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基于恒流充电数据的锂电池容量估计方法

程伟达，孙　硕，尹　航，王宗亮，蔡　巍，宋佳锴
（海军潜艇学院，青岛 266199）

摘　要：针对锂电池使用过程中容量无法直接测量的难题，提出一种基于恒流充电数据的锂电池容量估计方法。首先，从恒

流充电阶段提取两种老化特征序列：一是恒流充电阶段提取的充电容量特征序列，二是等充电电压上升的时间间隔特征序列。

其次，为尽可能充分利用所测得的充电信息，提取老化特征中关键的容量衰减因素，构建一种新的一维卷积神经网络容量估计

模型。最后，在马里兰锂电池数据集上验证所提模型的性能。实验结果表明，所提方法可实现电池容量准确且稳健的估计。

此外，所提模型经过少量数据迁移学习后，可准确估计其他放电倍率下的电池放电容量，经过前 50 个循环周期的迁移学习，模

型在 0.5C 放电倍率下的均方根误差仅为 0.58%。

关键词：锂电池；卷积神经网络；迁移学习；容量估计；恒流充电；深度学习

中图分类号：TM911                                文献标志码：A

0　引　言

锂离子电池具有能量密度高、循环寿命长、自放电率低、

工作温度宽等优点，广泛应用于清洁能源储能、新能源汽车、

便携式电子设备领域［1-3］。在锂电池的使用过程中，由于各类

副反应和机械应力的存在，锂电池的容量会呈现非线性衰

减［4-6］。锂电池容量的衰减不仅影响用电设备的实际性能，甚

至会危及使用安全［7］。因此，探究如何实现锂电池容量的精

准估计对锂电池安全可靠地运行具有重大的现实意义。

目前，锂电池容量估计方法可分为直接测量法、基于模

型的方法和基于数据驱动的方法 3 大类［8-9］。直接测量法通

过对锂电池放电电流的积分得到锂电池的容量，该方法不仅

需对锂电池进行满充满放，还需高精度的电流传感器，使用

条件较为苛刻［10-11］，因此常用于实验室环境下锂电池容量的

精确测量，实际场合中并不适用。一方面用电设备的电流传

感器精度达不到实验室的测量精度，另一方面在实际使用过

程中锂电池的满充满放工况并不常见。同时得益于较高的

测量精度，直接测量法还可用于验证其他容量测量方法的准

确性。基于模型的方法首先需要搭建化学模型［12］、等效电路

模型［13］来反映锂电池内部发生的化学物理变化，并通过各类

自适应滤波算法估计模型参数以获得电池容量，尽管该方法

对于电池容量的估计具有较高精度，但容量估计精度依赖于

模型的精确程度，且易受外界环境扰动，鲁棒性较差，这都限

制了其在实际场景中的应用［14-15］。基于数据驱动的方法无需

了解电池内部复杂的电化学反应机理和构建复杂的模型［16］。

通过直接将老化测试数据或者测试数据经过简单转化后作

为输入，利用其强大的非线性拟合能力即可实现对电池容量

的估计。目前，诸如卷积神经网络［17-18］、高斯过程回归［19-20］、

支持向量机［21-22］、极限学习机［23-24］等，已成为电池性能评估的

主流方法。

由于数据驱动的方法依靠数据集来训练模型，因此输入

特征的选择影响模型的估计性能［25］。苟斌等［26］利用皮尔逊

相关分析从充电时间中提取 4 个关键的健康因子作为输入，

提出一种极限学习方法和集成学习方法相结合的电池容量

估计方法，并在不同负载和温度下验证了所提方法的正确

性。 李 晓 宇 等［27］从 经 过 高 斯 滤 波 的 容 量 增 量 曲 线 中 提 取

11 个健康因子作为输入，使用高斯过程回归模型不仅实现了

电池容量的估计，还给出了模型估计的不确定性。林名强

等［28］从电池数据的电压、温度、容量中提取 7 个健康因子作

为输入，并采用高斯过程回归、线性回归和支持向量机回归

3 个模型融合的方式实现了电池容量的精准估计，均方根误

差和平均绝对误差均小于 1%。熊瑞等［29］从全电压范围和部

分电压范围内提取 568 个健康因子，并通过皮尔逊相关系数

等 5 种算法对健康因子进行筛选，实验结果证明使用筛选得

到的健康因子作为输入可大幅提升容量估计精度。

通过特征点作为输入可实现锂电池容量估计，但特征点

的构造是一项复杂且充满不确定性的任务。它不仅需要依

据个人经验进行精心设计，还需借助特征筛选方法筛选特

征。然而，当前并无统一的标准来确定何种特征筛选方法更

为有效，这无疑增加了特征点构造的难度。此外，锂电池的

老化是一个全局过程，其特征并非局限于某些特定的电压

点，而是贯穿于整个充电电压区间，只是在不同区间内表现

强弱存在区别。因此，传统的特征点方法可能无法全面捕捉

电池的老化特征。为此，本文提出使用特征序列估计容量的



方法，该方法仅需充电容量序列和等电压上升时间间隔序列

两个特征序列。这两个序列能全面捕捉电池在恒流充电过

程中的老化特征，原因是它们涵盖了整个恒流充电过程的信

息，而不仅是某些特定的电压点。为验证所提方法的有效

性，本文在马里兰大学电池老化数据集上，不仅探究其在完

整恒流充电曲线上的估计效果，还进一步探讨当只有部分恒

流充电数据可用时该方法对电池容量估计的能力。此外，考

虑到实际应用中可能遇到的不同放电倍率情况，本文还对利

用迁移模型实现对其他放电倍率下电池放电容量估计的可

行性进行探究，并与现有方法进行对比实验。

1　电池数据获取

本文所使用的数据来源于马里兰大学先进生命周期工

程中心公开的锂离子电池老化数据集［30］，该电池数据集使用

的 CS 型锂离子电池额定容量为 1.1 Ah，正极材料为含有少

量 Mn 元素的 LiCoO2，负极材料为石墨。锂电池循环寿命测

试实验主要分为恒流恒压充电和恒流放电两个阶段。恒流

恒压充电阶段首先以 0.5C 的恒定电流对锂电池充电，当充电

电压达到 4.2 V 后，以 4.2 V 的恒定电压对锂电池继续充电，直

到充电电流降至 0.05 A 以下；恒流放电阶段以恒定的放电倍

率对锂电池进行放电，直至锂电池放电电压达到 2.7 V。其中

CS2-35、CS2-36、CS2-37 和 CS2-38 电 池 的 放 电 倍 率 为 1C，

CS2-33 电池的放电倍率为 0.5C。

与实际应用中锂电池放电曲线的随机性相比，锂电池充

电曲线一般固定不变，因此可从锂电池充电时测量的电压、

电流、充电时间等信息中提取老化特征，然后利用一维卷积

神经网络模型对锂电池容量进行估计。下面以 CS2-35 电池

为例详细介绍相应的特征值及提取过程。值得注意的是，电

池成组后，由于电池性能的不一致性，在恒流充电过程中可

能有部分电池的电压无法到达截止电压，为保证所有电池恒

流充电曲线的一致性，本文中完整恒流充电区间的上界电压

设置为 4.15 V；同时随着电池的老化，电池内阻逐渐增大，从

而导致恒流充电起始电压逐渐增大，为保证所有电池恒流充

电曲线的一致性，通过对所有充电曲线的分析，最终将完整

恒流充电区间的下界电压设置为 3.75 V。因此，本文中将完

整恒流充电区间设置为［3.75 V， 4.15 V］。

1.1　恒流充电容量

恒流充电过程中电池容量的变化通过安时积分法计算，

因此某一恒流充电片段上电池的充电容量 Q 可看成是关于

时间的函数，且可转化为关于电压的函数，即：

Q (Vt ) = ∫
V0

Vt

I ( t )dt （1）
式中：V0——恒流充电片段开始时刻的电压，V；I ( t )——t 时

刻充电电流，A。

不同健康状态下锂电池充电容量变化曲线如图 1 所示，

其中健康状态（H）表示电池的实际容量与其额定容量的比

值，计算公式如式（2）所示，用于描述锂电池的容量衰退程

度［31］。从图 1 可看出，在相同电压区间内，随着锂电池的不

断老化，充电容量的变化逐渐减小。随着电压区间的增大，

老化引起的充电容量的差距逐渐增大，表明充电容量的变化

代表一段电压区间的老化特征。在整个充电片段中，当电压

在［3.85 V， 3.95 V］区间内时，充电容量变化更为剧烈，且 H

越大充电容量的变化越剧烈，因此某一充电片段上的 Q 可作

为模型的输入。

H = Cnow
C rated

× 100% （2）
式中 ：Cnow——电池当前容量 ，Ah；C rated——电池额定容量 ，

Ah。

�	�

0.71.0

0.2

0.0
3.75 3.85 3.95

��/V
4.05 4.15

0.6

0.8

0.4
�
�
�


/A
h 0.8

0.9

1.0

1.1

图 1　不同健康状态下电池充电容量变化曲线

Fig. 1　Charging capacity curves of lithium battery under 
different aging conditions

1.2　等充电电压上升的时间间隔

等充电电压上升的时间间隔同样能反映锂电池的老化

状态，其计算式为：

T (Vt ) = t (Vt ) - t (Vt - ΔV ) （3）
图 2 展示了不同健康状态下锂电池电压每增加 0.01 V

所需的充电时间。与恒流充电过程中电池容量的变化代表

的区间老化特征不同，电池电压变化所需充电时间代表某一

电压点上的老化特征。从图 2 可看出，充电时间随电压的增
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图 2　不同健康状态下充电电压发生 0.01 V 变化所需

充电时间变化曲线

Fig. 2　Variation curves of charging time required for every 
0.01 V increase of charging voltage under different 

aging conditions

 6 期 程伟达等：基于恒流充电数据的锂电池容量估计方法  553 



 554 太  阳  能  学  报 47 卷 
大 呈 现“M”型 变 化 ，两 个 峰 值 分 别 处 于［3.75 V， 3.85 V］和

［3.85 V， 3.95 V］电压区间内。随着电池的老化，两个峰值的

大小逐渐减小，当 H<1.0 时，两个峰值均向右下角平移，当电

压大于 3.95 V 时，充电时间未随电池的老化产生明显变化。

2　方　法

2.1　一维卷积神经网络

一维卷积神经网络是卷积神经网络的一种特殊结构，主

要用于一维序列数据的处理。一维卷积神经网络通常由输

入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层构成，如图 3a 所示。

在卷积层中，卷积核通过与感受野的卷积作用从中提取各类

特征，并通过在序列数据上的滑动实现对整个序列的特征提

取，卷积核生成特征图的过程如图 3b 所示，其中卷积层输出

R =［r1, r2, r3, ⋯, rq］与输入矩阵 X =［x1, x2, x3, ⋯, x l］的关系

如式（4）、式（5）所示。由于卷积核的权值共享能力，减少了

深度卷积神经网络的参数数量，从而可减少模型的计算量。

在池化层中，其内核通过与前一层子区域采用局部连接的方

式，能在保留关键特征信息的同时有效减少序列长度和网格

参数数量，并在一定程度上防止过拟合，池化层提取特征的

过程如图 3c 所示，其中池化层输出 C =［c1, c2, c3, ⋯, cq］与卷

积 层 输 出 R =［r1, r2, r3, ⋯, rq］的 关 系 如 式（6）、式（7）所 示 。

卷积层和池化层提取到的特征最终通过全连接层映射到输

出层。
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b. 卷积计算                                           c. 池化计算

图 3　一维卷积神经网络

Fig. 3　One-dimensional convolutional neural network

rp
i = fc( )∑

j = i

j = i + h - 1
wp·x j + bp ，p ∈ [ ]1,q （4）

rp =[ ]rp1,rp2,rp3,⋅⋅⋅,rp
l （5）

cp
i = max ( rp

i ,rp
i + 1,⋅⋅⋅,rp

i + u - 1 ) （6）
cp =[ ]cp1,cp1 + v,cp1 + 2v,⋅⋅⋅,cp

l 2 （7）
式中：fc——激活函数；h——卷积核的长度；wp——第 p 个卷

积 核 矩 阵 ，Wp ∈ Rh × k；x j ∈ R1 × k；bp—— 第 p 个 卷 积 核 的 偏 置 ，

bp ∈ R；q——卷积层的卷积核数量；u——池化层核的长度；

v——池化层核的步长。

2.2　网络结构

本文使用的一维卷积神经网络结构和参数如表 1 所示。

从表 1 可看出，输入层的输入序列为电压、容量和固定电压

区间所需充电时间所组成的序列，数据结构为 l × 3，其中 l 为

电压序列长度。第 2 层为卷积层，由 16 个卷积核构成，其中

卷 积 核 的 长 度 为 3，步 长 为 1，填 充 方 式 为“same”，并 采 用

ReLU 激活函数输出该层结果。第 3 层仍为卷积层，结构与

第 2 层相同，第 4 层为池化层，池化层大小为 2，步长为 2。

第 5~13 层与第 2~4 层类似。第 14 层为展平层，将第 13 层

输出的多维数据转换为一维数据结构，在卷积层和全连接层

之间起过渡作用。第 15 层和第 16 层为全连接层，包含隐藏

节点分别为 128 和 64 个，均采用 ReLU 激活函数输出结果。

第 17 层是输出层，为包含 1 个隐层节点的全连接层，输出结

果为锂电池容量。

训练模型以对称平均绝对百分比误差（ESMAPE）为目标函

数，如式（8）所示，并采用 Adam 作为最小化目标函数的优化

器，初始学习率设置为 0.001，通过回调函数 ReduceLROnPlateau
调整学习率，当 10 次迭代后模型性能不再提升时，学习率衰

减 0.8。此外，实验迭代次数设置为 2000。

ESMAPE = 1
N ∑

i = 1

N ||Yi - Y *
i

(Yi + Y *
i )/2 （8）

式中：N——总的循环次数；Yi——锂电池容量的真实值，Ah；

Y *
i ——锂电池容量的估计值，Ah。

2.3　锂电池容量估计流程及相关评价标准

锂电池容量的估计流程如图 4 所示，具体步骤为：

1） 根据锂电池恒流充放电过程中测得的电压、电流和时

间，计算出恒流充电容量 Q、等充电电压上升时间间隔 T 和

电池容量。本文中，使用从 4.2 V 电压放电到放电截止电压

的电池的放电容量来代替电池容量。然后，构造由 V、、Q、、T

组成的输入序列和由电池容量组成的输出序列。

2） 构建的数据序列根据电池数量分为训练集和测试集，

基于 CPU（AMD 锐龙 7 4800H 2.90 GHz）、RAM 内存（32 GB）、

Windows 操作系统和 Keras 环境构建如表 1 所示的 1D CNN
模型。

3）用训练集训练 1D CNN 模型，并用测试集评估训练好

的模型。为定量描述锂电池容量估计模型的性能，选取均方

根 误 差（ERMSE）、平 均 绝 对 误 差（EMAE）和 最 大 绝 对 值 误 差

（EMAX）作为评价指标。



表1　用于估算电池容量的一维卷积神经网络结构

Table 1　1D CNN structure for estimating battery capacity
层级

第 1 层（输入层）

第 2~4 层

第 5~7 层

第 8~10 层

第 11~13 层

第 14 层

第 15 层

第 16 层

第 17 层（输出层）

描述

恒流充电过程中的电压、容量、固定电压区间所需充电时间［V1，Q1，T1；V2，Q2，T2；…；V l，Q l，T l］

Conv1D-16-3-1& Conv1D-16-3-1&Maxpooling1D-2-2
Conv1D-32-3-1& Conv1D-32-3-1&Maxpooling1D-2-2
Conv1D-64-3-1& Conv1D-64-3-1&Maxpooling1D-2-2
Conv1D-128-3-1& Conv1D-128-3-1&Maxpooling1D-2-2

Flatten
FC-128
FC-64
FC-1
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图 4　锂电池容量的估计流程

Fig. 4　Flowchart of predicting lithium battery capacity

3　结果与讨论

3.1　输入特征对容量估计结果的影响

为探究不同输入特征对锂电池容量估计性能的影响，本

文设计如下 3 种方案：

方案 1：仅采用恒流充电容量作为输入特征；

方案 2：仅采用等充电电压上升时间间隔作为输入特征；

方案 3：将恒流充电容量和等充电电压上升时间间隔组

合作为输入特征。

从图 5 可看出，3 种方案的估计结果均能很好地接近真

实值，除了在图 5c 中当循环寿命在 50~150 之间时，所有方

案均出现明显误差，其中以方案 2 的估计结果偏离真实值最

大，方案 1 次之，方案 3 最小，这一点在图 6c 中更为清晰。说

明在训练集数据量较小时，组合特征作为输入训练得到的模

型具有更强的鲁棒性。图 6 中估计误差变化表明，即使在相

同的实验工况下，同一模型对同种类型锂电池的容量估计误

差也会表现出明显差异。3 块锂电池相比，3 种方案对于锂

电池 CS2-37 的估计结果均最好，估计最大误差控制在 2.01%
以内，锂电池 CS2-38 的估计结果最差，估计最大误差控制在

4.55% 以内，其中组合特征能将误差控制在 2.89% 以内。为

更加清晰地对比 3 种方案整体估计精度，表 2 给出了 3 种输

入特征的均方根误差、平均绝对误差和最大绝对值误差。
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          a. CS2-36                                                                     b. CS2-37                                                              c. CS2-38
图 5　不同特征估计结果对比

Fig. 5　Comparison of estimation results of different features
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图 6　不同特征估计误差对比

Fig. 6　Comparison of estimation errors of different features
表2　不同输入特征估计误差统计结果

Table 2　Statistical results of estimation errors of 
different input features

电池

方案 1

方案 2

方案 3

ERMSE/%
EMAE/%
EMAX/%
ERMSE/%
EMAE/%
EMAX/%
ERMSE/%
EMAE/%
EMAX/%

CS2-36
0.85
0.73
2.92
0.64
0.48
2.72
0.66
0.49
2.89

CS2-37
0.54
0.44
1.76
0.59
0.48
1.94
0.54
0.41
2.01

CS2-38 
0.87
0.69
3.25
1.10
0.72
4.55
0.63
0.48
2.89

方 案 3 除 在 CS2-37 上 均 方 根 误 差 与 方 案 1 持 平 ，在

CS2-36 和 CS2-38 上均方根误差和平均绝对误差均优于方案 1，

均方根误差分别为 0.66% 和 0.63%；与方案 1 相比，均方根误

差分别降低 22.35% 和 27.59%。方案 3 作为输入在 CS2-36
上均方根误差与方案 2 电压上升的时间间隔特征作为输入

相近，在 CS2-37 和 CS2-38 上均方根误差和平均绝对误差均

优 于 方 案 2 作 为 输 入 ，均 方 根 误 差 分 别 降 低 8.47% 和

42.72%。综合来看，方案 3 即组合特征作为输入优于单一特

征作为输入，组合特征作为输入能有效提升估计模型的鲁棒

性和估计精度。

3.2　部分恒流充电曲线的电池容量估计结果

在锂电池的实际使用过程中，由于放电深度的随机性以

及固定充电装置的限制，不可能每次都能获取到完整的充电

曲线。因此，验证本文所提出的电池容量估计方法在部分恒

流充电曲线上的适用性十分必要。选用电压区间［3.75 V， 
3.95 V］、［3.85 V， 4.05 V］、［3.95 V， 4.15 V］、［3.75 V， 4.05 V］、

［3.85 V， 4.15 V］和［3.75 V， 4.15 V］作为研究对象，分别对应

于测试条件案例 1~6。值得注意的是，［3.75 V， 4.15 V］可认

为是完整的恒流充电电压区间，案例 6 可作为对照组使用。

在 电 池 的 选 择 方 面 ，将 CS2-35 和 CS2-36 电 池 划 分 为 训 练

集，CS2-37 和 CS2-38 电池为测试集，验证本文提出的方法在

部分充电片段上的可行性。图 7 为电池 CS2-37 和 CS2-38 基

于不同充电区间得到的电池容量估计结果，图 8 为电池 CS2-37
和 CS2-38 基于不同充电区间得到的电池容量估计误差，其中

不同充电片段对应的误差统计结果如表 3 所示。

除案例 3 的估计误差较大外，其他方案对电池容量的估

计值均能很好地跟踪电池的实际容量。电池 CS2-37 和 CS2-

38 的均方根误差可控制在 1.09% 以内，平均绝对误差可控制



在 0.94% 以内，最大绝对值误差控制在 6.52% 以内。其中电

池 CS2-37 的估计误差更小，均方根误差和平均绝对误差可分

别 控 制 在 0.79% 和 0.63% 以 内 ，最 大 绝 对 值 误 差 控 制 在

3.06% 以内。这表明本文提出的方法在部分充电片段上仍能

有效提取锂电池的老化特征，从而得到较高的模型估计精

度。与完整充电曲线相比，当利用部分充电曲线估计电池容

量时，估计精度均有所下降。这是因为在锂电池的充电过程

中，其充电曲线上的多个区域均展现出与电池容量衰减相关

的特征（如图 2 所示），只是不同区域在估计电池容量时的作
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图 7　不同充电区间估计结果对比

Fig. 7　Comparison of estimation results of different 
charging segments
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图 8　不同充电区间估计误差对比

Fig. 8　Comparison of estimation errors of different 
charging segments

表3　电池容量估计误差统计结果

Table 3　Statistical results of battery capacity estimation error
案例                参数     

1

2

3

4

5

6

ERMSE/%
EMAE/%
EMAX/%
ERMSE/%
EMAE/%
EMAX/%
ERMSE/%
EMAE/%
EMAX/%
ERMSE/%
EMAE/%
EMAX/%
ERMSE/%
EMAE/%
EMAX/%
ERMSE/%
EMAE/%
EMAX/%

CS2-37
0.58
0.44
2.78
0.79
0.63
2.45
3.89
2.19

24.14
0.55
0.42
2.19
0.77
0.60
3.06
0.43
0.33
1.61

CS2-38
0.81
0.55
6.52
1.09
0.94
2.75
3.16
2.20

23.96
0.80
0.60
3.70
1.01
0.86
3.24
0.68
0.50
2.49

用强度存在差异。充电片段作为完整充电曲线的一部分，提

取的容量衰减特征数据减小，从而降低了模型的估计精度。

从充电区间的不同长度和范围可看出，随着充电起始电压的

减 小 ，充 电 片 段 增 长 ，模 型 的 估 计 精 度 逐 渐 提 高 。 以 电 池
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CS2-37 为例，当电压范围在［3.95 V， 4.15 V］时，电池容量估

计 精 度 最 差 ，均 方 根 误 差 为 3.89%，最 大 绝 对 值 误 差 为

24.14%。当电压范围在［3.75V， 4.05V］时，电池容量估计精

度较高，均方根误差和平均绝对误差分别为 0.55% 和 0.42%，

最大绝对值误差在 2.19% 内。这是因为与充电曲线的高电

压区间相比，低电压区间的容量衰减特征变化更为明显，这

一点从图 1 和图 2 中也可看出。

3.3　基于微调方法的锂电池放电容量估计结果

不同放电倍率下锂电池的放电容量有所差异［32-33］。因

此，若直接使用 3.2 节得到的电池容量估计模型来估计其他

放电倍率下的锂电池放电容量，其估计精度难免会受到影响

（如图 9a 中模型 1 估计结果所示），这主要是因为本文中采用

1C 放电倍率下放出的容量作为电池容量，并采用 1C 放电倍

率下放出的容量训练模型，因此当容量估计模型用于其他放

电倍率下放电容量估计时，由于缺乏相应数据集的训练，无

法实现精准的估计。由数据驱动的原理可知，要实现不同放

电倍率下电池放电容量的估计，需要添加相应放电倍率下的

数据进行训练［17］。若重新训练模型，由于放电曲线的随机

性，不仅需提供不同放电倍率电池数据集，同时还需进行重

复性实验，避免实验的偶然性。这不仅需要大量资金，而且

需长达数年的实验周期。为此，本文提出利用迁移学习的微

调方法快速实现不同放电倍率下锂电池放电容量的精准估

计。首先使用电池 CS2-35、CS2-36、CS2-37 和 CS2-38 的数据

集训练模型，训练得到的模型命名为模型 1，再分别使用电池

CS2-33 的前 50 和 100 个充放电周期训练迁移模型，得到的

模型分别命名为模型 2 和模型 3，由于训练数据集较小，除了

输出层之外的所有层都被冻结，只微调输出层的参数。同

时，为比较迁移学习的效果，本文还直接使用 CS2-33 的前

100 个充放电周期训练模型，命名为模型 4。使用电池 CS2-

33 剩余充放电周期验证得到的训练模型，具体结果如图 9 所

示。由于模型 4 随充放电周期的增加估计误差逐渐增大，为

了清晰观察模型估计误差的变化，在图 9b 中仅展示了模型 4
前 200 个充放电周期的估计误差结果。
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图 9　CS2-33 电池容量估计结果及误差

Fig. 9　CS2-33 battery capacity estimation results and error
从图 9 可看出，模型 1~3 的估计结果可以很好地跟随锂

电池实际容量的变化趋势，除个别误差较大外，估计误差范

围可控制在 2% 以内，其中模型 2 和模型 3 的跟随效果更好，

估计误差范围可控制在 1% 以内，模型 4 在短期内也具有较

好的估计精度，在前 200 个估计周期内误差可控制在 2% 以

内，但随着充放电周期的增加，估计结果逐渐远离真实值。

从表 4 可看出，模型 3 的整体估计效果最好，均方根误

差、平均绝对误差、最大绝对值误差分别为 0.49%、0.40% 和

2.11%。与模型 1 相比，模型 3 的均方根误差、平均绝对误差

分别下降 64.49%、68.75%，最大绝对值误差下降 39.54%。说

明在 0.5C 放电倍率下，经过对电池初期放电容量退化规律的

学习，迁移模型即可获得对电池整个寿命周期内放电容量的

估计，且与原模型相比，可大幅提升估计精度。从模型 4 前

100 周期和前 200 周期估计结果来看，模型 4 在前 100 周期

内估计精度优于模型 1，估计精度低于模型 2 和模型 3，然而

随着充放电周期的增加，模型 4 的估计精度急剧下降，这主

要由于训练的数据主要反映电池初期的衰减特征，因此训练

得到的模型仅能实现电池初期放电容量的估计，无法实现对

电池中后期放电容量的估计，所以模型 4 仅适合于电池初期

放电容量的估计。从模型 2 与模型 3 估计结果可看出，当迁

表4　不同模型估计精度对比

Table 4　Comparison of estimation accuracy of different models

模型

模型 1（1~577）
模型 2（51~577）
模型 3（101~577）
模型 4（101~200）
模型 4（101~300）

CS2-33
ERMSE/%

1.38
0.58
0.49
0.72
1.09

EMAE/%
1.28
0.45
0.40
0.66
0.97

EMAX/%
3.49
2.83
2.11
1.09
2.38



移 学 习 的 数 据 量 由 整 个 寿 命 周 期 的 8.66% 增 加 到 17.33%
时，可提高模型估计精度，但提升效果并不明显。说明在训

练数据较少的情况下，迁移模型也可获得较为理想的估计结

果。从对比结果看，在模型 1 基础上，本文提出的迁移学习

方法，通过对 0.5C 放电倍率下初期放电容量衰减数据的学

习，既可获得电池在 0.5C 放电倍率下放电容量的估计能力，

而且具有较高的估计精度。

3.4　与现有电池容量估计算法对比

为了说明本文所提方法在电池容量估计方面的优越性，

分别与基于向量机回归（support vector regression，SVR）［26］、基

于 集 成 学 习 的 极 限 学 习 机（extreme learning machines，

ELMs）［26］、动 态 自 适 应 布 谷 鸟 搜 索 长 短 期 记 忆 神 经 网 络

（dynamic adaptive cuckoo search long short term memory，

DACS-LSTM）算法［34］进行对比。为了模型和参数的合理性，

本文选取采用相同数据集的文献，直接引用对应文献的相关

指标数据进行比较。由于上述文献在评价指标计算上使用

健康状态计算，而不是电池容量。为了对比的科学性，对所

提方法得到的评价指标进行换算。各种算法的估计精度对

比如表 5 所示。从表 5 可看出，所提出的算法在所有评价指

标上均处于最优。以电池 CS2-37 为例，与基于向量机回归、

基于集成学习的极限学习机相比，所提方法的均方根误差分

别 降 低 48.68% 和 43.48%，最 大 误 差 分 别 降 低 73.36% 和

59.21%。与动态自适应布谷鸟搜索长短期记忆神经网络算

法相比，所提方法的平均绝对误差降低 55.22%。从对比结果

看，所提方法在电池容量估计方面具有更高的估计精度。

表5　不同算法估计锂电池容量估计精度对比

Table 5　Comparison of estimation accuracy of lithium 
battery capacity

电池

CS2-37

CS2-38

方法

本文方法

SVR
ELMs
DACS-LSTM
本文方法

SVR
ELMs
DACS-LSTM

ERMSE/%
0.39
0.76
0.69
0.88
0.62
0.88
0.86
1.00

EMAE/%
0.30

0.67
0.45

0.63

EMAX/%
1.46
5.48
3.58

2.26
3.29
4.00

3.5　在其他公开数据集上容量估计结果

为验证所提方法在锂电池容量估计方面的适用性，在牛

津大学锂电池老化数据集［35］上进行进一步实验验证。该电

池数据集包含 8 个 750 mAh 的锂电池，在 40 ℃环境中采用

Urban Artemis 驾驶模式对锂电池进行充放电循环实验。每

循环 100 次进行一次容量标定测试，使用 1C 的恒定电流对

锂电池进行放电，直至锂电池电压达到 2.7 V 停止放电。本

文选取编号为 Cell1~Cell6 的电池充放电数据作为训练集，

编号为 Cell7 和 Cell8 的电池充放电数据作为测试集，测试

结果如表 6 所示。从表 6 可看出，本文所提方法在 Cell7 和

Cell8 的锂电池上仍具有较高的容量估计精度，均方根误差、

平均绝对误差、最大绝对值误差分别控制在 0.47%、0.33% 和

1.04% 以内，该结果与所提方法在马里兰大学锂电池数据集

上的结果相似，说明本文所选择的输入变量与锂电池容量具

有较强的相关性，构建的锂电池容量估计模型具有较强的泛

化性能，即便是在牛津大学这一全新的数据集上，该方法同

样能够精准地估计出锂电池的容量，充分展示了其广泛的适

用性和实用性。

表6　牛津大学锂电池容量估计误差统计结果

Table 6　Statistical results of estimation error of lithium battery 
capacity in Oxford University

电池

Cell7
Cell8

ERMSE/%
0.47
0.31

EMAE/%
0.33
0.29

EMAX/%
1.04
0.58

4　结　论

本文提出一种基于恒流充电数据的锂电池容量估计方

法。通过对恒流充电阶段充电电压、电流和时间信息进行简

单转化，得到与电池老化具有强相关的恒流充电容量序列和

等充电电压上升的时间间隔序列，利用一维卷积神经网络序

列输入优势和强大的数据拟合能力，构建了锂离子电池容量

估计模型，并利用马里兰锂电池老化数据集对模型进行了验

证和性能分析。实验结果表明，与单特征序列输入相比，本

文所提方法选取两个特征序列作为输入，在不降低估计精度

的前提下，能有效提升估计模型的鲁棒性。当利用部分恒流

充电曲线获得的特征序列进行估计时，电池容量估计误差均

有不同程度的增加，并且随充电起始电压的减小充电片段增

长，模型的估计精度逐渐提高。在马里兰锂电池老化数据集

上，还与现有容量估计方法进行了比较，该方法能有效降低

电池容量估计误差，在 CS-37 电池上容量估计误差 ERMSE 和

EMAE 分 别 仅 为 0.43% 和 0.33%。 此 外 ，得 益 于 迁 移 学 习 方

法，该方法得到的估计模型，仅使用 0.5C 放电倍率下前 50 个

循环周期进行迁移学习，即可实现对 0.5C 放电倍率下电池放

电容量的准确估计。
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LITHIUM BATTERY CAPACITY ESTIMATION METHOD BASED ON 
CONSTANT CURRENT CHARGING DATA

Cheng Weida，Sun Shuo，Yin Hang，Wang Zongliang，Cai Wei，Song Jiakai
（Naval Submarine Academy， Qingdao 266199， China）

Abstract：Accurate estimation of lithium battery capacity is the basis for its safe and reliable operation. However， the lithium battery 
capacity attenuation mechanism is not clear， and its capacity shows nonlinear attenuation during use， making it extremely difficult to 
accurately estimate the lithium battery capacity. In order to solve these problems， this paper proposes a method to estimate the capacity 
of lithium batteries by using constant current charging data and a one-dimensional convolutional neural network model. Firstly， two aging 
feature sequences are extracted from the constant current charging stage： the constant current charging capacity and the time interval of 
equal charging voltage rise. Secondly， in order to make full use of the measured charging information and extract the key capacity 
attenuation factors in aging feature sequences， a new one-dimensional convolutional neural network capacity estimation model is 
constructed. Finally， the proposed capacity estimation model is verified and analyzed on the aging data set of lithium batteries in Maryland. 
The experimental results show that the proposed method can achieve an accurate and robust estimation of battery capacity on the complete 
constant current charging curve and partial constant current charging curve， which is better than other capacity estimation methods. The 
root mean square error （RMSE） and mean absolute error （MAE） can be controlled within 0.68% and 0.50%. Furthermore， after transfer 
learning with a small amount of date， the proposed model can accurately estimate battery discharge capacity at other discharge rates. After 
transfer learning for the first 50 cycles， the root mean square error of the model at a 0.5C discharge rate is only 0.58%.
Keywords： lithium batteries； convolutional neural networks； transfer learning； capacity estimation； constant current charging； deep 
learning
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