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摘要:锂离子电池健康状态(SOH)的精确预测对电池管理系统至关重要。现有基于深度学习的预测方法主要关注

单一时间尺度特征,难以同时捕获电池退化过程中的多尺度动态特征。针对这一问题,提出一种基于多尺度注意力

机制的SOH预测模型(MSANet)。该模型采用短期、中期、长期3个并行注意力模块捕获不同时间尺度特征,通过

自适应特征融合策略实现了对电池状态的全面建模。同时,引入双向LSTM(长短期记忆网络)和低秩自适应

(LoRA)技术提升了模型的特征提取能力和参数效率。在NASA(美国国家航空和宇宙航行局)电池数据集上的实

验表明,该方法预测精度与效率优于LSTM预测方法,为电池健康状态评估提供了新的解决方案。
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  锂离子电池因其高能量密度、长循环寿命和环

境友好等优势,在电动汽车、储能系统和便携式电

子设备等领域得到广泛应用。截至2025年2月25
日,据国际权威机构SNEResearch公布,宁德时代

储能电池出货量达256.4GWh,相当于一次可存储

2.5亿kW·h电,可为一座500万人口的中型城市

提供17d电力,充分展现了锂电池技术在大规模能

源存储领域的巨大潜力。电池健康状态(stateof
health,SOH)的估计是电池管理系统的重要组成

部分,是实现电池管理系统智能监控和科学运营的

基础[1],其精确预测对于保障能源系统可靠性、优化

电池使用寿命以及降低维护成本具有重要战略意

义。以中电联牵头建设的国家电化学储能平台为

例,该平台通过集成物联网、大数据、云计算及人工

智能等前沿技术,以储能电站安全风险为核心监测

对象,实现了电化学储能电站安全信息数据的全面

采集与深度分析,为行业储能电站安全管理水平的

系统性提升提供了坚实的技术支撑,推动了整个储

能产业的健康可持续发展。
然而,由于电池老化机理呈现出明显的复杂

性、工作环境的多变性以及性能衰退过程的强非线

性特征,准确预测SOH仍面临诸多技术挑战,亟须

开发更加精确、高效的预测方法以满足不断增长的

实际应用需求。
基于物理模型的SOH预测方法主要包括等效

电路模型(equivalentcircuitmodel,ECM)和电化学

模型(electrochemicalmodel,EM)。这类方法基于

电池内部物理化学过程建立数学模型,具有明确的

物理意义。基于EM的方法利用复杂偏微分方程

模拟电池内部发生的电化学反应过程,有助于了解

电池潜在的退化机制。基于ECM 的方法使用电

阻、电容等电路元件描述电池的动态行为,计算复

杂度较低,便于在工程实践中应用。Hosseininasab
等[2]提出了 一种基于分数阶电池EM 模型的估计

方法,同时以 电池容量和内阻作为健康因子估计

SOH。首先从控制伪二维模型的偏微分方程推导

出分数阶电池模型。其次,采用基于迭代模型的观

测器进行电阻估计,实现对电池容量和电阻的自适

应估计。
近年来,随着大数据和人工智能技术的快速发

展,数据驱动方法为解决电池SOH估算这一复杂

非线性问题提供了新的思路。基于数据驱动的

SOH估算技术主要是通过采集电池在使用过程中

的电流、电压和温度等参数,从中提取能够反映

SOH变化规律的特征,将这些特征作为训练数据来

构建估算模型,最终实现对锂电池SOH的准确预

测。与传统的基于模型的方法相比,数据驱动方法

不需要对电池内部复杂的电化学反应过程进行详

细建模,也不需要进行烦琐的电池参数辨识,因此

具有更好的可迁移性、鲁棒性和泛化能力。
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要使用数据驱动方法准确估算锂电池SOH,关
键在于能否提取出与电池容量退化高度相关的特

征参数。Xia和Qahouq[3]通过实验研究发现,当用

于训练SOH估算算法的输入特征越丰富多样,估
算性能就能得到越好的提升。基于这一发现,研究

人员开始尝试提取多种特征参数来提高估算方法

的精度,如从充放电曲线中提取特征、关注阻抗特

性、综合考虑温度变化的影响等。
尽管SOH预测技术取得了显著进展,但仍面

临诸多挑战。①多尺度建模能力不足。电池退化

表现出明显的多尺度特性,短期尺度上受充放电工

况影响产生波动,中期尺度上表现为循环间的性能

差异,长期尺度上呈现容量持续衰减趋势。例如,
潘子良等[4]采用LSTM网络捕获锂电池序列特征;
陈秀秀和朱凯[5]利用注意力机制提取关键时序模

式。但这些方法难以全面把握电池退化过程中的

多尺度特征,限制了预测精度的进一步提升。现有

方法多从单一时间尺度建模,难以全面刻画这种多

尺度动态特征。②计算效率与精度的权衡。基于

物理模型的方法计算开销大,而深度学习方法虽然

推理快速但训练成本高。如何在保持预测性能的

同时提升计算效率,是实际应用中的关键问题。
③泛化能力有限。纯数据驱动方法在面对新型电

池或非标准工作条件时泛化性能差,而物理模型的

参数标定过程烦琐。
针对锂电池健康状态预测中的多尺度特征捕获

不足、计算效率低下等问题,本文提出一种基于多尺

度注意力机制的SOH预测框架(multi-scaleattention
net,MSANet),该框架主要有以下创新点。

(1)自适应多尺度特征建模机制,构建了3路并

行的注意力模块架构,分别以不同的时间采样率

(实现对电池退化过程中短期波动特征、中期循环

差异特征和长期退化趋势特征的自适应提取。相

较于现有单一时间尺度的建模方法,该机制能够全

面捕获电池性能衰退过程中的多尺度动态特征,提
高了模型对复杂退化过程的表征能力。

(2)将大规模语言模型中的低秩适应技术(low-
rankadaptation,LoRA)引入电池健康状态预测领

域,通过将原始高维权重矩阵分解为预训练权重与

低秩更新矩阵之和,实现了模型参数量的大幅降

低,显著提升了训练和推理效率,同时保持了模型

的表达能力。
(3)基于残差连接的特征融合策略,设计了一种

基于特征重要性的多尺度特征自适应融合机制,通过

线性变换层学习不同尺度特征的重要性权重,结合残

差连接机制将原始特征与融合特征相结合,既保留了

原始输入信息,又强化了多尺度特征的表达能力。融

合后的特征经过层归一化进一步提高了特征分布的

稳定性,增强了模型的收敛性和泛化能力。
(4)双向时序建模与注意力协同机制,将双向

LSTM与多尺度注意力机制进行深度融合,通过双

向长短期记忆(longshorttermmemory,LSTM)捕
获前向和后向的长期依赖关系,结合多尺度注意力

机制对关键时序模式的自适应识别,构建了一种时

序建模与注意力协同的混合架构,能够更全面地感

知电池性能退化过程中的复杂非线性时序模式,为
SOH精确预测提供了更丰富的时序上下文信息。

1 相关技术
1.1 基于深度学习的SOH预测方法

近年来,深度学习在电池SOH预测领域得到

广泛应用。例如,郝晓亮[6]提出了一种基于LSTM
的电池容量预测方法,使用遗传算法对LSTM网络

搭建时的相关参数进行了寻优。张浩等[7]进一步将

Bi-LSTM与残差连接相结合,在NASA数据集上

将预测准确率进一步提高。
注意力机制的引入为提升模型性能提供了新

思路。罗鹏等[8]设计了一种基于自注意力的SOH
预测模型,通过计算不同时刻特征的相关性来识别

关键模式。戴俊彥[9]提出了双头注意力与LSTM
相结合的混合架构,在处理非线性特征时表现出

色。这些研究表明,注意力机制能够帮助模型更好

地理解数据内在的时序依赖关系。
1.2 LoRA低秩适应技术

LoRA是一种用于大型语言模型的参数高效微

调技术。其核心思想是通过冻结预训练模型的权

重,并在每个Transformer层中注入可训练的低秩

分解矩阵,从而显著减少下游任务所需的可训练参

数数量[10]。LoRA通过低秩适应技术有效地解决

了大型语言模型在微调过程中面临的参数量大、计
算复杂度高等问题,使其能够在各种硬件平台上更

高效地部署和应用。LoRA技术在大规模语言模型

微调中表现出较高的效率、更强的泛化能力和更好

的适应性,尤其适用于需要高效资源利用和特定领

域应用的场景。然而,在一些通用任务中,全量微

调方法仍可能有其独特的优势。

2 MSANet方法
2.1 网络结构

MSANet总体结构如图1所示,包含双向
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图1 MSANet总体结构

LSTM结构、LoRA低秩适应模块和多尺度注意力

机制模块。
双向LSTM[11]能够捕获数据中的长期依赖关

系,通过同时从前向和后向处理序列数据,可以获

取更完整的上下文信息,对于SOH预测这种时序

任务特别有效。LoRA模块的作用是参数压缩,通
过低秩分解将原始高维权重矩阵分解为两个低秩

矩阵的乘积,大大减少了参数量,提高计算效率。
多尺度注意力机制中,短期注意力关注当前时刻附

近的局部特征,捕获瞬时变化信息,有助于检测突

发性能变化。中期注意力每隔2个时间步抽取特

征,捕获中等时间跨度的变化规律,平衡局部和全

局特征的表达。长期注意力每隔4个时间步抽取特

征,捕获长期趋势和周期性变化,有助于理解电池

性能的长期退化趋势。三者结合既保证了预测精

度,又确保了计算效率,同时具备了较强的泛化

能力。
2.2 多尺度注意力机制

本文设计的多尺度注意力机制能够同时捕获

锂电池性能衰退过程中不同时间尺度的动态特征。
该机制由3个并行的注意力分支组成,分别针对短

期、中期和长期时间尺度的特征提取,从而实现对

电池退化过程的全面建模。多尺度注意力机制结

构如图2所示。
在短期注意力分支中,模型直接处理原始序列

数据,通过自注意力机制计算当前时刻与相邻时间

步的关联强度。模型能够捕获充放电过程中的瞬

时变化,如突发性能波动或局部退化特征,有助于

提高模型对短期性能变化的响应能力。
中期注意力分支首先对输入序列进行降采样

处理,采样间隔设为2个时间步,这种策略在保留关

键信息的同时降低了计算复杂度。降采样后的序

列经过自注意力层处理,捕获中等时间跨度的变化

模式,如循环间的性能差异。处理后的特征通过线

性插值恢复到原始序列长度,确保与其他分支的特

征维度一致。
长期注意力分支采用更大的采样间隔(4个时

间步),专注于提取序列中的长期依赖关系。这种

设计使得模型能够有效识别电池容量的长期衰减

趋势和周期性变化模式,为预测电池的长期性能演

变提供重要依据。
为了整合不同时间尺度的信息,本文设计了特

征融合模块。该模块首先将3个分支的输出特征进

行拼接,然后通过线性变换层学习不同尺度特征的

重要性权重。同时引入残差连接机制,将原始输入

特征与融合后的特征相加,这种设计既保留了原始

信息,又强化了多尺度特征的表达能力。最后通过

层归一化确保特征分布的稳定性。
通过这种多尺度注意力机制的设计,模型能够

自适应地关注不同时间尺度上的关键信息,实现了

对电池退化过程的精细建模。实验结果表明,该机

制相比单一时间尺度的方法能够取得更好的预测

性能。
2.3 LoRA模块

LoRA技术的核心思想是将深度神经网络中的

权重矩阵分解为低秩形式(图3),从而显著减少可

训练参数的数量,即
W =W'+AB (1)

式中:原始权重矩阵W∈Rd×k,d为输出特征维度,
k为输入特征维度;W'∈Rd×k 为低秩参数更新矩

阵;A∈Rd×r 为下投影矩阵,其秩为r且满足r≪
min(d,k),而B∈Rr×k 为上投影矩阵,其维度与W
相同。这种分解方式可以有效减少需要训练的参

数数量,同时保留大部分原始模型的知识,在实际
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图2 多尺度注意力机制结构

图3 LoRA原理示意图

应用中LoRA通过在模型的特定层(如Linear层)
旁增加一个“旁支”,即通过矩阵A和B 的乘积来实

现对输入数据的变换。公式如下:

y≈W+βAB (2)
式中:y为输入向量;β为缩放因子。

3 实验结果

3.1 数据集和预处理

使用NASA电池数据集进行实验。该数据集

包含了多组锂离子电池在室温下循环充放电的测

试数据,常用于研究锂离子电池的老化特性,包括

充放电循环数据和电池性能退化。选取B0005和

B0006两组电池数据进行实验,B0005和B0006为

18650型锂钴氧化物电池,额定容量分别为2.0A·h
和1.9A·h,内阻约为42m·Ω和39m·Ω,工作电压

范围为2.7~4.2V,在恒流恒压充电和2A恒流放

电条件下,B0005循环168次后容量衰减至初始值

的74.2%,B0006同样循环次数后容量维持在初始

值的82.4%,展现出相似但不同程度的退化特性。
其数据示例如图4所示,分别作为训练集和测试集。
在数据预处理阶段,首先提取放电数据中的循环次

数(cycle)、容量(capacity)、测量电压(voltage_
measured)、测量电流(current_measured)、测量温

度(temperature_measured)、负载电流(current_
load)、负载电压(voltage_load)和时间(time)作为特

征,并计算健康状态指标SOH作为预测目标。随

后对所有特征进行最小最大归一化处理,以消除不

同量纲的影响。考虑到电池性能衰退的时序特性,
采用滑动窗口法构建样本,窗口大小设为20,即利

用前20个时间步的特征预测当前时刻的SOH值,
这样既保留了数据的时序依赖关系,又提供了充足

的历史信息用于预测。
3.2 评价指标

RMSE(均方根误差)是评估回归模型性能的重

要指标,它通过计算预测值与实际值之间的误差平

方的平均值的平方根来衡量模型的预测精度。
RMSE的优势在于其结果与目标变量的单位一致,
便于直观理解误差大小,并且对异常值敏感,能够

有效惩罚较大的预测误差。这使得RMSE在模型

评估中具有较高的实用性和可靠性。
3.3 实验结果

选 用 经 典 的 LSTM 网 络 作 为 基 准 模 型。
LSTM凭借其门控机制能够有效捕获时序数据的

长期依赖关系,在时序预测任务中已经得到广泛应

用。本实验中的LSTM模型采用单层结构,隐藏层

神经元数量为30,输入特征维度为8,采用Adam优

化器进行训练,学习率设置为0.01。
为了提升预测精度,使用了一种基于CNN(卷
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图4 NASA锂电池数据示例

积神经网络)-LSTM的混合深度学习模型,命名为

卷积多尺度融合与粒子群优化LSTM,引入注意力

机制进行特征融合与粒子群优化算法。使用多尺

度特征提取结构,设计了短期(kernel_size=3)、中
期(kernel_size=5)的平行卷积层,可以同时捕获不

同时间尺度的特征模式。每个卷积分支后接ReLU
激活函数、批归一化层和Dropout层以防止过拟合。

使用注意力机制对不同尺度的特征进行自适

应融合,计算特征重要性权重,突出关键信息的贡

献。包括注意力权重计算层、加权特征融合层、特
征重构层,进行参数自动优化,引入粒子群优化算

法(PSO)对模型关键超参数进行自动调优,包括

LSTM隐藏层大小、学习率等参数。各方法比较结

果见表1。
原始模型结构中,需训练参数主要来自LSTM

层(136704个)、线性变换层(8192个)、多尺度注

意力层(49152个)和输出层(2080个),总计

196128个参数。通过引入LoRA技术这种低秩参

数化方法使得可训练参数降至52768个,减少了

73.1%的参数量。参数规模的显著下降直接导致

了计算复杂度和内存访问开销的相应减少,从而在

保持预测精度的同时实现了训练效率的提升。
将本文模型应用在一个储能运营管理平台的

SOH检测模块,使用本文模型与多种机器学习模型

一起进行集成学习,深度学习模型和机器学习模型

各有优势,将它们结合起来可以取长补短,获得更

好的预测效果,提高预测的准确性和鲁棒性。

表1 各方法比较结果

模型 RMSE 训练时长/s

LSTM[13] 0.1573 1069
卷积多尺度融合与粒子群优化LSTM[13] 0.1269 10099

MSANet 0.0852 331

4 结论
提出了一种基于深度学习的锂电池健康状态

预测方法。首先,从原始数据中提取相关特征,并
进行归一化处理。然后,采用滑动窗口方法构建多

变量时间序列数据集。在模型设计上,使用双向

LSTM作为基本单元,并引入LoRA技术减少参数

量。同时,设计了一个多尺度注意力机制,用于捕

捉不同时间尺度上的依赖关系。在电池健康状态

预测任务上,该方法在训练集和测试集上都取得了

良好的性能,证明了将LoRA和多尺度注意力机制

应用于电池领域的有效性和可行性。
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Lithium-ionBatteryHealthStateEstimationBasedonLSTMandAttentionMechanism

LIUChen
(SchoolofComputerScienceandTechnology,HenanPolytechnicUniversity,Jiaozuo454000,Henan,China)

Abstract:Accuratepredictionoflithium-ionbatterystateofhealth(SOH)iscrucialforbatterymanagementsystems.Existingdeeplearning-
basedpredictionmethodsprimarilyfocusonsingletemporalscalefeatures,makingitchallengingtosimultaneouslycapturemulti-scaledynamic
characteristicsduringbatterydegradationprocesses.Toaddressthisissue,aSOHpredictionmodelbasedonmulti-scaleattentionmechanism
(MSANet)isproposed.Themodelemploysthreeparallelattentionmodules-short-term,medium-term,andlong-term-tocapturefeaturesat
differenttemporalscales,achievingcomprehensivebatterystatemodelingthroughanadaptivefeaturefusionstrategy.Additionally,
bidirectionalLSTM(longshort-termmemory)andlow-rankadaptation(LoRA)techniquesareincorporatedtoenhancethemodel’sfeature
extractioncapabilityandparameterefficiency.ExperimentsontheNASA(NationalAeronauticsandSpaceAdministration)batterydataset
demonstratethatthismethodachievessuperiorpredictionaccuracyandefficiencycomparedtoLSTM-basedpredictionmethods,providinga
novelsolutionforbatteryhealthstateassessment.
Keywords:lithium-ionbattery;stateofhealthprediction;multi-scaleattentionmechanism;timeseriesprediction;low-rankadaptation
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