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基于变分模态分解和 BiLSTM-ATT 的锂电池
健康状态估计模型

胡平生, 吴泉军∗

(上海电力大学,数理学院智慧能源数学研究中心, 上海 201306)

摘　 要　 锂离子电池健康状态(state of health,SOH)估计对于保证锂离子电池管理系统的安全稳定运行至关重要。 然而,由
于锂离子电池在放电过程中存在容量再生现象,SOH 的准确估计一直是一个挑战。 为了提高估计精度,提出了一种基于变分

模态分解(variational mode decomposition,VMD)和双向长短期记忆网络-注意力机制(bidirectional long short term memory-atten-
tion,BiLSTM-ATT)的混合模型估计方法。 首先,采用 VMD 分解算法对锂电池容量进行分解,得到一组相对稳定的子序列。 为

了降低后续的计算规模,通过引入了排列熵的方法对各个子序列进行重构。 然后,将重构后的序列输入到 BiLSTM-ATT 模型

中,利用注意力机制来分配隐藏层的特征权重,并通过双向长短期记忆网络(bidirectional long short term memory, BiLSTM)模

型对 SOH 值进行训练和估计。 最后,将所有估计值进行相加得到完整的 SOH 估计结果。 通过在 CALCE 锂电池数据集上的

CS2_36、CS2_38 和 CX2_35 进行验证,实验结果表明所提出算法的均方根误差始终保持在 0. 6%以内,平均绝对误差始终保持

在 0. 4%以内,相比其他估计模型表现出更高的精度和性能。
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Estimation Model for State of Health of Lithium-ion
Battery Based on VMD and BiLSTM-ATT
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[Abstract]　 The estimation of the state of health (SOH) for lithium-ion batteries is considered crucial for ensuring the safe and stable
operation of battery management system. However, the accurate estimation of SOH has been a challenge due to the capacity regenera-
tion phenomenon during the discharge process of lithium-ion batteries. To improve estimation accuracy, a hybrid model based on varia-
tional mode decomposition (VMD) and bidirectional long short-term memory network with attention mechanism (BiLSTM-ATT) was
proposed. First, the battery capacity was decomposed using the VMD algorithm, producing a set of stable sub-sequences. Then, per-
mutation entropy was introduced to reconstruct the sub-sequences to reduce computational complexity. The reconstructed sequences
were input into the BiLSTM-ATT model, and feature weights were assigned by the attention mechanism. The SOH values were trained
and estimated by the BiLSTM model. Finally, the complete SOH estimation result was obtained by summing all estimated values. Vali-
dation was performed using the CS2_36, CS2_38, and CX2_35 datasets from the CALCE lithium battery dataset. The results show that
the proposed algorithm maintains a root mean square error within 0. 6% and a mean absolute error within 0. 4% , which demonstrates
higher accuracy and performance compared to other estimation models.
[Keywords]　 lithium-ion battery; state of health; variational mode decomposition; permutation entropy; attention mechanism; bidi-
rectional long short-term memory

　 　 为了准确稳定地估计电池的电池健康状态

(state of health,SOH),锂电池研究领域提出了多种

方法。 目前,锂离子电池 SOH 估计算法主要分为两

大类:基于模型的方法和基于数据驱动的方法[1-2]。
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基于模型的方法主要包括等效电路模型、电化学模

型和经验降解模型。 然而,基于模型的方法原理复

杂,易受外界因素影响,难以建立稳定的模型[3]。
值得注意的是,基于数据驱动的方法无需进行复杂

的建模和内在机理分析,而是直接根据历史数据进

行建模,由于其灵活性和易操作性,数据驱动的方

法在该领域内受到了广泛关注[4]。
目前数据驱动的方法主要包括高斯过程回归

(gaussian process regression,GPR)、支持向量回归

(support vector regression, SVR) 和深度学习方法

等[5-6]。 Yang 等[7]在输入变量的相似性度量和协方

差函数设计等方面改进了 GPR 模型,提高了 SOH
估计精度。 Deng 等[8] 提出用最小二乘法支持向量

机结合灰色关联分析来估计 SOH。 与传统的机器

学习方法相比,深度学习技术采用多层次的方法从

原始输入中逐步提取更高层次的特征。 郝可青

等[9] 采用鲸鱼优化算法对长短期记忆网络( long
short term memory,LSTM)进行参数优化,提高了模

型的精确度。 张岸等[10]采用生成对抗网络(genera-
tive adversarial network,GNN)对原始数据进行数据

增强,利用卷积神经网络( convolutional neural net-
work,CNN)和 LSTM 对数据进行特征提取并预测。

与上述方法有所不同的是,在锂离子电池健康

状态估计的实际建模中,本文中考虑了锂电池容量

退化序列的非平稳性,即容量再生现象的存在;提
出了一种基于变分模态分解( variational mode de-
composition,VMD)算法和双向长短期记忆网络-注
意力机制(bidirectional long short term memory-atten-
tion, BiLSTM-ATT)的电池 SOH 估计方法。 该方法

采用 VMD 分解算法结合排列熵对预测的电池 SOH
进行模态分解,以降低了容量再生现象带来的噪声

影响。 此外,通过结合双向长短期记忆网络(bidi-
rectional long short term memory,BiLSTM)和注意力

机制,对 BiLSTM 隐藏层的权重结构进行注意力分

数计算,以增强对不同权重特征的学习能力,进一

步提高方法的估计性能。

1　 基本理论

1. 1　 变分模态分解

锂离子电池的寿命衰减是多种机理相互作用

的过程,如电化学反应、材料膨胀、温度变化等,从
而导致电池的容量变化的非线性和非平稳变化,传
统的预测算法往往难以准确估计预测这种复杂情

况[11]。 经验模态分解 ( empirical mode decomposi-
tion,EMD)、集合经验模态分解( ensemble empirical
mode decomposition,EEMD)和 完全自适应噪声集合

经验模态分解(complete ensemble empirical mode de-
composition with adaptive noise,CEEMDAN)等算法

能够自适应地将复杂的电池容量序列数据划分为

一系列的本征模态函数 ( intrinsic mode function,
IMF)。 然而,它们缺乏坚实的理论基础,导致在处

理高度复杂序列时存在欠分解和过分解的问题[12]。
为了解决这个问题,后来提出了变分模态分解算

法。 VMD 算法是基于变分原理的信号分解方法,通
过迭代地提取模态函数和包络函数,将信号分解成

一组相对平稳的子信号。 相比之下,VMD 算法具有

良好的理论基础和噪声鲁棒性。 它在提取复杂序

列波动模式和提高预测模型精度方面具有显著的

优势。 VMD 算法理论参考文献[13]。
1. 2　 排列熵重构

由于锂离子电池容量变化呈现非平稳性特征,
VMD 分解后会得到一系列的 IMF。 然而,过多的

IMF 分量明显增加了模型的训练难度,同时降低了

预测精度。 为了解决这个问题,提出一种基于排列

熵(permutation entropy,PE)的 IMF 重构策略[14],排
列熵是用于量化 IMF 分量的复杂程度,其计算步骤

如下:
(1) 相空间重构。 假设 VMD 分解后的分量为

x( i)( i = 1,2,…,N), 对其相空间进行重构处理,
得到矩阵 Y,表达式为

Y =

x(1) x(1 + t) … x[1 + (m - 1) t]
x(2) x(2 + t) … x[2 + (m - 1) t]
︙ ︙ ︙

x(K) x(K + t) … x[K + (m - 1) t]

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(1)
式(1)中: m 为嵌入维数; t 为延迟时间;其中 K =
N -(m - 1) t ,表示重构矩阵的行数。

(2)提取符号序列。 矩阵 Y 中的每一行向量定

义为重构向量 S(g) ,共有 K 个重构分量。 将每一

个重构分量按照其元素值从小到大排列。
S(g) = { i1,i2,…,im} (2)

式(2)中: g = 1,2…,K,K≤m,i1,i2,…,im 为 S(g)
每个元素的列序号。

(3)求符号序列出现概率。 计算每一种符号序

列出现的概率,即 {P1,P2,…,PK} ,得到∑
K

g = 1
Pg = 1。

(4) 根据 Shannon 熵的计算公式,可将 x( i) 的

排列熵定义为

Hp = - (∑
K

g = 1
pg lnpg) (3)

(5) 归一化处理。 为了方便实际应用,通常将
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排列熵进行归一化处理,以便更好地表示,可表

示为

H = Hp / ln(m!) (4)
式(4)中: H 取值范围 [0,1],H 的值表示时间序列

的随机程度, H 越小,代表序列越简单,反之,则表

示序列越复杂。
1. 3　 BiLSTM 网络

当循 环 神 经 网 络 ( recursive neural network,
RNN)处理时间序列时,神经元的部分输出可以作

为输入再次传递给神经单元,这样可以有效地利用

先前的信息。 然而,RNN 的记忆和存储能力是有限

的,随着序列长度的增加,RNN 逐渐失去了对过去

信息的学习能力,并且容易受到梯度消失和梯度爆

炸问题的影响[15]。 为了解决这一问题,LSTM 引入

了细胞状态和门控机制[16],增强了记忆学习能力,
并解决了 RNN 递归神经网络中梯度消失和梯度爆

炸的问题。 LSTM 的结构单元如图 1 所示。

ft为当前时刻遗忘门的状态; it 为当前时刻输入门状态; Ot 为 t

时刻输出门的信息选择程度; C~ t 为记忆细胞的历史选择信息;

Ct 为 t 时刻的记忆细胞; Ct-1 为 t - 1 时刻的记忆细胞; ht-1 为

前一个输出的隐藏状态;xt当前的输出;W、b 分别为相关单

元状态的权重和偏置

图 1　 LSTM 的结构单元

Fig. 1　 Structure unit of LSTM

LSTM 模型由一系列相同的时序模块组成。 每

个模块包含三个门:遗忘门、输入门和输出门,三个

控制门的计算均与前一个输出 ht -1 和当前的输出 xt

有关。 具体计算方式如下。
遗忘门是 LSTM 模型中的关键组成部分,负责

选择性遗忘前一时刻的细胞状态信息,以提高模型

对时间序列中的长期依赖关系的捕捉能力,表达

式为

ft = σ(Wf[ht -1,xt] + bf) (5)
式(5)中: ft 为当前时刻遗忘门的状态; Wf、bf 分别

为遗忘门单元状态的权重和偏置; σ 为 sigmoid 激

活函数。
输入门负责更新细胞状态,将新的信息融入到

当前时刻的状态中。 计算公式为

it = σ(Wi[ht -1,xt] + bi) (6)

C
~

t = tanh(Wc[ht -1,xt] + bc) (7)

Ct = ft☉Ct -1 + it☉C
~

t (8)
式中: i t 为当前时刻输入门状态; Wi、bi 分别为输入

门的权重和偏置; Wc、bc 分别为输入单元状态的权

重和输入单元状态的偏置; C
~

t 为记忆细胞的历史选

择信息; Ct 为 t 时刻的记忆细胞; Ct-1 为 t - 1 时刻

的记忆细胞; tanh 为双曲正切激活函数; ☉ 为哈达

玛积运算。
输出门负责控制当前时刻的细胞状态 Ct 输出

到 LSTM 单元中输出值 ht 的比例。 计算公式为

Ot = σ(Wo[ht -1,xt] + bo) (9)
ht = Ot☉tanh(Ct) (10)

式中: Wo、bo 分别为输出门单元状态的偏置和权

重; Ot 为 t 时刻输出门的信息选择程度。
考虑到时间序列数据中前后关联性的重要性,

本文中引入了双向长短期记忆网络 BiLSTM 来进一

步改进模型。 相比于传统的单向 LSTM,BiLSTM 可

以更全面地学习锂电池容量退化数据的时序关联

信息。 通过前向和后向的输入序列传递,BiLSTM 能

够更有效地捕捉序列中的前后依赖关系,从而提高

估计性能,其网络结构如图 2 所示。

图 2　 BiLSTM 网络结构

Fig. 2　 BiLSTM network structure

该结构采用式(11)和式(12)独立计算前向传

播和反向传播的隐藏层状态,最后通过式(13)将两

个方向的输出拼接起来作为该网络的最终输出。

h
→

t = LSTM(Xt,h
→

t -1) (11)

h
←

t = LSTM(Xt,h
←

t +1) (12)

yt = Wt h
→

t + Ut h
←

t + bt (13)

式中: h
→

t、h
←

t 分别为前向 LSTM 和反向 LSTM 输出的

隐藏层状态;Wt 和 Ut 分别为对应的输出权重; yt 为

BiLSTM 网络结构的输出状态; bt 为偏置向量。
1. 4　 注意力机制

为了提高 BiLSTM 模型的估计性能,本文中引

入了注意力机制来优化 BiLSTM。 注意力机制旨在

0064
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通过注意力权重来捕捉最相关的信息,而非全局

信息。 在预测输出序列时,注意力机制将对 BiL-
STM 模型的输入序列中的关键数据给予更多的关

注,使网络能够有选择的专注于在特定的信息

上[17-18] ,注意力机制的结构如图 3 所示。 鉴于注

意力机制与各种 LSTM 的集成在许多预测任务中

以被证明能提高性能[19-20] ,所以将 BiLSTM-ATT 方

法应用于锂离子电池 SOH 的估计中,以期进一步

改进预测性能。

图 3　 注意力机制结构图

Fig. 3　 Attention mechanism structure diagram

从图 3 可以看出,输入序列是 y1,y2,…,yt ,对
应的隐藏层状态值为 h1,h2,…,ht ,计算公式为

Sti = tanh(Wht + Uhi + b),　 i = 1,2,…,t - 1
(14)

ati =
exp(Sti)

∑
t

k = 1
exp(Stk)

,　 i = 1,2,…,t - 1 (15)

F = ∑
t

i = 1
ati × hi,　 i = 1,2,…,t - 1 (16)

h′t = f(F,ht,yt) (17)
式中: Sti 为每个隐藏层对模型最终输出的注意力分

数,通过 Softmax 函数将注意力分数转化为注意力
权重,第 i 个元素的注意力权重为 ati ; F 为注意力
权重与对应的输入隐藏状态值 hi 的加权和; h′t 为最

终的特征向量。 W、U、b 为模型的学习参数,这些参

数随着模型训练过程不断更新。

2　 实验框架设计

2. 1　 排列熵重构

本实验采用马里兰大学 CALCE 中心提供的锂
离子电池老化数据集[21],其中包括 CS 系列和 CX
系列数据,选取标号为 CS2_36、CS2_38 和 CX2_35
的锂电池作为研究对象。 如图 4 所示为本次实验所

选的 CALCE 数据集的容量退化数据。

图 4　 电池容量退化曲线

Fig. 4　 Battery capacity degradation curve

2. 2　 SOH 定义

SOH 是电池管理系统的一个关键参数,代表这

电池老化的程度,SOH 通常是用容量或阻抗表示。
在本文中。 容量表示为 SOH,并且 SOH 的定义式为

SOH =
C i

C0
× 100% (18)

式(18)中: C i 为第 i 次循环测得的电池放电容量;
C0 为电池的额定容量。
2. 3　 VMD 降噪与序列重构

原始电池容量退化序列中含有大量的噪声,给模

型的预测估计带来了挑战。 因此,本文中采用 VMD
分解算法对电池容量退化序列进行分解,以 CS2_36
号电池为例,通过手工调节参数,分解后的模态分量

如图 5 所示。 可以观察到各个 IMF 的分量的频率相

对稳定,没有出现模态混叠的现象。 其中 IMF1 代表

锂电池容量衰减的分量,具有全局衰减趋势,而剩余

分量可以看作局部容量再生现象的波动分量。
通过观察图 5,可以发现 VMD 分解后的信号

中,某些分量具有相似的波动频率。 因此,为了更

有效地预测电池的 SOH,采用归一化后的 PE 值量

化各个 IMF 分量的复杂程度,并将熵值相近的 IMF
分量进行重组,如表 1 所示,展示了各分量对应的归

图 5　 CS2_36 号电池 VMD 分解得到的模态分量

Fig. 5　 Modal components obtained from VMD
decomposition of CS2_36 battery
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一化 PE 值,分析表 1 可以得出 IMF4、IMF5 和 IMF6
分量的 PE 值非常接近,因此将它们直接合并成一

组,得到 4 组重构序列。 这样的处理方式不仅减少

了方法的运算量,还降低了运算误差。 后面模型的

预测次数也从 6 次减少到 4 次,有效提高了计算效

率。 这 4 组重组序列分别记为 L1、L2、L3 和 L4,合
并结果如表 2 所示。

表 1　 CS2_38 号电池各分量归一化后的排列熵值

Table 1　 Normalized permutation entropy values for
components of CS2_38 battery

分量 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6
PE 值 0. 435 0. 755 0. 916 0. 982 0. 989 0. 905

表 2　 CS2_38 号电池各分量重构结果

Table 2　 Reconstruction results for components of
CS2_38 battery

序列 L1 L2 L3 L4
分量 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 + IMF5 + IMF6

2. 4　 方法的计算框架

现提出一种基于 VMD-BiLSTM-ATT 模型的锂

离子电池 SOH 估计方法,其过程框架(图 6)如下。
(1) 对电池容量退化数据进行预处理,并将其

划分成训练集和测试集。 利用 VMD 算法将数据分

解为多个模态分量。
(2) 应用排列熵算法计算分解后模态的排列熵

值,以评估各子序列的复杂程度,并根据复杂程度

进行合并和重构。

图 6　 VMD-BiLSTM-ATT 方法估计框架

Fig. 6　 Estimation framework of the VMD-BiLSTM-ATT method

　 　 (3) 将重构分量输入到多层的 BiLSTM-ATT 神

经网络中进行训练和估计。
(4) 将每个重构分量的估计值相加求和,得到

最终的 SOH 估计结果。
2. 5　 方法评估标准

为了评估不同算法的估计性能,本次实验采用

均方根误差(root mean square error, RMSE)和平均

绝对误差(mean absolute error, MAE)作为评估标

准,其计算公式分别为

RMSE = 1
n∑

n

i = 1
(Yi - Y′i) 2 (19)

MAE = 1
n∑

n

i = 1
Yi - Y′i (20)

式中: Yi 和 Y′i 分别为第 i个样本的真实值与预测值;
n 为样本的数量;RMSE、MAE 的值越小,则表示模

型的估计性能越好。

3　 实验结果分析

在锂离子电池的 SOH 估计阶段,本文中采用

CALCE 数据集 CS 系列(CS2_36、CS2_38)和 CX 系

列(CX2_35)对不同估计方法进行训练和测试。 为

了体现本文所提出来的方法(VMD-BiLSTM-ATT)在
估计锂离子电池 SOH 方面的性能,分别与 LSTM 模

型、BiLSTM 模型和 BiLSTM-ATT 模型进行对比

实验。
选取 50%的数据作为训练集,剩下 50%的数据

作为测试集。 如图 7 所示为本文所选锂电池数据集

上各种估计方法的估计结果。 如图 8 所示为这些方

法在这些数据集上的估计误差。 分析图 7 和图 8 可

知,VMD-BiLSTM-ATT 方法提供了最准确且误差最

小的估计。 单一的 LSTM 模型在不同电池上的泛化

能力较差,并且误差较大。 而 BiLSTM 考虑了更多

的电池容量退化数据的前后关联信息,提高了估计

精度,但效果仍不理想。 BiLSTM-ATT 相对于 LSTM
和 BiLSTM 的单一方法,具有相对有效的估计精度,
但未考虑电池容量退化序列的波动性,估计的 SOH
误差波动较大。 而 VMD-BiLSTM-ATT 方法表现出

稳定的估计误差波动,能够持续准确地估计电池

SOH,使估计误差控制在 0. 4%以内。
如表 3 所示为不同方法下对 CS2_36、CS2_38

和 CX2_35 电池 SOH 估计结果的评价指标。 RMSE
和 MAE 越小,方法的估计精确越高。 结果显示,本
文所提出的方法在相同条件下的估计性能明显优

于其他实验方法,具有能好的拟合能力。 RMSE 和

MSE 均有不同程度的降低,估计效果显著提升。 此

外,在三组电池的 SOH 数据上,BiLSTM 的估计效果
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图 7　 电池 SOH 估计结果

Fig. 7　 Battery state of health estimation results

图 8　 电池 SOH 估计误差

Fig. 8　 Battery state of health estimation error

表 3　 不同方法评估指标的对比结果

Table 3　 Comparative results of evaluation
metrics for different methods

参数
CS2_36

RMSE MAE
CS2_38

RMSE MAE
CX2_35

RMSE MAE
LSTM 0. 026 0 0. 016 6 0. 029 3 0. 020 0 0. 013 3 0. 008 6

BiLSTM 0. 012 9 0. 010 3 0. 018 8 0. 014 6 0. 010 3 0. 007 4
BiLSTM-

ATT
0. 009 3 0. 006 4 0. 011 9 0. 009 1 0. 008 8 0. 006 8

本文方法 0. 005 3 0. 003 8 0. 004 7 0. 002 7 0. 003 6 0. 002 8

均优于 LSTM 方法,即 BiLSTM 方法可以综合考虑历

史和未来信息,提高方法估计精度。 而通过将 BiL-
STM-ATT 与 LSTM 和 BiLSTM 单个模型方法对比,
可以看出引入注意力机制可以将 BiLSTM 模型转化

为一个注意力模型,通过对输入序列中每个位置的

注意力进行学习,使模型更加关注与当前预测相关

的特征,从而提高模型的性能。 最后,将本文算法

与 BiLSTM-ATT 方法进行对比可知,在三个数据集

上,本文提出的方法的最大均方根误差在 0. 6% 以

内,最大的 MAE 在 0. 4% 以内,表明本文方法具有

最高的估计精度。 相较于 BiLSTM-ATT 方法,三个

数据集的 RMSE 和 MAE 平均值分别下降了 0. 005 5
和 0. 004 3。 这是因为本文中引入 VMD 分解算法对

电池容量退化序列进行分解,降低了噪声,并利用

排列熵算法计算排列熵值,对分解后的序列进行重

构,避免了多次预测造成的误差累积。 综上所述,
本文提出的方法在锂电池健康状态估计中展现了

良好的估计效果,并具有一定的优越性。

4　 结论

锂离子电池的容量衰退是实际应用中至关重

要的课题。 为了提升锂离子电池 SOH 估计的准确

性,本文提出了一种基于 VMD 和 BiLSTM-ATT 的

SOH 估计方法。 通过理论分析和实验验证,得出了

以下结论。
(1)针对锂离子电池在放电过程中出现的容量

再生现象,采用 VMD 算法对容量衰退曲线进行分

解,有效减少了数据的不平稳性,从而提升了模型

输入数据的质量。
(2)引入排列熵算法后,能够对具有相似排列熵

值的子序列进行重构。 这种处理不仅减少了模型的

计算量,提升了计算效率,还有效降低了计算误差。
(3)将重构后的序列输入到 BiLSTM-ATT 组合

模型中,增强了模型对关键特征的关注,弥补了单

一 LSTM 等神经网络在捕捉数据潜在有效特征方面

的不足。
(4)在不同锂电池数据集上的实验结果表明,
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所提出的方法在 SOH 估计精度方面表现出色,均方

根误差不超过 0. 6% ,平均绝对误差不超过 0. 4% ,
具有较高的实际应用价值。
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