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HS-MoE和 MH-MoE模型在电池SOH和
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摘要:电池的健康状态(SOH)和剩余使用寿命(RUL)是评估电池性能退化和潜在使用期限的核心指标。在实际应

用中,准确预测电池的SOH和RUL至关重要。为了捕捉电池性能的变化并做出预测,通常依赖于电池的运行数据

来训练机器学习算法,如神经网络或深度学习算法。然而,传统的机器学习模型往往采用单一架构来适应整个数据

集,这在处理复杂且异质性强的大数据时显得不足,这类模型普遍存在泛化能力不足和过拟合的风险,且在大数据

处理上效率低下。为此,采用多层稀疏混合专家模型(HS-MoE)和多头混合专家模型(MH-MoE)分别构建电池

SOH和RUL的预测模型。在NASA(美国国家航空和宇宙航行局)和EIS(电化学阻抗谱)公开的数据集上进行对

比实验,结果显示在两个数据集上,MH-MoE模型在预测SOH和RUL方面的表现均优于HS-MoE模型。
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  电池的操作数据包括电流、电压和温度,与电

池的健康状况(stateofhealth,SOH)密切相关,故
而,通过这些数据来预测SOH是一种有效的方法。
此外,电池的剩余使用寿命(remainingusefullife,
RUL)与电流、电阻和阻抗等因素显著相关,研究者

因此将这些因素视为预测RUL的重要指标。研究

者通常采用电流、电压、温度、电阻和阻抗等数据来

训练机器学习算法,如支持向量机、神经网络和深

度学习等[1-12],目的是捕捉并预测电池SOH 和

RUL的变化。传统的机器学习模型往往采用单个

模型来适应全部数据,这在面对复杂且异质性强的

大数据集时显得力不从心。这样的单一模型在泛

化能力上存在局限,容易导致过拟合问题,并且在

处理大规模数据时的效率不高。
混合专家模型(mixtureofexperts,MoE)是一

种机器学习模型,它结合了多个不同的专家模型,
每个专家模型在数据的某个子空间上具有较好的

预测能力[13]。
MoE模型的核心概念是将输入数据通过一个

门控网络分配至不同的专家模型,每个专家模型专

攻数据的一个独特方面。随后,这些专家模型的输

出被汇总,以生成最终的预测结果。MoE模型通过

集成多个专家模型,每个模型专注于数据的不同方

面,从而更有效地捕捉数据的复杂性和多样性,增
强了模型的整体表现力。这种多模型组合的方式

降低了单一模型过拟合的风险,提升了模型的泛化

能力和鲁棒性。专家模型支持并行训练和预测,提
高了计算效率,尤其在处理大规模和复杂任务时更

显优势。基于 MoE模型,研究者们发展出了多种

变体,其中包括多层稀疏混合专家模型和多头混合

专家模型。
稀疏混合专家模型(sparsemixtureofexperts,

SMoE)是为了解决复杂预测问题而设计的机器学

习架构,它利用多个专家子模型,每个子模型针对

数据集的特定部分或特定输入类型进行处理。这

些子模型的预测通过门控网络进行加权合并,以得

出最终预测。SMoE的“稀疏”特性表现在,每次预

测时只有部分专家子模型被激活,这种机制显著降

低了计算成本,提高了效率。通常,这种激活是通

过top-K 策略完成的,即仅选择权重最高的K 个子
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模型进行预测。
多层稀疏混合专家模型(hierarchicalsparse

mixtureofexperts,HS-MoE)是SMoE模型的进

一步发展,它通过引入多层级的专家和门控网络,
增强了模型处理多层次、复杂任务的能力。HS-
MoE的结构类似于分级树状结构,每一层都包含多

个专家网络和门控网络。
HS-MoE模型的层次化的设计允许模型在不

同层次上捕捉数据的不同抽象级别,同时通过稀疏

性约束保持模型的效率和可解释性。
HS-MoE模型的优点主要包括:①高效处理复

杂任务。多层结构增强了对复杂任务的处理能力。
②计算效率高。稀疏激活减少了计算负担。③泛

化能力强。多个专家子模型组合提高了模型泛化。
④降低过拟合。稀疏性有助于减少过拟合风险。
⑤动态适应性。能够根据数据特性动态选择专家

子模型。
多头混合专家模型(multi-headmixtureofex-

perts,MH-MoE)是MoE模型另一种变体,它是一

种神经网络架构,旨在提高模型的表现力和计算

效率。
MH-MoE的专家网络由多个子网络组成,各自

从不同角度处理输入数据;每个门控网络被称作一

个“头”,每个“头”根据输入数据选择激活相应的专

家网络,多个门控网络可并行操作;多头机制允许

多个门控网络同时运作,各自生成权重分布以选择

不同的专家网络。
多头混合专家模型(MH-MoE)的主要优点包

括:①并行处理能力。多个“头”可以同时处理信

息,提高处理效率。②增强的表征能力。每个“头”
学习数据的不同方面,提供更全面的信息表示。
③更好的泛化能力。从多个角度学习数据,减少过

拟合风险。④灵活性和可扩展性。根据任务需求

调整“头”的数量。⑤提高预测准确性。组合多个

“头”的预测,提供更准确的结果。
将MoE的变体模型用于电池SOH和RUL的

预测,是一个积极的探索。将 HS-MoE和 MH-
MoE模型分别用于电池SOH和RUL的预测中,
并对比分析了两种模型的效果。另外,为了提升模

型的预测精度,使用了多种深度学习模型,来构建

专家子模型。
本文使用的深度学习模型及其作用有:①卷积

神经 网 络 (convolutionneuralnetwork,CNN)。
CNN 可 以 用 于 提 取 输 入 数 据 的 空 间 特 征。

②Transformer(深度学习模型)。Transformer可

以用多头注意力机制和前馈网络学习输入数据的

特征表示。
综上所述,CNN和Transformer的组合可以学

习输入数据与SOH和RUL之间的复杂的映射关

系,使用以上两种模型的组合模型作为专家子模

型,构建HS-MoE和MH-MoE模型,使用电池运行

数据分别单独预测电池SOH和RUL。
文本的创新点如下。
(1)HS-MoE模型创新点:①多级特征提取。

模型通过多层次结构逐层提取和组合电池运行数

据特征,增强对数据多级特性的理解。②增强模型

表达能力。多层次结构提升模型对电池SOH和

RUL变化特征的捕捉能力。③计算效率高。稀疏

选择机制减少计算量,提高训练和预测效率。④避

免过拟合。稀疏选择机制防止模型依赖于所有专

家输出,选择最相关专家进行组合。
(2)MH-MoE模型创新点:①多头机制提高特

征提取能力。多个门控网络并行处理输入数据,提
高对电池健康状态变化的敏感度。②稀疏激活提

升计算效率。减少计算量,高效处理大规模电池阻

抗数据。③专家网络专注于不同模式。每个专家

网络专注于特定阻抗模式,提升建模能力。④灵活

适应多任务环境。模型自适应选择最合适的网络

结构和参数,适应不同电池数据。
(3)CNN与Transformer结合的专家子模型:

空间与时间特征提取。CNN提取空间特征,Trans-
former捕捉时间序列模式,组合模型在特征提取和

稳健性方面表现优异。
本文的亮点:模型效果对比分析。HS-MoE和

MH-MoE模型分别增加了模型的深度和宽度,对比

分析了 HS-MoE和 MH-MoE模型在预测电池

SOH和RUL中的效果。
本文的实用性在于,提供了两种电池SOH和

RUL的预测方法。

1 电池SOH和RUL预测流程
电池SOH和RUL预测流程如图1所示。
首先,测试并采集电池数据,电池运行数据包

含但不限于电流、电压、温度、电阻和阻抗等,以及

对应的SOH和RUL;其次,构建HS-MoE模型和

MH-MoE模型,本文在Keras平台构建模型;之后,
训练以及校验HS-MoE模型和 MH-MoE模型,训
练数据按8∶2的比例分成训练集合和测试集合,在
训练集合上训练模型,在测试集合上校验模型;最
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图1 电池SOH和RUL预测流程

后,预测电池SOH 和 RUL,在 HS-MoE模型和

MH-MoE训练完毕之后,在模型效果良好的前提

下,可以部署训练好的模型,对电池的SOH和RUL
进行预测。

2 电池SOH和RUL预测详细过程

2.1 采集电池数据

当采集电池运行数据时,记录电池的电流、电
压和温度数据,以及电池容量数据SOH。另外,还
要记录电池的电流、电阻和阻抗数据,以及电池

RUL数据。
当采集电池电化学阻抗谱(electrochemicalim-

pedancespectroscopy,EIS)数据时,需要使用专业

的阻抗谱测试仪器,并且需要覆盖一定的频率范

围,频率范围可以设置10-2~105Hz。在频率范围

中间按一定间隔选取多个频率值,需要记录每个频

率对应的阻抗的实部和虚部数据,以及需要预测的

目标值,这里是相对应的电池SOH和RUL。
2.2 构建模型

2.2.1 构建HS-MoE模型

HS-MoE的模型结构通常包含以下几个关键

组成部分。
(1)专家层。由多个专家网络组成,每个专家

网络专门负责学习数据的一个子集或特定特征。
这些专家可以是简单的神经网络或其他可学习的

模型。
(2)门控网络(gatingnetwork)。每个层次都有

一个门控网络,它的作用是为每个专家分配权重,
决定哪些专家在当前输入数据上最为活跃。门控

网络通常也是由神经网络构成,其输出是一个概率

分布,指示每个专家的激活程度。
(3)稀疏性约束。在门控网络上施加稀疏性约

束,确保在任何给定时间内只有少数专家被激活。
这可以通过各种稀疏性诱导技术实现,如L1正则

化或软阈值化。
(4)层次结构。HS-MoE的层次结构意味着模

型由多个层级组成,每个层级都有自己的专家网络

和门控网络。较低层级的输出可以作为较高层级

的输入,从而形成层次化的处理流程。
基于HS-MoE使用电池运行数据预测SOH和

RUL的单目标预测模型结构图如图2所示。
输入数据是电池运行数据,包括但不限于电

流、电压、温度、电阻和阻抗EIS等。
接下来是多层级的专家层和门控网络层,使用

2层级的专家层和门控网络层;每个层级设置3个

CNN-Transformer专家子模型;门控网络模型使用

多层感知机(MLP);每个层级均选取概率最高的2
个专家子模型参与计算。

首先,输入数据分别输入到第一层级的3个专

家子模型中,从不同角度提取相应的特征。
第1个层级的3个专家子模型的输出分别是

output_1、output_2和output_3,这3个输出均是高

维向量,本文设置32维,分别表示每个子专家模型

对于输入数据的特征表示;同时,输入数据输入到

第1层级的门控网络模型中。
第1个层级的门控网络输出是1个三维向量,分

别对应3个专家子模型的权重,3个权重之和为1。
选取概率最高的2个专家的输出,与对应的权重

进行加权求和,得到第一层级专家层的综合特征表示。
然后将第1层级专家层的综合特征表示,作为

输入数据,输入到第2层级的专家模型和门控网络

模型中。
当预测目标为SOH时,第2个层级的3个专家

子模型的输出分别为SOH_1、SOH_2和SOH_3,这
3个输出均是1个连续变量,分别代表各个专家预

测SOH的结果。
当预测目标为RUL时,第2个层级的3个专家

子模型的输出分别是RUL_1、RUL_2和RUL_3,这
3个输出均是1个连续变量,分别代表各个专家预

测RUL的结果。
第2个层级的门控网络输出是1个三维向量,分

别对应3个专家子模型的权重,3个权重之和为1。
选取概率最高的2个专家的输出,与对应的权

重进行加权求和,得到最终的预测值 SOH 或

者RUL。
2.2.2 构建MH-MoE模型

MH-MoE的模型结构如下。
(1)专家网络。专家网络(experts)包含多个独

立的子网络,每个专家网络从不同角度处理输入

421

  科技和产业                                     第25卷 第13期 



input_1,…,input_m表示输入数据;expert1、expert2和expert3表示专家子模型;gating_network表示门控网络模型;mlp表示多层感知

机模型;output1、output2和output3表示专家子模型的输出值;top_K表示激活前K 个专家子模型;weighted_sum表示加权求和

图2 基于HS-MoE模型预测SOH和RUL的模型结构图

数据。
(2)门控网络。门控网络(gatingnetwork)的每

个门控网络为一个“头”,根据输入数据选择和激活

适当的专家网络。多个门控网络(头)可以并行处

理输入数据。
(3)多头机制。多头机制(multi-Headmecha-

nism)支持多个门控网络同时工作,每个门控网络

生成自己的权重分布,选择和激活不同的专家网络。
文本基于MH-MoE的使用电池运行数据预测

SOH和 RUL的单目标预测模型结构图如图3
所示。

输入数据是电池运行数据,包括但不限于电

流、电压、温度、电阻和阻抗EIS等。
接下来是专家层和门控网络层,本发明以3个

CNN-Transformer专家子模型为例,以3个基于多

层感知机(MLP)的门控网络为例。
输入数据分别输入到3个专家子模型中和3个

门控网络模型中。
3个专家子模型从不同角度提取相应的特征,

3个门控网络模型分别独立地计算每个专家子模型

的权重。
当预测目标是SOH时,3个专家子模型的输出

分别是SOH_1、SOH_2和SOH_3,这3个输出均

是一个连续变量,分别表示每个子专家模型对于

SOH的预测值。
当预测目标是RUL时,3个专家子模型的输出

分别是RUL_1、RUL_2和RUL_3,这3个输出均

是1个连续变量,分别代表各个专家预测RUL的

结果。
3个门控网络模型独立地计算每个专家子模型

的权重,每个门控网络的输出都是一个三维向量,分
别对应3个专家子模型的权重,3个权重之和为1。

然后,将3个专家子模型的SOH或RUL预测

值分别与3个门控网络输出的专家权重进行加权求

和,得到3个SOH或RUL的加权求和值。
最后,将3个SOH或RUL的加权求和值进行

线性回归预测,得到最终的预测值SOH或RUL。
2.2.3 专家子模型和门控网络模型

1)专家子模型

每个子模型均为CNN-Transformer模型。
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input_1,…,input_m表示输入数据;expert1、expert2和expert3表示专家子模型;gating_network表示门控网络模型;

mlp表示多层感知机模型;output1、output2和output3表示专家子模型的输出值;weighted_sum表示加权求和

图3 基于MH-MoE模型预测SOH和RUL的模型结构图

CNN可以自动学习输入数据的空间相关性,提
取高层抽象特征。

本文使用的CNN结构包含1个卷积层和一个

最大池化层,卷积层的激活函数均为relu函数,过
滤器数量设置为32个,核的尺寸为1。

卷积计算示意图如图4所示。图4的卷积层

中,有一个1×6×6的矩形作为输入数据,称为输入

特征图,它经过一个3×3的滤波器(也被称为卷积

核)进行卷积运算,即从input左上角3×3的受野

区开始计算其张量积,每完成一次计算向右移动,
步幅为1,完成此计算后,就会得出一个1×4×4的

输出特征图,即Result。
池化层对输入进行非线性下采样,通过取局部

邻域内的最大值(最大池化MaxPooling)或平均值

(平均池化AvgPooling)作为输出。

图4 卷积计算示意图

池化计算示意图如图5所示。其中,池化输入

特征图大小为4×4,最大池化和平均池化卷积核大

小均为2×2,池化输出特征图大小为2×2。

图5 池化计算示意图

每个卷积层可以提取输入数据的高层特征,池
化层实现下采样缩小数据维度。本文采用最大池

化方法。Transformer模型结构图如图6所示。
Transformer模型主要结构和作用如下。
(1)位置编码(positionalencoding)。为输入序

列提供顺序信息,帮助 Attention学习序列顺序

特征。
(2)多头注意力(multi-headattention)机制。

该模块用于学习输入序列不同位置之间的相关性,
得到输入的特征表示。

(3)前馈全连接网络(feedforwardnetwork)。
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input表示输入层;positionalencoding表示位置编码;multi-head
attention表示多头注意力;feedforward表示前馈全连接网络;

output表示输出层;Add&Norm表示残差连接和

LayerNorm层

图6 Transformer模型结构图

该模块对注意力模块输出再进行非线性转换,以学

习更复杂的特征表示。
(4)残 差 连 接 和 LayerNorm 层 (Add &

Norm)。残差连接Add用来避免深度网络中的梯

度消失问题;LayerNorm用来正则化模型,加快训

练速度,增加模型稳定性。
本文采用1层Transformer结构,参数d_model

为32,num_heads为4,dff为1。d_model表示特征

嵌入(embedding)的维度;num_heads表示多头注意

力机制的头的个数;dff表示残差连接的步长。
2)门控网络模型

门控网络模型采用多层感知机模型,模型结构

图如图7所示。
门控网络模型采用多层感知机模型,为一个

3层的网络结构,输入层接收输入数据,中间层为

32维向量,激活函数为relu函数,输出层是一个

三维向量,激活函数为softmax,分别对应3个专家

子模型的权重,3个权重之和为1。
2.3 训练和校验模型

本文在Keras平台实现HS-MoE模型和 MH-
MoE模型代码并训练,模型训练的优化器optimizer
为adam算法,损失函数均方误差(meansquareer-
ror,MSE)。

训练数据按8:2的比例分成训练集合和测试集

合,在训练集合上训练模型,在测试集合上校验

模型。
2.4 预测电池SOH和RUL

在HS-MoE模型和MH-MoE模型训练完毕之

后,在模型效果良好的前提下,可以部署训练好的

x_1、…、x_n表示输入数据;relu表示激活函数;node_1、…、

node_32表示隐藏节点;softmax表示激活函数;output_1、

output_2和output_3表示输出值

图7 门控网络模型结构图

模型,并对电池的SOH和RUL进行预测。

3 预测效果展示
3.1 电池数据展示

3.1.1 NASA电池运行数据展示

本文的测试数据来源有2个,一是NASA(美
国国家航空和宇宙航行局)电池数据集合中的

B0018电池的放电(type=discharge)阶段的数据,
使用其中的电池电流、电压、温度和SOH。二是

NASA电池数据集合1中的B0018电池的阻抗状

态下(type=impedance)的数据,使用其中的电池电

流、电阻、阻抗和RUL。
其中,电池电流、电压、温度和SOH数据有34866

条,电池电流、电阻、阻抗和RUL数据有2544条。电

池电流、电压、温度和SOH数据共有5个特征和1个

预测目标,特征和预测目标的名称和含义见表1。其

中,预测目标Capacity表示电池容量即SOH。具体

的数据样例见表2。
电池电流、电阻、阻抗和RUL测试数据共有

7个特征和1个预测目标,名称和含义见表3。具体

的数据样例见表4。

表1 电池电流电压温度和SOH数据的特征名称和含义

特征名称 含义 单位

Voltage_measured 测量的电压 V
Current_measured 测量的电流 A

Temperature_measured 测量的温度 ℃
Current_charge 在负载下测量的电流 A
Voltage_charge 在负载下测量的电压 V
Capacity 放电至2.7V的电池容 A·h
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表2 电池运行数据和SOH样例

Voltage_
measured

Current_
measured

Temperature_
measured

Current_
charge

Voltage_
charge

Capacity

4.188108651 0.000130667 23.81952025 0.0006 0 1.855004521
4.188195943 0.001459081 23.82880716 0.0006 4.203 1.855004521

… … … … … …
3.477276739 -0.001940069 34.58165954 0.0006 0 1.341051441

表3 电池电流电阻阻抗和RUL数据的特征名称和含义

特征名称 含义

Sense_current 传感器支路电流

Battery_current 电池支路电流

Current_ratio 传感器支路电流与电池支路电流的比率

Battery_impedance 根据原始数据计算的电池阻抗

Rectified_impedance 校准和平滑的电池阻抗

Re 估计电解液电阻

Rct 估计充电转移电阻

RUL 循环次数

3.1.2 EIS电池数据展示

本文在公开数据集合上测试效果,使用其中的

阻抗数据来预测电池SOH 和RUL。其中,电池

EIS和SOH数据有1358条,电池EIS和RUL数

据有525条。EIS均有120个特征,特征序号依次

是f1~f120,前60个特征是频率从高到低对应的阻

抗数据的实部数据,后60个特征是频率从高到低对

应的阻抗数据的虚部数据。电池EIS和SOH数据

集合样例见表5。
  表5中f1~f120表示EIS频率特征,这里的

Capacity表示电池最大容量即SOH。
电池EIS和RUL数据集合样例见表6,其中

RUL表示电池剩余循环次数。
3.2 HS-MoE模型预测结果展示

3.2.1 SOH预测结果展示

1)NASA数据集合SOH预测效果展示

  电池容量的测试集合的均值为1.5841,标准方

差为0.1571,预测集合的均值为1.5670,标准方差

为0.1285,这表明预测结果的数据分布与真实数据

的数据分布基本一致。
电池SOH的预测集合和测试集合的均方根误

差只有0.08777,说明模型的预测效果良好。预测

结果见表7。预测结果样例如图8所示。从图8中

可以看出,预测效果良好。
  2)EIS数据集合SOH预测效果展示

电池容量的测试集合的均值为30.6249,标准方

表5 电池EIS和SOH数据集合样例(部分)
f1 f2 … f120 Capacity

0.3847 0.39156 … 0.32795 37.2027
0.38886 0.39343 … 0.32300 36.2230
0.39038 0.39600 … 0.32955 35.5893
0.39194 0.39643 … 0.33673 35.1081
0.39225 0.39760 … 0.32562 34.7673

表6 电池EIS和RUL数据集合样例(部分)
f1 f2 … f120 RUL

0.38470 0.39156 … 0.32795 234
0.38886 0.39343 … 0.32300 232
0.39038 0.39600 … 0.32955 230
︙ ︙ ︙ ︙ ︙

0.75114 0.75714 … 0.29680 4
0.75321 0.75879 … 0.29827 2
0.75211 0.76074 … 0.29180 0

表4 电池运行数据和RUL样例(部分)

Sense_
current_real

Sense_
current_imag

Battery_
current_real

Battery_
current_imag

Current_
ratio_real

Current_
ratio_imag

832.7495728 -27.37719345 327.5276184 -90.78420258 2.382645118 0.576834847
826.0628662 -41.28160095 331.81427 -78.22703552 2.386236081 0.438156484

… … … … … …
803.5163574 443.1149292 98.71617889 158.1754303 4.297792306 -2.397684157

Battery_
impedance_real

Battery_
impedance_imag

Rectified_
impedance_real

Rectified_
impedance_imag

Re Rct RUL

0.165409535 -0.129054344 0.09531482 -0.001691894 0.065158152 0.095553696 1
0.165409535 -0.129054344 0.09531482 -0.001691894 0.065158152 0.095553696 1

… … … … … … …
0.164978108 -0.126231668 0.091522433 -0.002372766 0.066068503 0.088958851 314

 注:Sense_current、Battery_current、Current_ratio、Battery_impedance和Rectified_impedance等特征均分成了实部数据和虚部数据,以“_real”结尾的特征是实部

数据,以“_imag”结尾的特征是虚部数据。
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表7 基于HS-MoE模型的电池SOH预测结果样例

SOH真实值 SOH预测值 SOH误差

1.3519 1.4833 -0.1314
1.4381 1.5128 -0.0747
1.6819 1.6496 0.0323
1.3894 1.4476 -0.0582
1.4807 1.4603 0.0204

差为4.1309,预测集合的均值为30.5591,标准方

差为4.1516。这表明预测结果的数据分布与真实

数据的数据分布基本一致。
电池SOH的预测集合和测试集合的均方根误

差只有0.296,说明模型的预测效果良好。预测结

果见表8。预测结果样例如图9所示。从图9中可

以看出,预测效果良好。
3.2.2 RUL预测结果展示

1)NASA数据集合RUL预测效果展示

电池循环次数的测试集合的均值为139.7839,
标准方差为96.9046,预测集合的均值为139.2781,
标准方差为96.0334,预测结果的数据分布与真实

数据的数据分布基本一致。
电池RUL的预测集合和测试集合的均方根误

差有4.649,说明模型在预测RUL时,预测效果良

好。预测结果见表9。预测结果样例如图10所示。

表8 基于HS-MoE模型和EIS数据的电池SOH预测结果

SOH真实值 SOH预测值 SOH误差

32.4910 32.3771 0.11
39.2903 39.3226 -0.03
32.4024 32.1766 0.23
26.7181 26.5897 0.13
30.0472 30.0468 0.00

表9 基于HS-MoE模型的电池RUL预测结果

RUL真实值 RUL预测值 RUL误差

3 1 2
267 262 5
220 219 1
185 184 1
39 43 -4

从图10中可以看出,预测效果良好。
  2)EIS数据集合RUL预测效果展示

电池循环次数的测试集合的均值为149.2952,
标准方差为105.1953,预测集合的均值为149.8381,
标准方差为104.339,预测结果的数据分布与真实

数据的数据分布基本一致。
  电池RUL的预测集合和测试集合的均方根误差

有3.9005,说明模型在预测RUL时,预测效果良好。
预测结果见表10。预测结果样例如图11所示。

图8 基于HS-MoE模型的电池SOH预测结果样例

图9 基于HS-MoE模型和EIS数据的电池SOH预测结果样例图
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图10 基于HS-MoE模型的电池RUL预测结果样例

图12 基于MH-MoE模型的电池SOH预测结果样例

表10 基于HS-MoE模型和EIS数据的电池RUL预测结果

RUL真实值 RUL预测值 RUL误差

12 14 -2
268 267 1
222 222 0
30 33 -3
78 76 2

图11 基于HS-MoE模型和EIS数据的

电池RUL预测结果样例

  从图11中可以看出,预测效果良好。
3.3 MH-MoE模型预测结果展示

3.3.1 SOH预测结果展示

1)NASA数据集合SOH预测效果展示

电池容量的测试集合的均值为1.5841,标准方

差为0.1571,预测集合的均值为1.5962,标准方差

为0.1258,这表明预测结果的数据分布与真实数据

的数据分布基本一致。
电池SOH的预测集合和测试集合的均方根误

差只有0.08644,说明模型的预测效果良好。预测

结果见表11。预测结果样例如图12所示。从图12
中可以看出,预测效果良好。
2)EIS数据集合SOH预测效果展示

电池容量的测试集合的均值为30.6249,标准

方差为4.1309,预测集合的均值为30.5395,标准

方差为4.1411这表明预测结果的数据分布与真实

数据的数据分布基本一致。
电池SOH的预测集合和测试集合的均方根误

差只有0.2663,说明模型的预测效果良好。预测结

果见表12。预测结果样例如图13所示。从图13
中可以看出,预测效果良好。

表11 基于MH-MoE模型的电池SOH预测结果

SOH真实值 SOH预测值 SOH误差

1.3519 1.5191 -0.1672
1.4381 1.5819 -0.1438
1.6819 1.6684 0.0135
1.3894 1.4915 -0.1021
1.4807 1.4742 0.0065

表12 基于MH-MoE模型和EIS数据的

电池SOH预测结果样例

SOH真实值 SOH预测值 SOH误差

32.4910 32.3319 0.16
39.2903 39.1647 0.13
32.4024 32.4108 -0.01
26.7181 26.6463 0.07
30.0472 29.9505 0.10

3.3.2 RUL预测结果展示

1)NASA数据集合RUL预测效果展示

电池循环次数的测试集合的均值为139.7839,
标准方差为96.9046,预测集合的均值为138.5817,
标准方差为95.2835,预测结果的数据分布与真实

数据的数据分布基本一致。
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图13 基于MH-MoE模型和EIS数据的电池SOH预测结果样例

电池RUL的预测集合和测试集合的均方根误

差为4.2007,说明模型在预测RUL时,预测效果

良好。预测结果如表13所示。预测结果样例如

图14所示。从图14中可以看出,预测效果良好。
2)EIS数据集合RUL预测效果展示

电池循环次数的测试集合均值为149.2952,标
准方差为105.1953,预测集合的均值为148.9436,
标准方差为105.1521,预测结果的数据分布与真实

数据的数据分布基本一致。
电池RUL的预测集合和测试集合的均方根误

差有3.0188,说明模型在预测RUL时,预测效果

良好。预测结果见表14。预测结果样例如图15所

示。从图15中可以看出,预测效果良好。

表13 基于MH-MoE模型的电池RUL预测结果

RUL真实值 RUL预测值 RUL误差

3 0 3
267 260 7
220 219 1
185 182 3
39 45 -6

图14 基于MH-MoE模型的电池RUL预测结果样例

表14 基于MH-MoE模型和EIS数据的电池RUL预测结果

RUL真实值 RUL预测值 RUL误差

12 10 2.00
268 268 0.00
222 220 2.00
30 32 -2.00
78 76 2.00

图15 基于MH-MoE模型和EIS数据的

电池RUL预测结果样例

3.4 图预测结果对比分析

将HS-MoE模型和 MH-MoE模型在 NASA
数据集合和EIS数据集合上的测试结果进行汇总,
见表15。
  HS-MoE模型和 MH-MoE模型在NASA数

据集合和EIS数据集合的SOH预测效果对比如

图16所示。
CHS-MoE模型和MH-MoE模型在NASA数

据集合和EIS数据集合的RUL预测效果对比如

图17所示。
表15 HS-MoE模型和MH-MoE模型测试对比分析

模型 数据集合 SOH预测效果 RUL预测效果

HS-MoE NASA 0.08777 4.6490
MH-MoE NASA 0.08644 4.2007
HS-MoE EIS 0.2960 3.9005
MH-MoE EIS 0.2663 3.0188

图16 HS-MoE模型和MH-MoE模型SOH预测效果对比
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图17 HS-MoE模型和MH-MoE模型RUL预测效果对比

  通过观测 HS-MoE模型和 MH-MoE模型在

NASA数据集合和EIS数据集合上的测试结果可

以发现,在两种数据集合上,MH-MoE模型的SOH
和RUL的预测效果都要优于HS-MoE模型。

4 结论
HS-MoE和MH-MoE模型分别增加了原始MoE

模型的深度和宽度。本文利用HS-MoE和MH-MoE
模型分别使用电池运行数据和EIS数据预测了电池

SOH和RUL。通过在NASA和EIS公开数据集上的

实验验证,两种模型都能较好地预测SOH和RUL,并
且MH-MoE模型的SOH和RUL的预测效果都要优

于HS-MoE模型,说明增加MoE模型的宽度比增加

MoE模型的深度更能提升模型的效果。本文的结论,
具有一定的参考价值。
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ComparativeStudyofHS-MoEandMH-MoEModelsin
PredictingSOHandRULofBatteries

CHANGWei,HUZhichao,PANDuozhao,SHIJiwen
(NantongLeChuangNewEnergyCo.,Ltd.,Nantong226000,Jiangsu,China)

Abstract:Thestateofhealth(SOH)andremainingusefullife(RUL)ofabatteryarecoreindicatorsforevaluatingbatteryperformance
degradationandpotentiallifespan.AccuratelypredictingtheSOHandRULofbatteriesiscrucialinpracticalapplications.Tocapturechanges
inbatteryperformanceandmakepredictions,operationaldataofthebatteryistypicallyreliedontotrainmachinelearningalgorithms,suchas
neuralnetworksordeeplearningmethods.However,traditionalmachinelearningmodelsoftenadoptasinglearchitecturetoadapttotheentire
dataset,whichisinsufficientwhendealingwithcomplexandhighlyheterogeneousbigdata.Suchmodelsgenerallyhavetheriskofinsufficient
generalizationabilityandoverfitting,andareinefficientinbigdataprocessing.Therefore,Hierarchicalsparsemixtureofexperts(HS-MoE)
andmultiheadmixtureofexperts(MH-MoE)modelswereusedtoconstructpredictivemodelsforbatteryStateofHealth(SOH)andRemaining
UsefulLife(RUL),respectively.ComparativeexperimentswereconductedonpubliclyavailabledatasetsfromNASAandEIS,andtheresults
showedthattheMH-MoEmodeloutperformedtheHS-MoEmodelinpredictingSOHandRULonbothdatasets.
Keywords:mixtureofexperts(MoE);hierarchicalsparsemixtureofexperts(HS-MoE);multiheadmixtureofexperts(MH-MoE);stateof
health(SOH);remainingusefullife(RUL)
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