conditions show that the average prediction error of
the proposed method is 0.89% under different temperature conditions, which is 81.2% , 66.7% and 56.5% lower than
those of SVM, GRU and XGBoost algorithms, respectively. In addition, this method is also superior to LSTM and CNN鄄
LSTM models that do not combine the Attention mechanism, showing a higher prediction accuracy and higher
application values.
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图 1 一维 CNN结构
Fig. 1 Structure of 1D鄄CNN

不能直接进行测量袁只能通过电压尧电流和温度等
一些外部特性参数预测得到[2]遥目前比较成熟的 SOC
预测方法有开路电压法[3]尧电流积分法[4]尧等效电路
模型法[5]和数据驱动法[6]遥开路电压法袁利用 SOC与
锂电池开路电压具有的对应关系袁 通过查表获取
SOC袁方法简单但误差较大曰电流积分法袁对电流采
集精度的要求较高袁存在初始值难以确定及容易出
现累计误差等缺点曰等效电路模型法袁需对锂电池
建立复杂的等效电路模型袁并使用卡尔曼滤波等算
法在线估计 SOC袁但由于锂电池是 1个复杂的非线
性系统袁等效电路模型并不能完整地反映锂电池的
内部特性袁 因此等效电路模型法预测 SOC的精度
有限曰数据驱动法袁仅需通过学习得到锂电池 SOC
与放电数据的关系袁 避免了其他预测方法中存在的
初始值难以确定的问题袁也不会出现累计误差问题袁
预测精度较高袁 特别是随着计算机运算速度的大幅
提升袁数据驱动法预测 SOC成为了研究热点遥

常用的数据驱动法有支持向量回归[7]尧小波神
经网络 [8]尧极限梯度提升算法 [9]和递归循环神经网

络[10鄄11]等遥 2015年袁Sheng Hanmin等[7]使用支持向量

回归 SVR渊support vector regression冤算法预测 SOC袁
然而其方法在 SVR的基础上添加了模糊推理和非
线性校正过程袁预测过程较繁琐曰2020 年袁谢思宇
等[8]提出 1种基于主成分分析与遗传优化算法优化
的小波神经网络模型的 SOC预测方法袁 预测精度
较高且收敛性好袁但未验证该方法在不同温度条件
下的预测效果曰何瑛等[9]提出 1种基于特征组合的
极限梯度提升 XGBoost渊extreme gradient boosting冤算
法对 SOC进行预测袁 但其堆叠式的模型构造在一
定程度上会导致其算法的计算效率较低曰2019年袁
Li Chaoran 等 [10]使用门控循环单元 GRU渊gated re鄄
current unit冤神经网络预测 SOC袁取得了平均绝对
误差为 1.75%的预测效果曰2020 年袁郑永飞等 [11]使

用 LSTM神经网络预测 SOC袁进一步提升了 SOC的
预测精度袁 但其方法未考虑放电数据中的高级特征
和历史信息对 SOC的影响袁因此 SOC的预测精度有
望得到进一步提升遥

因此袁 本文提出了 1 种基于注意力机制和

CNN鄄LSTM渊Attention鄄CNN鄄LSTM冤的融合模型遥 该
模型采用野多对一冶的结构袁将当前时刻的 SOC与多
个历史时刻的锂电池放电数据建立映射关系袁 通过
一维 CNN渊convolution neural network冤和 LSTM渊long
short鄄term memory冤神经网络学习得到 SOC与放电数
据的非线性关系及 SOC序列存在的长期依赖关系袁
并通过注意力机制关注到对当前时刻 SOC影响较大
的历史放电数据袁可获得更高的 SOC预测精度遥

1 神经网络

1.1 一维 CNN
CNN是一种带有卷积结构的深度神经网络袁能

够从原始数据中提取出更高层次尧 更抽象的数据特
征袁因此广泛应用于图像分类和人脸识别等领域[12]袁
其中一维 CNN主要应用于时间序列数据[13]遥 图 1为
一维 CNN结构袁 第 i个卷积核 棕i沂R1伊d作用在输入

数据 xt沂R子伊d上袁将产生 1个特征向量 ct袁i袁可表示为
ct袁i=棕i鄢xt+bi 渊1冤

式中院鄢为卷积运算符号曰bi为偏置项遥将 K 个卷积
核得到的特征向量组合袁 即为一维 CNN输出的数
据特征 ct={ct袁1袁ct袁2袁...袁ct袁i袁...袁ct袁K}沂R子伊K遥

1.2 LSTM神经网络
递归循环网络 RNN渊recurrent neural network冤[14]

卷积核 棕1

卷积核 棕i

输入数据 xt

输出特征
ct={ct袁1袁ct袁2袁噎袁ct袁i袁噎袁ct袁K}
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图 3 LSTM单元的结构
Fig. 3 Structure of LSTM unit

图 2 RNN单元结构
Fig. 2 Structure of RNN unit

将前一时刻的输出作为当前时刻的输入袁并在隐藏
层内部保持 1个包含数据历史特征的隐藏状态袁因
此在时间序列预测上具有较大的优势遥 图 2 为
RNN模型的网络结构袁 输入数据 xt经过包含 N个
RNN单元的神经网络袁 将得到隐藏状态 ht={ht袁1袁
ht袁2袁...袁ht袁N}沂R子伊N和输出 yt袁可表示为

ht = f渊Wxh xt+Whh ht-1+bh冤 渊2冤
yt =Why ht+by 渊3冤

式中院Wxh尧Whh 和 Why为权值矩阵袁bh和by 为偏置

向量遥

尽管 RNN 采用了 1 种非常深的前馈网络结
构袁 但理论和经验表明 RNN在序列较长时的预测
效果较差[14]遥LSTM神经网络作为 RNN的 1种变体袁
解决了 RNN在训练过程中容易出现的梯度消失与
梯度爆炸问题[15]遥 图 3为 LSTM单元的内部结构袁
LSTM神经网络通过引入门结构设计袁 具有了回忆
过去信息的能力袁 适用于解决较长时间序列的问
题袁例如电池 SOC估算[16]遥

LSTM单元的门结构由遗忘门尧 输入门和输出
门组成遥输入数据 xt在 LSTM单元中的前向传播过
程可以表示为

ft =滓渊Wfh ht-1+Wfx xt+bf冤 渊4冤
it =滓渊Wih ht-1+Wix xt+bi冤 渊5冤

C't = tanh渊Wch ht-1+Wcx xt+bc冤 渊6冤
Ct= it已C't+ft已Ct-1 渊7冤
ot =滓渊Woh ht-1+Wox xt+bo冤 渊8冤
ht = tanh[Ct]已ot 渊9冤

式中院ft尧it和 ot为每个门结构的输出曰Wfh尧Wfx尧Wih尧
Wix尧Wch尧Wcx尧Woh尧Wox和 bf尧bi尧bc尧bo分别为网络通过

训练得到的权重矩阵和偏置向量曰滓和 tanh分别为
sigmoid函数和双曲正切函数曰已为哈达玛积运算
符号曰Ct为记忆状态袁ot为输出门信息袁二者结合得
到当前 LSTM单元输出的隐藏状态 ht遥 式渊4冤尧式渊5冤
和式渊8冤分别表示 xt在遗忘门尧输入门和输出门中的
更新过程遥
1.3 注意力机制
注意力机制通过对事物不同部分赋予不同的

权重来降低其无关部分的作用[17]遥 尽管采用野多对
一冶 的结构能提高 SOC预测模型对历史放电数据
的利用能力袁 但同时也带来了 1个不容忽视的问
题院即使输入样本中不同历史时刻放电数据对当前
SOC的影响不一致袁 但 LSTM仍会对其同等看待袁
这限制了窗口化数据作为模型输入的优势遥 因此袁
需设计有效的注意力机制使模型优先关注到对当

前 SOC影响较大时刻的放电数据袁 从而进一步提
升 SOC预测的准确性遥 本文实现注意力机制的步
骤如下遥
首先袁使用 1个打分函数来计算隐藏状态中每

个时刻放电数据的特征向量 ht袁i与 ht的相关性分

数遥 该步骤由 1个输出节点数为 子的全连接层实
现袁其输入为转置后的隐藏状态 hT

t袁可表示为
score渊[ht袁i袁ht]冤 =WshT

t +bs 渊10冤
式中院Ws和 bs分别为全连接层的权值矩阵与偏置

向量曰score渊[ht袁i袁ht]冤为 ht袁i与 ht的相关性遥
然后袁 使用 softmax函数获取输入样本中每个

时刻数据的注意力权重 琢i袁 并将其对 ht袁i加权聚合
得到注意力层的输出 h*

t袁即
琢i= exp[score渊ht袁i袁ht冤]

子

j=1
移exp[score渊ht袁j袁ht冤]

渊11冤

h*
t =

子

i=1
移琢iht袁i 渊12冤

输出

RNN网络

输入

y赞 t-1y赞 y赞 t+1y赞 t

x

ht-1ht-2 ht ht+1

xt-1 xt xt+1

h

展开

Ct-1

ht-1

xt

ft it Ct ot

tanh
Ct

ht

ht

滓 滓 滓tanh
'
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图 4 25 毅C条件下不同工况的电流、电压及 SOC
Fig. 4 Current, voltage and SOC under different

operating conditions at 25 毅C

渊a冤电流

渊b冤电压

渊c冤SOC

最后袁将 h*
t输入至包含 1个输出节点的全连接

层袁得到 SOC的预测值y赞 t袁即
y赞 t=Wh*

t +b 渊13冤
式中院W为全连接层的权重矩阵曰b为偏置向量遥

2 模型训练

2.1 实验数据
2.1.1 锂电池数据集

本文使用马里兰大学高级生命周期工程中心

CALCE渊center for advanced life cycle engineering冤电
池研究小组采集的锂电池放电数据[18]对所提 SOC
预测方法进行验证遥 CALCE收集了 A123磷酸铁锂
电池在 3种放电工况下的放电数据袁 包括放电电
压尧工作电流尧电池温度和电压的变化率遥 3种工况
分别为动态压力测试工况 DST渊dynamic stress test鄄
ing冤尧US06高速公路驾驶工况和联邦城市驾驶工况
FUDS渊federal urban driving schedule冤[19]遥 图4 为锂
电池在 25 毅C条件下不同工况的放电电流尧电压和
SOC变化曲线遥
2.1.2 数据预处理

为了消除不同特征数据量纲和数值范围差异

对训练效果的影响袁在对预测模型训练前袁需要对
输入特征数据进行标准化袁可表示为

x' = x-滋
滓

渊14冤
式中院滋和 滓分别为每一项特征数据的平均值和标
准差曰x尧x'分别为标准化前尧后的数据遥 然后袁针对
本文 SOC预测模型采用的野多对一冶结构袁需再对
数据进行窗口化处理袁使模型每个输入样本中包含
多个历史时刻的放电数据袁如图 5所示遥 xt袁i=[Ii袁V i袁
Ti袁dV i]为 1个时刻的放电数据袁当窗口长度设置为
子时袁经过窗口化之后得到模型的 1个输入样本为
xt={xt袁t-子+1袁xt袁t-子+2袁...袁xt袁t}沂R子伊4遥
2.2 模型设置
2.2.1 模型结构设置

针对 CNN 在特征提取上的优势和 LSTM 神
经网络在时间序列方面的优势袁 本文提出了基于

Attention鄄CNN鄄LSTM的锂电池 SOC预测方法遥 At鄄
tention鄄CNN鄄LSTM主要包括一维 CNN尧LSTM神经网
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如表 1所示袁该模型主要包含 5层结构遥第 1层
为输入层袁 输入格式为 子伊4的锂电池放电数据袁其
中院子表示每个输入样本中包含的时刻数袁 输入数
据的维度为 4曰 第 2层为卷积核个数为 K 的一维

CNN层袁用于提取输入数据的特征信息袁输出数据
的格式为 子伊K曰 第 3 层为 LSTM 神经网络层袁其
LSTM隐藏单元的个数为 N袁 用于学习 SOC 和特
征之间的非线性关系及 SOC序列的长期依赖性袁
输出格式为 子伊N的隐藏状态曰 第 4层为注意力机
制层袁 注意力机制获取每个时刻放电数据的权重
并对LSTM神经网络输出的隐藏状态进行加权曰模
型第 5层为输出层袁用于 SOC预测值的输出遥
2.2.2 模型参数设置及训练
由上述分析可知袁Attention鄄CNN鄄LSTM的超参

数为 1个样本数据所包含的时刻数 子尧 一维 CNN

图 5 实现“多对一”模型结构的数据窗口化

Fig. 5 Data windowing operation to realize“many鄄to鄄
one”model structure

络和注意力机制 3个部分袁其整体结构如图 6所示遥
如图 6所示袁该模型首先通过一维 CNN提取

锂电池放电数据的高级特征袁 并将其作为 LSTM
神经网络的输入曰 然后由 LSTM 神经网络学习
SOC与输入特征的非线性关系及 SOC序列存在的
长期依赖性曰最后利用注意力机制袁赋予重要时刻
放电数据较大的权重袁 并通过输出层得到 SOC预
测值遥 该模型旨在获取当前时刻的 SOC和多个历
史时刻放电数据的映射关系袁其具体的网络结构如
表 1所示遥

张帅涛袁等院基于注意力机制和 CNN鄄LSTM融合模型的锂电池 SOC预测

滑动窗口袁窗口长度 子=4

SOC预测值
SOC预测模型

y赞 t+1y赞 t y赞 t+3y赞 t+2

xt xt+1 xt+2 xt+3

Vt-3

It-3
Tt-3

dV t-3

Vt-2

It-2
Tt-2

dV t-2

V t-1

It-1
Tt-1

dV t-1

Vt

It
Tt

dV t

V t+1

It+1
Tt+1

dV t+1

Vt+2

It+2
Tt+2

dV t+2

Vt+3

It+3
Tt+3

dV t+3

表 1 Attention鄄CNN鄄LSTM网络结构
Tab. 1 Structure of Attention鄄CNN鄄LSTM network

层数 结构 数据 格式

第 1层 输入层 放电数据 子伊4
第 2层 一维 CNN层 高级特征 子伊K
第 3层 LSTM层 隐藏状态 子伊N
第 4层 注意力机制层 注意力权重 子伊1
第 5层 输出层 SOC预测值 1伊1

图 6 Attention鄄CNN鄄LSTM结构
Fig. 6 Structure of Attention鄄CNN鄄LSTM
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由表 2可以看出袁 本文方法的 SOC预测值在
ME尧MAE和 RMSE上均取得了最小值袁3种温度条
件下平均 MAE为 0.89%袁较 SVR尧GRU和 XGBoost
分别降低了 81.2%尧66.7%和 56.5%遥另外袁通过对比

不同温度下的预测误差可以得到袁SVR与 XGBoost
的 RMSE均在 25 益时取得最小值袁 在 10和 40 益
时出现了误差增大的情况袁 而 GRU和本文模型在
10和 40 益时的预测误差与 25 益时基本一致遥 分析

的卷积核个数 K 和 LSTM单元的个数 N遥为了得到
最优的超参数袁从集合 子沂{10袁20袁30}尧K沂{32袁64}
与 N沂{32袁64袁128}中选取任意的超参数组合袁进行
参数寻优实验袁 分别得到 18种超参数组合下锂电
池 SOC的预测误差遥 结果表明袁当 子=20尧K=64尧N=
64时袁模型取得了最小的预测误差遥 因此袁设置一
维 CNN层卷积核的个数为 64袁LSTM 层的隐藏单
元个数为 64袁并且模型的 1个输入样本包含 20个
历史时刻的放电数据遥另外袁在一维 CNN中添加最
大池化层袁并设置最大池化层的窗口长度为 2遥 在
LSTM神经网络正向传播的过程中袁采用均方误差
MSE渊mean square error冤作为模型的损失函数遥当误
差反向传播时袁使用 Adam优化方法[20]更新 LSTM网
络的权重与偏置遥在 LSTM神经网络中加入 Dropout
结构袁并设置 Dropout的值为 0.2袁在网络训练过程中
随机忽略 20%节点之间的连接遥 设置模型训练批次
大小为 256袁学习率为 0.001袁迭代次数为 30遥为了衡
量模型对 SOC的预测效果袁 采用最大误差 ME渊max
error冤尧平均绝对误差 MAE渊mean absolute error冤和均
方根误差 RMSE渊root mean square error冤作为评价模
型预测性能的指标遥 MSE尧MAE和 RMSE的计算方
法为

MSE= 1
m

m

i=1
移渊yi - y赞 i冤2 渊15冤

MAE= 1
m

m

i=1
移|yi - y赞 i| 渊16冤

RMSE= 1
m

m

i=1
移渊yi - y赞 i冤2姨 渊17冤

式中院m为计算 SOC 预测误差的样本总数曰yi与y赞 i

分别为 SOC的真实值与预测值遥

3 实验结果及分析

3.1 对比实验
为验证本文方法的优势袁选取 3种常用于 SOC

预测的方法与之进行对比袁第 1种方法为常用于解
决回归问题的支持向量回归算法 SVR袁第 2种方法
常用于时间序列预测的 GRU神经网络袁 第 3种方
法为极限梯度提升算法 XGBoost遥 对比实验中院设
置 SVR 的惩罚因子为 2尧 残差收敛条件为小于
0.000 1尧最大迭代次数为 200袁核函数采用径向基
函数袁并设置其宽度为 0.1曰设置 GRU神经网络的
隐藏单元个数为 64袁训练批次大小为 256袁迭代次
数为 30袁 并采用与本文模型同样的窗口化数据作
为输入袁窗口长度设置为 20曰设置 XGBoost生成树
的最大数目为 160尧学习率为 0.1尧随机采样比例为
0.5袁树的最大深度为 5遥 本文方法和 3种对比方法
均使用 DST尧US06工况条件下的放电数据作为训
练集袁FUDS 工况条件下的放电数据作为测试集遥
表 2为对比实验在 10尧25和 40 益数据集上的 SOC
预测误差袁 图 7为4种方法通过 25 益数据集的放
电数据预测得到的 SOC变化曲线和误差曲线遥

表 2 对比实验 SOC预测误差
Tab. 2 SOC prediction errors of contrast experiments

模型
10 毅C 25 毅C 40 毅C

ME/% MAE/% RMSE/% ME/% MAE/% RMSE/% ME/% MAE/% RMSE/%
SVR 7.80 5.60 7.50 10.41 3.85 4.62 12.75 4.79 7.61
GRU 11.13 3.11 4.12 8.27 2.62 3.24 9.45 2.37 3.04

XGBoost 5.79 2.13 2.84 4.81 1.50 1.80 11.60 2.57 2.81
本文模型 3.03 1.01 1.18 4.61 0.84 1.11 3.14 0.84 1.03
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表 3 消融实验的 SOC预测误差
Tab. 3 SOC prediction errors of ablation experiments

图 7 对比实验在 25 毅C数据集上的 SOC预测结果
Fig. 7 SOC prediction results of contrast experiments

on 25 毅C dataset

可知袁GRU与本文模型均具有递归循环网络的优
势袁能有效利用放电数据的历史特征袁尤其是本文模
型在复杂的工况环境中仍能够准确地建立放电数据

与 SOC的映射关系袁因此预测效果并未受到温度变
化的影响遥 同时袁由图 7渊a冤可以看出袁虽然 4种方法
预测得到的 SOC均较符合真实 SOC的下降趋势袁
但本文方法的预测结果最符合真实的 SOC变化曲
线袁而 SVR尧GRU和 XGBoost得到的 SOC变化曲线
较偏离真实的 SOC且抖动更加剧烈遥 由图 7渊b冤可
以看出袁本文方法在锂电池整个放电过程中均具有
最小的预测误差遥 由对比实验结果可以得到袁本文

方法较 SVR尧GRU和 XGBoost具有较大的优势袁且
预测精度不易受锂电池工作温度的影响遥
3.2 消融实验
为验证 Attention鄄CNN鄄LSTM 各部分的作用袁

使用不同温度条件下的数据集对 Attention鄄CNN鄄
LSTM及其消融模型进行测试遥首先袁将 LSTM神经
网络作为基准模型袁然后向 LSTM神经网络中添加
注意力机制袁 得到 Attention鄄LSTM袁 而 CNN鄄LSTM
为去除本文模型注意力机制得到的模型遥通过消融
实验得到 LSTM尧CNN鄄LSTM尧Attention鄄LSTM 和本
文模型在 10尧25 和 40 益数据集上的 SOC 预测误
差袁如表 3所示遥在 25 益数据集上每个模型得到的
SOC变化曲线和误差曲线如图 8所示遥
由表 3可以得到袁Attention鄄CNN鄄LSTM在 3种

温度数据集上的预测性能均优于其他 3种消融模
型遥 以在 25 益数据集上的表现为例袁 本文方法的
SOC预测值 MAE相对于 LSTM尧CNN鄄LSTM和 At鄄
tention鄄LSTM分别降低了 69.4%尧20.8%和 25.9%遥相
对于 LSTM 的预测结果袁CNN鄄LSTM 和 Attention鄄
LSTM 的 SOC 预测值 MAE 分别降低了 61.5%和
52.4%袁这 2项结果表明了一维 CNN和注意力机制
对 SOC预测精度的提升效果遥 同时袁通过图 8渊a冤和
渊b冤可以看出袁Attention鄄CNN鄄LSTM预测得到的 SOC
曲线比另外 3种消融模型更加贴近真实的 SOC曲
线袁 且误差曲线的波动程度更小遥 另外袁 相对于
LSTM袁Attention鄄LSTM在 3种温度数据集上的 SOC
预测 MAE分别降低了 44.2%尧52.4%与 47.2%袁 再次
证明了注意力机制的作用遥
图 9为 1个输入样本中不同历史时刻放电数

据的权重示意袁可以看出袁模型向输入样本中不同
时刻的放电数据赋予了不同的注意力权重袁加强了

张帅涛袁等院基于注意力机制和 CNN鄄LSTM融合模型的锂电池 SOC预测
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模型
10 毅C 25 毅C 40 毅C

ME/% MAE/% RMSE/% ME/% MAE/% RMSE/% ME/% MAE/% RMSE/%
LSTM 9.67 2.31 2.91 9.85 2.75 3.31 9.12 2.12 2.75

CNN鄄LSTM 3.67 1.14 1.39 4.02 1.06 1.35 4.28 1.16 1.45
Attention鄄LSTM 5.11 1.29 1.65 4.39 1.31 1.67 4.33 1.17 1.40
本文模型 3.03 1.01 1.18 4.61 0.84 1.11 3.14 0.84 1.03
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渊a冤SOC预测结果

渊b冤SOC预测误差
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图 8 消融实验在 25 毅C数据集上的 SOC预测结果
Fig. 8 SOC prediction results of ablation experiments

on 25 毅C dataset

图 9 1个输入样本中不同时刻放电数据的注意力权重
Fig. 9 Attention weights of discharge data in one input

sample at different moments

对重要时刻放电数据的关注袁同时也削弱了对 SOC
影响较小的放电数据的作用遥 因此袁注意力机制在
CNN鄄LSTM 模型预测 SOC 存在一定优势的基础
上袁进一步提高了 SOC预测的精度遥

4 结语

为提高 SOC的预测精度袁本文提出了基于注意
力机制和 CNN鄄LSTM融合模型的 SOC预测方法遥该

方法利用 CNN在特征提取上的优势及 LSTM神经
网络在时间序列预测方面的优势袁 并采用注意力机
制解决了模型对输入样本中不同历史时刻放电数据

同等看待的问题遥通过消融实验和对比实验袁验证了
一维 CNN和注意力机制的作用袁以及本文模型在较
少的迭代次数下相对于 SVR尧GRU和 XGBoost具有
的优势遥 综上袁基于 Attention鄄CNN鄄LSTM的锂电池
SOC预测方法具有较高的预测精度和应用价值袁将
其移入电池管理系统或云计算平台中得以应用将成

为下一步研究的重点遥
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