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摘 要：为了提高电池系统应用的技术经济性，本文基于时间卷积网络从健康状态和剩余使用寿命两个角度对电池

寿命进行评估。首先，介绍时间卷积网络的电池寿命评估原理，阐述其相较于经典递归神经网络的优势；然后，基于电

池易测量的时间、电压、电流和温度等数据提取14个相关间接健康特征因素，利用KL散度、皮尔逊相关系数和灰色

关联度3种算法分别分析不同因素与健康状态的相关程度，并与时间卷积网络相关性方法进行对比和分析，筛选出

对电池健康状态影响较大的5个特征因素，即循环时间、电压平均值、电压样本熵、温度样本熵和电流值；接着，利用

核主成分分析法对选取的主导特征因素进行降维处理，筛选出贡献率较大的主成分，以减小后续计算复杂度。使用时

间卷积网络、长短时记忆神经网络和反向传播神经网络进行仿真对比分析，结果表明本文的时间卷积网络具有较高

的健康状态预测精度；另外，由于电池存在容量再生现象，利用健康状态对电池寿命表征存在较大误差，而通过对电

池剩余循环次数进行寿命预测，可以克服健康状态预测的缺点。仿真结果验证了本文所提的时间卷积网络的电池寿

命评估策略对电池寿命精确评估具有有效性。
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国家发展改革委和国家能源局发布了《关于加快

推动新型储能发展的指导意见》，指出：到 2030年，实

现新型储能全面市场化发展，新型储能装机规模基本

满足新型电力系统相应需求，成为能源领域碳达峰、

碳中和的关键支撑之一[1]。作为新型储能的重要组成，

电池储能因能量密度大、组网灵活等特点受到人们的

青睐。但由于其电化学特性，随着充放电循环次数的

增加，电池会不断老化。老化到一定程度易发生故障，

从而导致高昂的维修成本和巨大的安全风险，甚至产

生火灾等不可预期的后果[2‒3]。因此，开展电池健康状

态（SOH）和剩余使用寿命（RUL）的精准评估，对提高

电池储能系统的智能化运维水平十分重要。

目前，对电池 SOH 和 RUL 的评估方法主要包括

物理模型法和数据驱动法[4‒5]。物理模型法基于电化学

机理，建立锂电池全寿命周期内运行条件、材料特性

和失效机理相结合的动态物理模型，通过历史数据和

实时数据对相关参数进行辨识，并预测剩余使用寿

命。该方法主要针对特定的电池材料、使用环境和充

放电条件开展研究，一般根据电极的物理特性来获取

模型参数，因此模型难以动态跟踪环境条件的变化，

导致准确度较差，并且，作为复杂多变的电化学系统，

若要对电池退化特征及老化原因进行详细描述，则模

型的复杂程度较高，实际应用难度较大。当前，物理模

型主要包括电化学模型和等效电路模型。关于电化学

模型方面的研究较多，例如：Khodadadi Sadabadi 等[6]

利用汽车充电数据开发一种基于增强单粒子模型参

数估计的剩余使用寿命预测算法。高仁璟等[7]提出一

种基于伪 2维模型参数的估算方法，通过拆解同类估

算目标电池，以扫描电镜测量的电池结构为参数，利

用遗传算法辨识其他未知电化学模型参数，建立一种

基于化学计量比的电池正极容量计算法则，来估算电

池健康状态。Bi等[8]提出一种基于高保真降阶物理寿
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命模型的健康状态和老化参数的在线估计方法，以提

高计算效率。关于等效电路模型方面的研究也较多，

例如：张凤珠等[9]建立锂电池 2阶RC等效电路模型，

基于平方根扩展卡尔曼滤波算法实现锂电池SOH估

计。任璞等[10]以三元锂电池为研究对象，建立 2阶RC

等效模型对电池的工作特性进行表征，从内阻增加及

容量衰减两方面分析健康状态变化。Shi等[11]基于递

推最小二乘法对电池寿命内动态工况下的等效电路

模型参数进行辨识，并引入多元逐步回归分析等统计

分析方法来表征参数对SOH估计的敏感性。

数据驱动法是将电池看作“黑箱”或“灰箱”，通过

对大量运行数据进行统计分析、数据挖掘或模式识别，

找出与电池健康状态相关的主导物理量。数据驱动法

规避电池复杂的电化学反应建模，利用电池外特性数

据推导出电池系统将出现的状态趋势，实现电池剩余

使用寿命的预测，可以克服物理模型法的动态精度不

足及普适性较差的问题。目前，数据驱动法如高斯回

归、向量机、人工神经网络等，在对电池剩余使用寿命

的预测中得到快速应用[12]。例如：Liu等[13]建立高斯回

归模型，解决电池容量衰减的再生现象，有效实现对锂

离子电池的SOH估计。Chen等[14]提出一种基于蝙蝠算

法优化的动态集成相关向量机的锂离子电池SOH在

线估计方法，与单一数据驱动方法相比，该方法具有更

高的精度和泛化能力。王雪等[15]设计一种基于改进的

多目标布谷鸟搜索和BP神经网络的锂离子电池健康

状态估计方法，在避免算法陷入局部最优的同时可自

适应改变布谷鸟搜索算法更新概率和搜索步长。上述

机器学习方法虽计算速度较快，但预测精度普遍较低。

在时序数据预测研究方面，深度学习，特别是递

归神经网络比机器学习更有优势，其通过建立深度映

射结构表征数据之间的关系，经过大量的数据训练最

终确定内在关联。例如：Veeraraghavan 等[16]采用循环

神经网络建立电动汽车电池老化估计模型。Ren等[17]

提出一种自动编码器与深度神经网络相结合的集

成学习方法，以预测锂离子电池剩余使用寿命。胡

天中等[18]提出多尺度深度神经网络的锂电池健康退

化预测模型，采用深度置信网络和长短期记忆网络分

别对主趋势和波动数据进行建模。李苏阳等[19]提出一

种基于注意力机制和双向长短期记忆网络的锂电池

SOH估算模型，通过充分学习序列特征，利用注意力

机制分配特征隐含状态下的权重，最终映射得到目标

值SOH。但递归神经网络对大样本数据的处置能力和

模型预测精度还有待提升。

目前，对电池寿命的预测主要侧重于 SOH 的评

估，忽略了电池容量的再生现象。随着时间卷积网络 

的快速发展，其具有更强大的时间序列信息存储和挖

掘能力，比经典的递归神经网络结构更简单、更清晰，

预测结果更精确。因此，为了更好地掌握电池的实时

状态，本文提出基于时间卷积网络开展电池 SOH 和

RUL联合评估方法。首先，给出了时间卷积网络的原

理；然后，通过多种相关性分析方法辨识电池SOH的

影响因素，利用核主成分分析对主影响因素进行数据

降维；最后，通过仿真对电池 SOH 和 RUL 进行预测，

以克服电池容量的再生现象。

1　时间卷积网络

时间卷积网络（TCN）[20]是一种基于卷积神经网

络的新型架构。不同于一般卷积神经网络，TCN采用

扩大因果卷积和残差块等结构，使其具有从大样本时

间序列中提取特征和实现预测的能力，且可以在网络

训练过程中有效解决深层次网络的性能退化问题。本

文采用时间卷积网络对电池寿命进行评估，时间卷积

网络的具体原理如下。

1）TCN建模

当输入序列为 x0x1 xT，预测输出序列 y′0y′1
 y′T与输入序列的表达式为：

( y′0y′1 y′ty′t + 1 y′T ) = f ( x0x1 xtxt + 1 xT )
（1）

式中：y′t仅与当前时刻 t及之前时刻的输入序列 x0x1

 xt 有关，与之后的 xt + 1xt + 2 xT 无关；T为时间。

TCN建模是为了建立输入序列与输出序列之间的映

射关系，其目标是使实际输出 y0y1 yT和预测输出

y′0y′1 y′T之间的误差损失最小。

2）扩大因果卷积（DCC）

DCC的结构如图1所示。

采用DCC的TCN模型能够并行地输入时序数据，

提升神经网络中神经元的感受野，在处理大样本时间序

列时有更快的网络训练速度。DCC的具体表达式为：

F(i)=∑
j = 0

k - 1

h( j)x(i - dj) （2）

式中：F(i)为 i的卷积；h( j)为卷积核；d为扩大因子，当

d = 1时为标准因果卷积。

 

输入层x

输出层y

不同d的隐藏层

图1　扩大因果卷积结构

Fig. 1　Dilated causal convolution structure
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3）残差块

残差块通过引入一个跳过1层或多层的“跳连接”

操作，解决深度学习网络的退化问题，其具体结构如

图 2 所示。图 2 中，x 为残差块输入，o 为残差块输出，

Γ(x)为残差。

4）TCN的优点

①并行性。递归神经网络必须等待前面的任务完

成后才能进行后续的预测；而 TCN 的每层都有滤波

器，可以利用卷积并行计算。因此，TCN可以将长输入

序列数据作为一个整体进行处理，克服了递归神经网

络需要顺序处理的缺点。

②灵活的感受野。TCN可以通过使用更大的膨胀

因子，堆叠更多的扩张（因果）卷积层，甚至增加滤波

器的大小等多种方式，根据需要控制模型的内存大

小，来改变感受野的大小，适应性较强。

③稳定的梯度。由于TCN的反向传播路径与序列

的时间方向不同，其梯度更加稳定。

④训练时内存要求低。在处理较长序列数据时，

长短时记忆网络（LSTM）易占用大量内存来存储多个

单元门的部分结果。由于TCN的滤波器可跨层共享，

且反向传播路径仅取决于网络深度，所以TCN更加节

约内存。

⑤可变长度输入。TCN可以通过滑动 1维卷积核

对任意可变长度的数据进行接收，具有强大灵活的数

据处理能力。

与经典递归神经网络相比，TCN更稳定，数据处

理速度更快，数据适应性和处理能力更好，节约更多

的内存等。因此，本文使用TCN对电池的SOH和RUL

进行评估。

2　相关性分析方法

为了量化不同因素对电池寿命的影响，使用 KL

散度、皮尔逊相关系数、灰色关联度3种相关性分析方

法，与TCN相关性分析结果进行对比，选取出对电池

寿命影响较大的因素，作为后续分析的输入。

1）KL散度

KL散度[21]，也称相对熵，能够度量 2个过程的概

率分布的差别。设 p(x)、q(x)为 2个过程的概率，则KL

距离为：

δ(pq)=∑
xÎN

p(x)lg 
p(x)
q(x)

（3）

进而，得到p(x)、q(x)之间的KL散度为：

D(pq)= δ(pq)+ δ(qp) （4）

KL散度是对2个过程的概率分布夹角的度量，其

值越大，表示相关性的差别越大；反之，其值越小则差

异越小；当2类概率分布完全相同时，数值为0。

假定概率分布分别为p(x)、q(x)，求信号X ={x1x2

 xn }（其中，n为样本数量）和信号Y ={y1y2 yn }之

间的KL散度的具体过程如下。

首先，计算信号X的概率分布，本文采用非参数估

计法求解概率分布：

p(x)=
1
nh∑i = 1

n

K é
ë
êêêê ù

û
úúúú

xi - x
h

，xÎR （5）

式中：p(x)为核密度估计后的概率密度函数；h为给定

的正数，称为窗宽或平滑参数；K(·)为核函数，常用高

斯核函数为：

K(u)=
1

2π
e-u2 /2 （6）

式中，u为核函数的自变量。

然后，同理，可以得到Y的概率分布q(x)。

最后，将 p(x)、q(x)代入式（3）求解 X 和 Y的 KL 距

离 δ(pq)和 δ(qp)；进一步利用式（4）计算出 KL 散度

D(pq)。

2）皮尔逊（Pearson）相关系数

Pearson相关系数[22]被广泛用于度量两个变量之

间的线性相关程度，其绝对值越大，两者的线性关联

度越好。X、Y的Pearson相关系数的表达式如下：

γ =
∑(X - X̄ )(Y - Ȳ )

∑(X - X̄ )2∑(Y - Ȳ )2
（7）

式中，X̄、Ȳ分别为变量X、Y的期望值。

3）灰色关联度

灰色关联度[23]通过分析不同曲线的几何接近性评

 

x

权重

扩大因果卷积

激活函数

权重

扩大因果卷积

激活函数

xΓ(x)

Γ(x)+1

o

图2　残差块结构

Fig. 2　Residual block structure

261



工程科学与技术 第 57 卷 

估它们之间的关系，接近性越高，说明相关性越紧密。

假定参考序列X0和比较序列Xk分别表示为：

X0 ={x0 (1)x0 (2) x0 (n)} （8）

Xk ={xk (1)xk (2) xk (n)} （9）

式中，x0 (n)和xk (n)均为样本数据。

为减少参数在维度上的差异，初始化X0和Xk：

 

Y0 =
X0

x0 (1)
={1

x0 (2)
x0 (1)

 
x0 (n)
x0 (1)

}=

{y0 (1)y0 (2) y0 (n)} （10）

Yk =
Xk

xk (1)
={1

xk (2)
xk (1)

 
xk (n)
xk (1)

}=

{yk (1)yk (2) yk (n)} （11）

假定ξi (h)为Y0和Yk在h时刻的灰色关联系数，则有：

ξi (h)=
min

k
min

h
||Y0 (h)- Yk (h)

||Y0 (h)- Yk (h) + ρmax
k

max
h

||Y0 (h)- Yk (h)
+

ρmax
k

max
h

||Y0 (h)- Yk (h)

||Y0 (h)- Yk (h) + ρmax
k

max
h

||Y0 (h)- Yk (h)

（12）

式中，ρ为分辨系数，本文取0.5。

故Y0和Yk的灰色关联度为：

ζi =
1
Q∑i = 1

n

ξi (h) （13）

式中：i = 12 n；h = 12 Q。

3　SOH评估的影响因素

本文选用美国国家航空航天局（NASA）的锂电池

数据[24]作为研究对象，充放电循环步骤如下：在室温下，

以1.5 A恒流充电；当电压达到4.2 V，转为恒压充电，直

到充电电流降至20 mA；进而以2 A恒流放电，直到电压

降至2.5 V。重复以上充放电步骤来循环加速电池老化，

当电池额定容量衰减到70%时，认为电池失效。

本文选用额定容量为 2 A·h的 18650型锂离子电

池B0018进行SOH（以容量值表示）分析。电池的容量

随循环次数的变化曲线如图3所示。

虽然，电池的容量能够简单明了地表明电池的老

化程度，但是在实际运行当中，电池的容量不易直接

测量，因此本文从易测量的时间、电压、电流和温度入

手，提取出更多的间接的健康指标，具体分为以下

4类，共14个特征因素，如图4～9所示。
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图3　电池容量随循环次数的变化曲线

Fig. 3　Variation curve of battery capacity with the num‐
ber of cycles
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图4　每个放电循环时间随循环次数的变化曲线

Fig. 4　Variation curve of each discharge cycle time with 
the number of cycles
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图5　电流随循环次数的变化曲线

Fig. 5　Variation curve of current with the number of cycles
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图6　第1部分电压相关参数随循环次数的变化曲线

Fig. 6　Variation curves of part 1 voltage related param‐
eters with the number of cycles
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图7　第2部分电压相关参数随循环次数的变化曲线

Fig. 7　Variation curves of part 2 voltage related param‐
eters with the number of cycles
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第1类，每个放电循环所用的时间，每个放电循环

时间随循环次数的变化曲线如图4所示。

第2类，每个放电循环的电流，电流随循环次数的

变化曲线如图5所示。

第 3类，每个放电循环的最大电压、最小电压、平

均电压、最大最小电压的电压差、电压对时间的最大

变化值、电压样本熵，电压相关参数随循环次数的变

化曲线分别如图6～7所示。

第 4类，每个放电循环的最大温度、最小温度、平

均温度、最大最小温度的温度差、温度对时间的最大

变化值、温度样本熵，温度相关参数随循环次数的变

化曲线如图 8～9所示。图 7、9中，电压样本熵和温度

样本熵是对每个放电循环的电压和温度曲线进行样

本熵计算。

由于上述14个特征因素的变化趋势各不相同，为

了分析不同特征因素和容量的相关性，采用KL散度、

皮尔逊相关系数和灰色关联度进行相关性的量化分

析，得出上述3个指标的重要性排序结果，如表1所示。

从表 1中可以看出：以KL散度作为评价指标时，

温度平均值的KL散度最小，则温度平均值与电池容

量的相关性最高；而电流值的 KL 散度最大，则电流

值与电池容量的相关性最低。以皮尔逊相关系数作为
表1　不同特征因素与SOH的关系

Tab. 1　Relationship between different characteristic factors and SOH

重要性排序

温度平均值

温度最小值

温度差

温度最大值

电压差

电压最小值

电压平均值

单个循环时间

电压样本熵

温度样本熵

电压对时间的
最大变化值

温度对时间的
最大变化值

电压最大值

电流值

KL散度

37.569 1

40.727 4

51.245 7

51.493 3

70.774 3

96.390 4

256.078 3

316.396 9

1 364.338 0

3 150.105 0

5 722.840 0

9 837.769 0

10 437.330 0

15 540.990 0

重要性排序

循环时间

电压平均值

温度样本熵

电压样本熵

温度差

温度对时间的
最大变化值

温度最大值

电压最大值

温度最小值

电压对时间的
最大变化值

温度平均值

电压最小值

电压差

电流值

皮尔逊相关系数

0.992 6

0.985 6

−0.975 3

−0.974 9

−0.931 2

−0.902 7

−0.695 2

0.605 9

0.423 0

−0.294 0

−0.200 1

0.117 6

−0.094 5

0.059 4

重要性排序

循环时间

电压平均值

温度最小值

电压最小值

电压最大值

电流值

电压差

温度平均值

温度最大值

电压对时间的
最大变化值

温度差

温度对时间的
最大变化值

温度样本熵

电压样本熵

灰色关联度

0.957 1

0.870 3

0.868 5

0.861 4

0.859 4

0.859 2

0.856 8

0.854 7

0.843 9

0.831 2

0.808 1

0.751 2

0.624 4

0.522 4

重要性排序

循环时间

电压平均值

电压样本熵

温度样本熵

电流值

温度最小值

电压最大值

电压最小值

电压差

温度最大值

温度差

温度对时间的
最大变化值

电压对时间的
最大变化值

温度平均值

TCN预测误差

0.030 2

0.048 9

0.071 6

0.073 7

0.108 4

0.126 1

0.127 9

0.137 5

0.160 2

0.162 7

0.171 7

0.173 3

0.196 7

0.283 0
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图8　第1部分温度相关参数随循环次数的变化曲线

Fig. 8　Variation curves of part 1 temperature related pa‐
rameters with the number of cycles
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图9　第2部分温度相关参数随循环次数的变化曲线

Fig. 9　Variation curves of part 2 temperature related pa‐
rameters with the number of cycles
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评价指标时，循环时间的皮尔逊相关系数最大，则循

环时间与容量的相关性最高；电流值的皮尔逊相关系

数最小，则电流值与电池容量的相关性最低。以灰色

关联度作为评价指标时，循环时间的灰色关联度最

大，则循环时间与电池容量的相关性最高；电压样本

熵的灰色关联度最小，电压样本熵与电池容量的相关

性最低。另外，基于TCN对 6个特征因素分别进行容

量预测，以验证每个特征因素对容量预测精度的影

响，求取 6 次预测结果的平均值作为预测误差，将预

测误差的重要性排序也列入表1中。由表1还可见，预

测精度较高的前 5 个因素为循环时间>电压平均值>

电压样本熵>温度样本熵>电流值。由此可见，相关性

评价指标在一定程度上能够反映不同特征因素的重

要程度，其中，皮尔逊相关系数和TCN预测误差的相

关性分析结果较为类似，但也主要是集中在重要性排

序靠前的 4个特征因素，这是因为不同的评价指标的

相关性分析的原理不同，导致分析结果的差异。

由于不同特征因素对电池容量的影响不同，本文

采用TCN进行预测时，选取预测误差较小的5个特征

因素：循环时间、电压平均值、电压样本熵、温度样本

熵、电流值，作为神经网络的输入参量，以提高预测算

法的适应性和预测结果的准确性。

4　SOH和RUL预测

通过第 3 节分析选取的 5 个特征因素，与电池容

量之间均有较高的相关性，但特征因素之间也存在相

同元素属性的交叉，会导致特征因素之间不可避免存

在的重叠信息，本文采用核主成分分析法将输入特征

因素之间的重叠信息与多余信息进行分离与优化，以

提高计算的效率和精确度。

核主成分分析[25]是一种非线性扩展形式的主成分

分析。由于主成分分析是一种线性方法，难以有效地提

取数据中的非线性部分，而电池寿命的影响因素之间

存在复杂的非线性关系，因此，不适合使用主成分分析

方法对电池数据进行降维处理。核主成分分析法运用

核函数将低维变量空间映射到高维特征空间，使低维

空间中的非线性问题转化为高维空间中的线性问题，

以达到在高维空间中应用主成分分析降维的效果。

对于n个输入样本 xk（其中，k = 12 n），其协方

差矩阵可表示为：

C =
1
n∑j = 1

n

xi xj （14）

主成分分析法以协方差矩阵中贡献率较大的特

征值和特征向量为主成分。而核主成分分析方法引入

线性映射函数，将输入样本 xk 映射到特征空间 φ(xk )

中，其对应的协方差矩阵为：

Cφ =
1
n∑j = 1

n

φ(xi )φ(xj )T （15）

应 用 主 成 分 分 析 求 解 特 征 空 间 中 的 方 程

λv =Cφv，其中，λ为特征值，v 为特征向量。具体表达

式为：

λ[φ(xk )·v]=φ(xk )·Cφv （16）

特征向量v由特征空间数据进行线性化：

v =∑
i = 1

n

aiφ(xi ) （17）

式中，ai为第 i个特征空间数据的线性系数。定义n阶

核矩阵K，其元素Kij =φ(xi )φ(xj )，则式（17）可转换为：

nλa =Ka （18）

式中，a为特征空间数据的系数矩阵。求解式（18）即可

得特征值λ和特征向量v。

通过对输入样本在特征空间上的投影V k，获取贡

献率大的投影特征值和投影特征向量作为主成分。具

体表达式为：

V k·φ(x)=∑
i = 1

n

ak
i [φ(xi )φ(x)] （19）

1）SOH预测

利用核主成分分析法求取5个特征因素的主成分

进行SOH预测的贡献率，如表 2所示。由表 2可见，主

成分 1和 2两者的贡献率之和为 97.97%，故主要应用

主成分 1和 2作为神经网络的输入参量，进行电池容

量衰减的预测。主成分1和2的曲线如图10所示。

基于TCN算法对电池的容量进行预测，其预测结

果如图11所示。由图11可看出，TCN算法能够较好地

跟踪电池容量的衰减趋势，及预测老化过程中的电池

容量波动，在较小的数据量下也获得了较准确的电池

容量预测结果，其预测的RMSE为0.020 5。

为了进一步验证TCN算法的有效性，在相同的数

据和约束下，使用TCN与BP、LSTM算法进行电池容

量的预测，结果如图 12所示。由图 12可见，TCN算法

对实际容量的跟踪效果最好，LSTM算法次之，BP算

法最差。

表2　不同主成分进行SOH预测的贡献率

           Tab. 2　Contribution rate of different principal com-
ponents for SOH prediction

主成分序号

1

2

3

4

5

贡献率

78.021 8

19.948 5

1.377 5

0.503 2

0.148 9
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表3给出了不同算法的SOH预测的RMSE。

由表 3 可见：LSTM 算法的预测误差为 0.024 3，

BP 算法的预测误差为 0.042 4，在目前数据量较少情

况下，TCN 算法的预测误差比 LSTM 算法小得不多，

这是由于与LSTM、BP相比，TCN算法在时序序列预

测的优势会在后期随着数据量的增加而有所体现，

则TCN的预测精度会进一步提高。

2）RUL预测

电池寿命分析中，对电池容量的评价可以反映电

池的SOH，而对电池剩余循环次数的评价可以反映电

池的RUL，两者对电池的健康程度均能进行不同形式

的表征。但在实际使用过程中，电池存在容量再生现

象，即电池会在不同的循环次数或时段出现容量相当

的现象。如图 3所示，在第 45次循环和第 59次循环时

的电池容量相当，都在1.59 A·h附近，但两者之间相差

14个循环；第 100次循环和第 126次循环时的电池容

量相当，都在1.37 A·h附近，但两者相差了26个循环。

因此，在不同循环次数或时段出现相当的电池容量，

并不代表两个时刻电池的 SOH 相当，反而 SOH 可能

差别很大。

由于电池的可使用循环次数是固定的，随着使

用次数的增加，其剩余循环次数逐渐减少，该过程是

不可逆的，所以剩余循环次数更能精确地表征电池

的寿命。为此，本文在电池容量的基础上，进一步分

析电池剩余循环次数，利用循环时间、电压平均值、

电压样本熵、温度样本熵、电流值，以及电池容量，来

预测剩余循环次数。先对这 6 个特征因素进行降维，

利用核主成分分析法求取各主成分进行RUL预测的

贡献率，具体如表 4 所示。由表 4 可见，主成分 1 和 2

进行 RUL 预测的贡献率之和为 98.17%，因此，选用

主成分 1和 2作为输入，预测电池的剩余循环次数。

对比 TCN 与 LSTM、BP 算法的 RUL 预测结果和

误差，如图13和表5所示。由图13和表5可知，TCN算

法能够很好地预测电池的 RUL，其 RMSE 最低，为

0.019 3。

因此，基于本文的TCN算法，先利用循环时间、电

压平均值、电压样本熵、温度样本熵、电流值 5个特征

因素对电池容量进行预测，再对剩余循环次数RUL进

行评估，可以更为全面地掌握电池的健康程度。
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图11　使用TCN进行电池容量的预测结果

Fig. 11　Battery capacity prediction results based on TCN
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图12　不同算法的电池容量预测结果

Fig. 12　Battery capacity prediction results of different al-
gorithms
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图10　主成分1和2曲线

Fig. 10　Principal component 1 and 2 curves

表3　不同算法的SOH预测误差

Tab. 3　SOH prediction RMSE of different algorithms

算法

TCN

LSTM

BP

RMSE

0.020 5

0.024 3

0.042 4

表4　不同主成分进行RUL预测的贡献率

Tab. 4　Contribution rate of RUL prediction with different 
principal components

主成分序号

1

2

3

4

5

6

贡献率

81.549 530

16.629 080

1.163 062

0.439 057

0.143 293

0.075 969
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5　结 论

本文基于TCN算法对电池的SOH和RUL联合估

计进行了分析。主要结论如下。

1）为了提高预测精度，在电压、电流和温度输入数

据的基础上，衍生出 14个特征因素，利用KL散度、皮

尔逊相关系数和灰色关联度3种方法分析上述14个特

征因素与容量的相关性，并与TCN算法的相关性分析

结果进行对比，选取出影响电池容量的 5个重要特征

因素，即循环时间、电压平均值、电压样本熵、温度样本

熵和电流值。

2）利用核主成分分析法对5个输入特征因素进行

降维，选取贡献率较大的主成分进行电池SOH预测，

通过 TCN 和 LSTM、BP 算法对比分析得出 TCN 的预

测误差RMSE最小，为0.020 5。

3）由于电池存在容量再生现象，在 5个特征因素

的基础上结合电池容量，进行RUL的预测，先利用核

主成分分析法提取贡献率大的主成分，再通过TCN和

LSTM、BP算法的对比分析可知，TCN算法的评估精

度最高，其 RMSE 仅为 0.019 3，从而验证了本文的

TCN算法提高了电池寿命预测结果的精度和可信度。

深度神经网络虽然在处理非线性复杂问题方面

具有独特优势，但其通常被看作黑盒模型，只能观察

到模型的预测结果，而不能了解模型产生决策的原

因，导致在涉及需要做出关键决策判断的领域或要求

决策合规的应用中，会极大限制深度学习技术及系统

的大范围推广。因此，进一步研究深度学习模型的可

解释性就显得格外重要，可解释性有利于模型的使用

者更好地理解其优劣势，明确知识边界，更恰当地信

任和使用模型来进行寿命评估。对模型的设计者而

言，可解释性有利于优化和改进模型，避免其中的歧

视和偏见。后续的研究将侧重于研究可解释神经网络

在电池系统寿命评估的应用，为电池系统的智能运维

提供技术支撑。
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Abstract:

Objective To improve the technical economy of battery system applications, a temporal convolutional network (TCN) is employed to evaluate 
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battery life from two perspectives: State of health (SOH) and remaining useful life (RUL). SOH is typically quantified by capacity, while RUL is 

measured in terms of the remaining number of charge-discharge cycles.

Methods First, the TCN-based approach to battery life assessment is introduced. Compared to classical recurrent neural networks, TCN has the 

advantages of improved gradient stability, faster data processing, and reduced memory consumption. Next, 14 indirect health-related features are 

extracted from readily available battery data including time, voltage, current, and temperature. The relevance of each feature to capacity is as‐

sessed using three correlation techniques: KL divergence, Pearson correlation coefficient, and gray relational analysis. Additionally, a polling strat‐

egy is employed using the TCN: each feature is used individually for capacity prediction, and the mean of six prediction outcomes per feature is 

taken as the final correlation score. Correlation results from all four methods are compared. Although Pearson correlation and TCN-based analysis 

yield similar rankings, both focus primarily on the top features. Due to the different principles of these methods, their outcomes often diverge sig‐

nificantly. Therefore, TCN-derived results are considered the most reliable for identifying factors influencing capacity prediction. For lithium-ion 

battery data from NASA, five features with the greatest impact on SOH are identified (in descending order of importance): cycle time, average 

voltage, voltage sample entropy, temperature sample entropy, and current.

Results and Discussions To address redundancy caused by overlapping information among these features, Kernel principal component analysis 

(KPCA) is applied for dimensionality reduction. The contribution rates of principal components are calculated, and the top two principal compo‐

nents (PC1 and PC2) are selected as inputs for simulation to eliminate noise and improve computational efficiency. A comparative analysis of 

three prediction models including TCN, long short-term memory (LSTM) networks, and Backpropagation (BP) neural networks shows that the 

TCN achieves the lowest root mean square error (RMSE) of 0.019 3, indicating the highest predictive accuracy. Battery capacity regeneration can 

result in similar capacities at different numbers of cycles or times. When SOH is used to characterize battery life, significant errors will be intro‐

duced. In contrast, RUL will irreversibly decrease as the service time increases, which can provide a more reliable criterion for evaluation. To pre‐

dict RUL, the same five key features (cycle time, average voltage, voltage sample entropy, temperature sample entropy, current) along with capac‐

ity are used. Six principal components are obtained through KPCA analysis, and PC1 and PC2 are also selected for prediction. Among the three 

models compared, the RMSE of TCN is lowest (0.019 3), which further proves its outstanding accuracy in RUL estimation.

Conclusions This study validates the effectiveness of TCN for battery life prediction. By evaluating both SOH and RUL, the proposed TCN-

based framework provides a more accurate and robust assessment of battery health.

Key words: battery; temporal convolution network; kernel principal component analysis; state of health; remaining useful life
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