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多状态影响下基于Bi⁃LSTM网络的锂电池剩余寿命
预测方法

张 浩，胡昌华，杜党波，裴 洪，张建勋
（火箭军工程大学导弹工程学院,陕西西安 710025）

摘 要： 现有基于深度学习的锂电池剩余寿命（Remaining Useful Life, RUL）预测方法中，锂电池多个内部状

态所蕴含的寿命信息未得到充分考虑 . 鉴于此，提出了一种融合电池容量、阻抗与温度三个内部状态的RUL预测

模型 . 首先，引入双向长短时记忆（Bi⁃directional Long Short⁃Term Memory, Bi⁃LSTM）网络学习三种状态数据的时间

相关性 . 其次，利用dropout技术与Bayesian变分推断技术间的等价性实现了RUL预测结果的不确定性量化，得到

了预测结果的95%置信区间与概率密度分布（Probability Density Function, PDF），并分析了不同dropout率对预测不

确定性的影响 . 最后，通过四种不同的深度学习模型框架与两种内部状态输入方案的对比实验，验证了本文方法

的有效性 .
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Remaining Useful Life Prediction Method of Lithium⁃Ion Battery Based
on Bi⁃LSTM Network Under Multi⁃State Influence

ZHANG Hao，HU Chang-hua，DU Dang-bo，PEI Hong，ZHANG Jian-xun
（College of Missile Engineering，Rocket Force University of Engineering，Xi’an，Shaanxi 710025，China）

Abstract： The life information contained in multiple internal states of lithium-ion battery is not fully considered in
the existing RUL(Remaining Useful Life) prediction methods of lithium-ion battery based on deep learning. In view of this,
a RUL prediction model that integrates the three internal states include battery capacity, impedance and temperature is pro⁃
posed. The Bi-LSTM(Bi-directional Long Short-Term Memory) network is introduced to learn the correlation about time of
the data of the three states firstly. Secondly, the equivalence between dropout technology and Bayesian variational inference
technology is used to quantify the uncertainty of the RUL prediction results. The 95% confidence interval and PDF(Proba⁃
bility Distribution Function) of the RUL prediction results are obtained, and the effect on the prediction uncertainty of differ⁃
ent dropout rates is analyzed. Finally, the effectiveness of this method is verified through the comparative experiments of
four different deep learning model and two input schemes of internal state.

Key words： deep learning；remaining useful life prediction；bi-directional long short-term memory network；Bayes⁃
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1 引言

锂电池以其充电速率快与使用寿命长等优越性能

被广泛应用于新能源汽车、通信设备与航空航天电子

设备领域［1］. 然而，随着锂电池循环使用次数的累积，

电池性能不可避免地发生衰退，最终导致系统无法正

常工作甚至可能造成安全事故［2］. 因此，高效准确的预

测锂电池的剩余寿命（Remaining Useful Life，RUL）具

有重要的实际意义［3］.
通过预测锂电池运行过程中容量、阻抗等状态的

动态变化可实现电池 RUL的预测［4］，现有锂电池的

RUL预测方法主要包括基于模型的方法与数据驱动方

法两类［5］. 数据驱动方法无需根据系统内部复杂的退
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化机理而建立特定的预测模型，直接利用锂电池循环

充放电过程中的监测数据来拟合电池性能的退化规

律，进而实现锂电池的RUL预测［6，7］，相对基于模型的

方法来说更具有普适性 .
深度学习方法作为数据驱动方法的分支，以其强

大的数据处理能力被广泛应用于锂电池 RUL预测领

域 . Zhao等［8］结合深度置信网络与支持向量机（Support
Vector Machine，SVM）实现了锂电池容量退化的预测，

并通过容量外推得到了电池RUL. 文献［9］则进一步考

虑锂电池循环使用过程中的放电电流与环境温度对容

量退化的影响，建立考虑外部状态影响下的锂电池容

量与 RUL预测模型 . Zhou等［10］利用人工神经网络与

SVM实现了电池温度至RUL的预测 . 文献［11］同样以

电池温度为基础，但建立的模型为多通道神经网络容

量预测模型，并综合考虑充放电端电压与电流在电池

性能退化中的作用 . 而Xu等［12］在文献［10］的基础上将

电压纳入堆叠去噪自动编码器直接预测锂电池的

RUL. 然而上述文献仅以一种内部状态（即容量或电池

温度）搭建锂电池的RUL预测模型，忽略了电池运行过

程中各内部状态的相互作用，因此难以充分利用各状

态所包含的寿命信息，一定程度上影响着预测结果的

准确性 . 此外，在利用深度学习方法实现锂电池的RUL
预测时，多数文献未对预测结果进行不确定性量化或

量化的计算过于复杂 .
综上，针对现有RUL预测方法中的问题与不足，本

文充分考虑锂电池循环使用过程中的容量、阻抗与温

度信息，以三种状态数据为Bi⁃LSTM网络的输入，其循

环寿命为网络输出搭建锂电池的 RUL预测模型 . 同
时，借鉴文献［13］中 Bayesian变分推断技术与 dropout
技术间的等价性，实现RUL预测结果的不确定性量化；

最后，通过 Severson教授课题组的锂电池数据集对比验

证了该模型的有效性 .
2 基于Bi‑LSTM的锂电池RUL预测模型

2. 1 Bi‑LSTM模型

LSTM网络主要包含遗忘门、输入门与输出门三部

分，分别表示为 f t、i t、o t. 网络传递的途径如式（1）所示 .
f t = σ (U fhh t - 1 + W fxx t + b f )
i t = σ (U ihh t - 1 + W ixx t + b i )
o t = σ (Uohh t - 1 + Woxx t + bo )
c͂ t = tanh (U c͂hh t - 1 + W c͂xx t + b c͂ )
c t = f t⊙c t - 1 + i t⊙c͂ t
h t = o t⊙tanh (c t )

（1）

式中，xt表示 t时刻神经元的输入，ht表示 t时刻的输出，

ct表示当前神经元状态，W，U为权重矩阵，b为偏置，σ
为Sigmoid函数，⊙表示按元素乘积 .

但LSTM仅学习了过去状态对当前状态的影响，忽

略了未来状态的作用，没有充分利用时间序列的前后

依赖性关系，对数据的学习能力有限 . 而Bi⁃LSTM网络

能同时学习过去与未来状态对当前状态的作用，极大

提高了模型对具有前后依赖关系的长序数据的学习能

力 . Bi⁃LSTM网络通过前向层与后向层可独立地对时序

数据进行处理，并将两层处理结果同时前馈到输出层，

能够充分利用过去与未来时刻数据所蕴含的寿命信

息 . 鉴于此，本文采用 Bi⁃LSTM网络进行建模，完整的

Bi⁃LSTM网络前向与后向过程的输出结果为式（2）
所示 .

H t = ht + ht （2）
式中，ht为最后一个前向层的输出，ht为最后一个后向

层的输出，H t为网络最终输出 .
2. 2 基于Bi‑LSTM网络的锂电池RUL预测

本文的预测结构如图 1所示，首先采用独立的

Bi⁃LSTM⁃1网络提取三个内部状态的时序特征信息，再

利用特征融合技术将三部分特征信息进行拼接，最后

将拼接的特征输入到 Bi⁃LSTM⁃2网络以实现考虑特征

相关性的同时提取具有时间关系的深度特征 .

所提模型通过堆叠多个Bi⁃LSTM网络实现模型对

数据间的相关性与时序依赖关系的学习，并通过一个

全连接层与回归层得到电池的RUL. 此外，本文选用均

方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）与平均绝对

误差（Mean Absolute Error，MAE）两个指标对模型的性

能进行评估，其公式如下 .
RMSE = 1

m∑i = 1
m ( yi - y̑i )2

MAE = 1m∑i = 1
m

|| yi - y̑i
（3）

其中，m为数据总数，yi表示锂电池第 i个时刻真实的

RUL，y⌢
i
表示模型在第 i个时刻的RUL预测值 .

2. 3 预测结果不确定性量化

尽管基于Bi⁃LSTM网络的RUL预测模型对时序数
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图1 基于Bi⁃LSTM网络的锂电池RUL预测模型
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据具有强大的学习能力，能取得更高的预测精度，但该

模型的预测结果仅为点估计而非区间估计，无法反映

预测结果的不确定性 . 为描述预测结果的不确定性，在

模型中引入Bayesian神经网络［14］，将Bi⁃LSTM网络的参

数视为服从某种分布的随机变量 . X表示训练数据集，

Y表示相应的真实RUL标签 .
令随机变量 θ = {W，b}表示模型的参数，其中W与

b分别表示网络的权重与偏置向量 . p (θ )表示参数 θ的
先验分布，q (θ )表示 p (θ )的近似变分分布，通过最小化

两个分布间的Kullback⁃Leibler（KL）散度可得到最优的

近似分布 . 考虑到神经元数目较多时，求KL散度较为

复杂，利用 dropout技术与 Bayesian变分推断间的等价

性，在L2正则化条件下，将目标函数优化为：

Ldropout = 1p∑k ∈ SE (Y，Y⌢ ) +∑h = 1
H

[ ]λ W 2 + λ b 2
（4）

式（4）中，S为训练样本的子集，p为子集的数目，H

表示模型参数的总数，Y
⌢
表示利用 dropout技术所获得

的模型输出，λ表示正则化技术的衰减系数 .
通常采用Adam优化方法对目标函数式（4）进行优

化，当获得模型参数后验分布的最优近似分布后，对新

获得的输入样本X*，模型RUL预测结果的分布为：

p (Y *
k |X

*
k，X，Y ) ≈ ∫p (Y *

k |X
*
k，θ )q* (θ )dθ

≈ 1T∑t = 1
T

p (Y *|X*，θ̑t )
（5）

式中，θ
⌢
t为 q* (θ )的特定采样值，T为循环采样的次数 .

3 实例验证与结果分析

本文采用美国 Severson教授课题组的商用磷酸铁

锂电池“2017⁃05⁃12”批次数据集［15］对模型的性能进行

验证 . 数据集中部分电池由于仪器测量误差等原因导

致所获取的状态数据存在较大波动 . 为建立预测性能

更好的RUL预测模型，本文在实验中剔除状态异常的

电池数据，保留变化趋势符合实际的电池，以此数据搭

建锂电池的RUL预测模型 . 以剩余 10个电池中前 9个
锂电池的容量、阻抗与温度为模型输入，锂电池的剩余

使用周期数为输出对模型进行训练 . 首先利用

Min⁃Max方法对电池容量、阻抗与温度数据进行归一化

处理后，采用滑动时间窗技术生成固定长度的训练样

本，其中滑动时间窗长度设为 10，步长设为 1，将经过上

述预处理操作后的电池数据输入至模型中进行训练 .
设置不同网络结构时预测效果存在差异，为选择合

适模型进行预测，需对不同超参数下的模型性能进行对

比 . 利用滑动时间窗技术处理原始数据后得到 9216个
数据段，每个数据段具有10个充放电循环的数据 . 通过

对比发现将模型的学习率设为 0.01，Bi⁃LSTM⁃1设为每

层具有64个神经元的双隐藏层，Bi⁃LSTM⁃2则为具有64
个神经元的单隐藏层，最后的全连接层包含 100个神经

元，训练 epoch为 10000，每个 epoch包含 90个随机的数

据段，此时模型的RMSE最低，RUL预测精度最高 .
为了验证本文基于等价 Bayesian深度学习算法与

Bi⁃LSTM网络的锂电池RUL预测方法的有效性，我们将

固定Bi⁃LSTM网络参数模型在第 10号电池的预测效果

同本文方法进行对比，其中开始预测时的真实RUL为
802个循环周期 . 当锂电池已运行某个周期后，分别采

用固定模型参数法与随机参数法预测该电池还能有效

工作的循环周期 . 由于本文模型参数的随机性与预测结

果的唯一性，通过 1000次循环预测可得到 1000组锂电

池的RUL预测值，每组包含 802个预测循环 . 将模型权

重与偏置分别视为服从高斯混合分布与高斯分布时，最

终RUL预测结果亦服从高斯分布［14］，根据 802×1000个
RUL预测结果可得到802个点处的预测结果的均值μ与
标准差σ，利用式（6）即可得到预测结果的 95%置信区

间，不同 dropout率下RUL预测结果的 95%置信区间如

图3所示 .
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P ( μ - 1.96 σ

n
≤ M ≤ μ + 1.96 σ

n
) ≈ 0.95 （6）

式中，n为样本数，M为样本均值 .
从图 2（a）中可以直观看出，随机参数模型的预测

均值与真实RUL值更接近，拟合效果更好；图 2（b）展

示了dropout率为0.1时两种模型的预测误差对比情况 .
随机参数模型与固定参数模型的 RMSE均值分别为

10.497与 12.383，二者的MAE分别为 6.262与 11.022，
因此具有参数随机性的模型预测精度更高 . 此外，利用

dropout技术等价地实现RUL预测结果的不确定性量化

时，不同 dropout率对RUL预测结果的不确定性影响不

同 . 为探究不同 dropout率下RUL预测的差异性表现，

此处以 dropout率分别等于 0.1、0.2、0.3时为例进行

展示 .
从图 3可以直观发现，随着 dropout率的增大，RUL

预测结果 95%置信区间的宽度逐渐增大，与预测结果

的不确定性呈正相关，即 dropout率的增大将提高模型

训练过程中随机丢失信息的比例，因而增加了预测结

果的不确定性 . 此外，不确定性的增加将使初始阶段的

置信区间宽度增加，从而使预测区间更容易包含真实

的RUL，即一定程度上提高了预测初始时刻RUL的准

确性 . 表1为第10个电池运行了600个、700个与800个
循环后RUL预测结果 95%置信区间的宽度，可以明显

发现，随着 dropout率的增大，置信区间的宽度随之增

大，进一步验证了RUL预测结果的不确定性与 dropout
率间的正相关关系 .

基于 1000组 RUL预测值在MATLAB中利用核密

度估计函数可得到预测结果的概率密度分布（Probabil⁃
ity Density Function，PDF），图 4为不同 dropout率下第

600个循环RUL预测结果的PDF.
如图 4所示，当 dropout率增大时，第 600个循环

RUL预测结果 PDF的高度随之减小，宽度相反随之增

表1 不同dropout率下置信区间宽度
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图4 不同dropout率下第600个循环RUL的PDF
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图3 不同dropout率下RUL预测结果的95%置信区间
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大，即随着 dropout率的增加，RUL预测结果的不确定性

增加 . RUL预测结果的不确定性直接影响着设备健康

管理活动的合理性与科学性，较小不确定性有助于精

准制定设备的维修策略 . 但过度追求较小不确定性可

能会造成预测结果无法较好反映实际工程中测量误差

与个体差异性等各类不确定因素的问题 . 为保证RUL
预测精度的同时考虑RUL预测结果的不确定性，本文

从集合{0，0.05，0.1，0.2，0.3}中选择 dropout率进行分

析，不同 dropout率下 RUL预测结果的 RMSE如表 2
所示 .

从表 2中可以看出 dropout率设为 0.1时，RUL预测

结果的RMSE最小 . 此外，图 3进一步验证了 dropout率
为 0.1的合理性与优越性，能够充分反映实际中各类不

确定因素的影响 .
为验证本文考虑电池阻抗与温度后建立的 Bi-

LSTM模型的优越性，引入七种方法与本文方法进行对

比分析，其中主要包含 GRU、Bi⁃GRU、LSTM、Bi⁃LSTM
四种针对时序数据具有强大学习能力的网络结构，再

分别考虑每种网络是否融入电池阻抗、温度实现锂电

池的RUL预测，共八种RUL预测方法分别记为方法 1~
8，方法 1~4为四种网络仅根据电池退化容量对锂电池

RUL进行预测，方法 5~8为四种网络考虑电池容量、阻

抗与温度后进行RUL预测，需要说明的是方法 8即为

本文方法 . 此外，方法 1~7同样采用 dropout深度学习技

术对 RUL预测结果的不确定性进行量化，并选择

RMSE、MAE与循环 1000次预测时间三种指标对 RUL
预测结果进行评估，对比结果如表3所示 .

从表 3的对比结果可以发现，在所有模型中，本文

方法即考虑电池退化过程中的容量、阻抗与温度三种

状态对电池 RUL的影响，并基于等价 Bayesian变分推

断技术与Bi⁃LSTM网络进行建模时，RUL预测的RMSE

与MAE均为最小 . 但本文方法的预测时间并非最短，

主要由网络结构复杂程度与输入变量的个数两方面因

素造成，结构越复杂且考虑内部状态的因素越多，模型

预测时间越长 . 此外，相对于方法 1、3、5、7，方法 2、4、
6、8在预测时对数据两个方向上的时间相关性进行了

学习，因此其RMSE与MAE更小 . 方法 1~4的RMSE与

MAE均大于对应的方法5~8，进一步论证在进行锂电池

的RUL预测时，融入电池阻抗、温度等多种状态后得到

的RUL预测结果精度更高 . 综上，本文方法预测性能

更优，且能考虑各种随机因素的影响，对RUL预测的不

确定性进行度量，并可提供RUL预测结果的PDF，为设

备开展维修活动提供理论支撑 .
4 结论

高效准确地预测锂电池的RUL在电池的健康管理

系统中发挥着越来越重要的作用 . 本文提出了一种融

合多个内部状态的锂电池RUL预测方法，以电池容量、

阻抗与温度为核心，直接实现三种电池状态至RUL的
预测，最后基于 Bayesian变分理论与 dropout技术间的

等价性对RUL预测结果的不确定性进行量化 . 并将本

文的RUL预测结果同四种引入深度学习模型的预测结

果进行对比，验证了本文方法的有效性与优越性 .
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