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基于多模型组合和EIS的锂电池SOH和RUL预测
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摘要:电池健康状态(stateofhealth,SOH)和剩余使用寿命(remainingusefullife,RUL)是评价电池健康程度和剩

余寿命的重要技术指标。SOH和RUL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。电池电化学阻抗谱(electrochemicalimpedancespectroscopy,EIS)是一种用于表征电池内部电化学

过程的测试方法,它具备精度高和非侵入性损害等优点。多种研究表明,电池阻抗谱EIS与电池的SOH和RUL存

在一些内在的联系,因此成为电化学领域的研究热点。基于EIS预测SOH和RUL,传统机器学习方法比较成熟,但
预测精度和稳定性仍有局限,难以完全挖掘电池衰减规律。因此,需要与深度学习等方法相结合才能提高预测性

能。将降维模型和多种深度学习模型引入SOH和RUL预测领域,并对模型进行有效组合,取得了很好的效果。将

EIS所有频率对应的实部和虚部数据依次排列作为频率特征,首先使用主成分分析(principlecomponentanalysis,

PCA)模型对EIS值进行降维,提炼出10个精炼的主成分,然后使用 卷 积 神 经 网 络(convolutionneuralnetwork,

CNN)模型提取EIS的空间特征,使用双向长短期记忆网络(bidirectionallongshort-termmemory,BiLSTM)模型提

取EIS时间序列变化规律,使用注意力(attention)机制进一步选取EIS数据的时空特征中的重要部分,共同预测

SOH和RUL。在测试数据上进行实验表明,SOH预测的均方误差(rootmeansquareerror,RMSE)达到0.1468,

RUL预测的均方误差达到2.6145,效果均好于传统的方法。
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  电池电化学阻抗谱(electrochemicalimpedance
spectroscopy,EIS)作为一种无损检测技术,广泛应

用于电池健康状态(stateofhealth,SOH)或剩余

使用寿命(remainingusefullife,RUL)的预测。在

特征选取上,可以通过EIS的实部和虚部数据直接

进行SOH或RUL的预测[1-6]。
在特征降维方面,从 EIS所涵盖的多个频率

中,选择具有代表性的频率可以显著降低模型复杂

度。然而,代表性频率的选择通常具有主观性,缺
乏科学依据[7]。在模型选择上,传统机器学习模

型[8]对于SOH 的预测具有良好的效果,但其预测

精度有待提升。为了提高预测精度,可以结合深度

学习模型。
本文的创新点在于,使用降维模型和多种深度

学习模型的组合模型,构建了电池电化学阻抗谱数

据EIS和电池SOH和RUL之间的映射关系,较好

地预测了SOH和RUL[9]。本文的实用性在于,提
升了EIS预测SOH和RUL的预测精度。

1 数据采集
引采测试和采集电池EIS数据需要专业的阻

抗谱测试仪器,如电化学工作站CHI760E电化学分

析测试仪,并且需要覆盖一定的温度和频率范围,
温度设置为25℃、35℃和45℃,频率范围为10-2~
105Hz,在频率范围中间按一定间隔选取60个频率

值,如表1所示。

表1 EIS频率取值一览

序号 频率 序号 频率 序号 频率

1 20004.4 21 12516.7 41 7835.48
2 4905.29 22 3070.98 42 1923.15
3 1203.84 23 754.275 43 471.963
4 295.472 24 185.059 44 115.778
5 72.5170 25 45.3629 45 28.4090
6 17.7961 26 11.1448 46 6.97545
7 4.36941 27 2.73547 47 1.70952
8 1.07079 28 0.67072 48 0.41976
9 0.26261 29 0.16452 49 0.10309
10 0.06443 30 0.04042 50 0.02528
11 15829.1 31 9909.44 51 6217.24
12 3881.27 32 2430.77 52 1522.43
13 952.865 33 596.718 53 373.208
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  使用电化学阻抗谱测试仪测试电池EIS(电化

学阻抗谱)的步骤如下。
(1)连接测试仪与电池:使用封闭饱和电极作为

参比电极,碳棒电极作为对电极,连接至电池正负极。
(2)设置测试参数:选择频率扫描范围、扰动幅

度、扫 描 点 数 等 参 数。频 率 范 围 设 置 10-2 ~
105Hz,扰动幅度为10mV,扫描点数一般选取5~
60个,选取60个作为样例。

(3)开始测试前先开路充电或放电,使电池稳

定在目标状态。
(4)启动测试:仪器自动按设置频率顺序扫描,

在每个频率点施加正弦交流小信号,记录响应电流。
(5)测试结束后:使用仪器软件绘制阻抗曲线

(Nyquist图和Bode图),显示阻抗、相角等参数。
(6)通过曲线拟合分析,可以获取电池内阻、极

化电阻、传导性等关键参数。
采集数据时,需要对电池进行多次循环的充放

电操作,在此过程中进行EIS的测试,采集并记录

每个频率对应的阻抗的实部和虚部数据,以及相对

应的电池SOH和RUL数据。
具体 的 数 据 采 集 方 法 可 以 查 看 参 考 Zhang

等[6]的Datageneration部分。

2 电池SOH和RUL预测

2.1 电池SOH和RUL预测流程

基于多模型组合和EIS数据预测电池SOH和

RUL的流程如图1所示。

图1 基于多模型组合和EIS数据预测电池SOH和RUL流程

首先,需要通过实验的方式采集电池EIS、SOH
和RUL 数 据;其 次,使 用 主 成 分 分 析(principle
componentanalysis,PCA)模型对EIS进行降维;然
后,使 用 卷 积 神 经 网 络(convolutionneuralnet-
work,CNN)模型提取EIS的空间特征;再次,使用

双向长短期记忆网络(bidirectionallongshort-term
memory,BiLSTM)模型提取EIS的时间变化规律,
接下来使用注意力机制提取EIS时空特征中的重

要部分,最后,预测SOH和RUL。

2.2 构建SOH和RUL预测模型

使用多模型组合的模型结构如图2所示。
由图2可知,输入部分real1~real60表示从高

频至低频对应的阻抗数据的实部数据,imaginary1~
imaginary60表示从高频至低频对应的阻抗数据的

虚部数据。

P1~P10表示EIS输入数据经过PCA计算之

后得到的主成分。
接下来是2层的convolution结构,激活函数为

relu;需要对卷积计算结果进行最大池化操作;将最

大池化计算结果进行flatten操作,即平铺展开;平
铺层输入到BiLSTM结构中,激活函数为relu;BiL-
STM的输出结果,输入到一个attention模型中,进
一步学习序列中各个时间步的相对重要性;连接到

一个全连接层。
最后,通 过 线 性 回 归 层,分 别 预 测 SOH

或RUL。

图2 预测电池SOH和RUL的多模型组合的模型结构

模型损失函数为均方根误差(rootmeansquare
error,RMSE)。损失函数是用来估量模型的预测

值与真实值不一致程度的。失函数是一个非负实

值函数,损失函数越小,模型的鲁棒性就越好。
在回归预测模型中,均方根误差是检验模型优

劣的指标之一,是检测样本的真实值与预测值差值

的平方求和的平均值的二次开方值,一般用来检测

模型的预测值和真实值之间的偏差。均方根误差

越小,说明模型拟合的越好,效果也越好。
模型优化方法选取rmsprop。模型优化方法就

是模型参数求解方法,以最小化损失函数为目标,
同时要兼顾计算性能和求解精度。

2.2.1 提取EIS主成分

由于EIS测试数据有60个频率,每个频率对应
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一个阻抗值,每个阻抗值分别有实部数据和虚部数

据,因此共有120个输入数据。这些输入数据中,大
部分频率对于SOH 的预测不但无用,还会产生噪

声数据,会降低预测精度,需要对输入数据进行降

维,提取主要成分。

PCA即主成分分析,是一种线性降维方法。它

通过标准正交变换,将高维数据集转换为低维数据

集,同时最大限度地保留原始数据集的信息量。

PCA的几何解释如图3所示。
由图3可知,圆圈代表的样本点,无论是沿着

X 轴方向或Y 轴方向都具有较大的离散性,其离

散的程度可以用观测变量的方差来定量的表示。
显然,如果只考虑X 或Y 中的任何一个,那么包含

在原始数据中的经济信息将会有较大的损失。

图3 PCA几何解释示意图

假设对原始的坐标轴进行变换,得到了新的

坐标轴,记作F1 和F2。当坐标轴F1 和椭圆的长

轴平行时,则表示长轴的变量描述了数据的主要

变化;当坐标轴F2 和椭圆的短轴平行时,则表示

短轴的变量描述了数据的次要变化。但是,新的

坐标轴通常并不和椭圆的长短轴平行。因此,需
要寻找椭圆的长短轴,并进行变换,使得新变量和

椭圆的长短轴平行。如果长轴变量代表了数据包

含的大部分信息,就用该变量代替原先的两个变

量(舍去次要的一维),降维就完成了。椭圆的长

短轴相差得越大,长轴就越能描叙更多的信息,降
维效果也越好。

因此,PCA等价于一个坐标旋转变换,它将数

据协方差矩阵进行了旋转,并在新的坐标系上进行

了投影,然后只选择那些投影度量比较高的分量作

为最后的结果。

PCA的主要作用:①降维:保留主要信息的同

时压缩数据维度,减少算法的复杂度,加速计算;

②去噪:通过投影去掉次主成分对应的噪声分量,
提高预测精度;③预处理:PCA可以用作机器学习

算法的数据预处理,提取主要特征。
使用PCA模型对EIS输入数据进行主成分提

取,以 达 到 降 维 和 去 噪 的 目 的,主 成 分 的 个 数

为10。
通过线性变换,PCA可以将高维特征空间转化

为几个互相正交的主成分空间,并根据方差贡献率

高低进行排名。每个主成分解释了一部分原始数

据的方差,并可以计算出每个主成分所解释的数据

方差占原始数据总方差的百分比,如第1主成分解

释原始数据方差的20%;第2主成分解释原始数据

方差的15%等。
实际使用中,常根据累积解释方差率超过某个

阈值(如85%、90%、95%)来决定主成分数量。
提取EIS数据前10个主成分的累积解释方差

达到了99%,在降低维度的同时,很大程度上保留

了原始信息。

2.2.2 使用CNN模型提取EIS空间特征

CNN可以自动学习输入数据的空间相关性,提
取高层抽象特征。

CNN结构包含两个卷积层和一个池化层,卷积

层的激活函数均为relu函数,过滤器数量设置为32
个,核的尺寸为1,池化层的池化尺寸也为1。

图4 卷积计算示意图

如图4所示,在卷积层中有一个1×6×6的矩

形作为输入数据,称为输入特征图,它经过一个

3×3的滤波器(也被称为卷积核)进行卷积运算,
即从输入左上角3×3的受野区开始计算其张量

积,每完成一次计算向右移动,步幅为1,完成此计

算后,就会得出一个1×4×4的输出特征图,即
结果。

池化层(pooling)把输入特征图划分成若干局

部区域,通过统计各局部区域数据的特点来缩小特

征图的尺寸。
池化层对输入进行非线性下采样,通过取局部

邻域内的最大值(maxpooling,最大池化)或平均值

(avgpooling,平均池化)作为输出。
卷积层的核心是卷积核,而池化层的核心就是
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池化核,池化核的尺寸一般为3×3或2×2,步长为

1或2。在对特征图进行池化过程中,池化核按照池

化步长移动。
常用的池化方式有平均池化和最大池化,最大

池化用最大值来表征局部区域,使得图像整体特征

对比显著,平均池化用平均值来表征局部区域,使
得图像整体特征信息更加平滑。

训练模型时,池化层可以提高模型的泛化性和

鲁棒性,避免网络过拟合。最大池化和平均池化的

计算逻辑如图5所示。

图7 BiLSTM模型结构

其中,池化输入特征图大小为4×4,最大池化

和平均池化卷积核大小均为2×2,池化输出特征图

大小为2×2。每个卷积层可以提取输入数据的高

层特征,池化层实现下采样缩小数据维度。最后通

过flatten层将三维特征映射为一维向量,作为EIS
的空间特征表达。

2.2.3 使用BiLSTM模型提取EIS的时间序列变

化规律

BiLSTM由前向 LSTM 和后向 LSTM 组成,
首先介绍一下LSTM。

LSTM 是一种特殊的 RNN,可以学习长期依

赖关系,捕捉时间序列数据的动态变化。图6为

LSTM模型图。

图5 池化计算示意图

图6 LSTM模型结构

LSTM模型的结构包含以下组成部分。
(1)输入门:决定当前时刻输入信息中的哪些

部分允许进入状态单元。
(2)遗忘门:决定状态单元中的哪些信息需要

被遗忘或者移除。
(3)状态单元:用于存储历史状态信息的核心

组件。
(4)输出门:决定输出到下一个隐层的信息。
(5)激活函数(sigmoid、tanh):用于进行非线性

转换。
(6)输出层:与输入数据相对应的LSTM 输出

数据。

LSTM通过输入门、遗忘门及输出门的开闭,
来控制信息进入、保留和输出的流动,实现对时序

信息的记忆及处理。相比简单的 RNN,LSTM 更

能捕捉时序数据中的长期依赖,处理较长的时间序

列,拥有更强大的建模能力。

BiLSTM由前向 LSTM 和后向 LSTM 组成,
包含前向隐状态和后向隐状态。在同一时刻,前向

LSTM处理正向序列,后向LSTM 处理反向序列,
最后通过拼接或者添加两者的隐状态作为该时刻

的输出状态。
图7中X 表示输入量,BiLSTM由前向LSTM

与后向LSTM 组合而成,最终每个时间步i输出
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hi=[hfi·hbn-i],[·]表示拼接操作,即如果LSTM
的隐 含 层 维 度 是 50,那 么 BiLSTM 的 维 度 则

为100。

BiLSTM有以下优点:①可以访问更多上下文

信息,对序列模式理解更全面;②理论上可以处理

任意长度的远距离依赖关系;③训练效果一般优于

单向LSTM,解决梯度消失问题;④对序列数据具

有很强的特征提取能力;⑤能够有效学习数据的时

间上下文;⑥对异构时间序列具有更好的拟合性能。

BiLSTM层的神经元个数为32,BiLSTM 层可

以学习输入数据的长期依赖关系,识别时间序列的

动态变化模式。

2.2.4 使用注意力(attention)模型提取EIS时空

特征的重要部分

在以上步骤中,PCA-CNN-BiLSTM 模型已经

提取到了EIS数据的时空特征,将PCA-CNN-BiL-
STM的输出结果,作为attention模型的输入,进一

步计算特征之间的相对重要性,给相对重要的特征

赋予较高的权重,即提取了特征的重要部分。

attention模型的原理是:①根据输入序列的内

容,学习一个注意力权重向量;②将注意力权重应

用于序列中每个时间步的隐状态,强化或减弱其影

响;③经过注意力权重的加权处理后,序列的最终

表示更加集中地关注重要的信息。
详细解释:输入序列中的每个时间步都有一个

相应的隐状态向量;将这些隐状态作为输入,atten-
tion学习出一个注意力权重向量;注意力权重向量

的每个元素表示对应的时间步对最终输出的相对

重要性;将注意力权重向量应用于隐状态,对其进

行加权求和,得到最后的序列表示。
使用的注意力机制的结构为Bahdanauatten-

tion结构,具体如图8所示。

图8 Bahdanauattention结构

Bahdanauattention分为 Encoder和 Decoder
两个步骤,计算公式如下。

第一步:Encoder。

hi =tanh[W(hi-1,xi)] (1)

oi =softmaxVhi (2)
式中:hi 为输入xi 的隐层状态向量;oi 为i时刻隐

藏状态的归一化输出向量;W 和V 为待学习的权重

矩阵。
第二步:Decoder。
(1)生成t时刻的语义向量。

ct =∑
T

i=1
αtihi (3)

αti = exp(eti)

∑
T

k=1
exp(etk)

(4)

eti =vT
atanh[Wa(st-1,hi)] (5)

式中:ct 为t时刻的语义向量;eti 为编码器中第i时

刻隐层状态向量hi 对解码器中第t时刻隐层状态st

的影响程度;αti 为通过softmax函数将eti 归一化之

后的值;Wa 为待学习的权重矩阵;va 为待学习的权

重向量。
(2)传递隐层信息并预测。

st =tanh[W(st-1,yt-1,ct)] (6)

ot =softmaxVst (7)
式中:st 为t时刻解码器隐层状态;yt-1 为t-1个预

测目标;ot 为预测分布。

2.2.5 预测电池SOH和RUL
在attention模型之后是一个全连接层,全连

接层对attention输出进行进一步提取,获得时间

序列的高层特征表达。全连接层的神经元个数

为16,激活函数均为relu函数。全连接层之后是

模型的输出层,输出层是一个线性回归层,预测

值分别 是 电 池SOH 和 RUL,激 活 函 数 为linear
函数。

模型的损失函数为均方误差(meansquareer-
ror,MSE);优化器optimizer为rmsprop;评估指标

metrics为 平 均 绝 对 误 差 (meanabsoluteerror,

MAE),即目标值和预测值之差的绝对值之和。

3 预测效果展示
在公开数据集合上测试效果,使用其中的阻

抗数据来分别预测电池SOH和RUL。将数据集

按照8∶2的比例分成训练集合和测试集合,在训练

集合上训练多模型组合模型,在测试集合上测试

效果。
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测试数据共有120个特征,特征序号依次是

1~120,前60个特征是频率从高到低对应的阻抗数

据的实部数据,后60个特征是频率从高到低对应的

阻抗数据的虚部数据。

3.1 预测数据展示

3.1.1 SOH预测数据展示

电池EIS预测电池SOH数据集合部分样例如

表2所示。
表2中f1~f120表示 EIS频率特征,这里的

SOH表示电池最大容量,也反映了电池的健康度。

3.1.2 RUL预测数据展示

电池EIS预测电池RUL数据集合部分样例如

表3所示。
表3中,f1~f120表示 EIS频率特征,这里的

RUL表示电池剩余循环次数。
值得注意的是,用于预测SOH和RUL的阻抗

谱EIS数据并不完全相同。

3.2 PCA提取EIS主成分

3.2.1 PCA提取预测SOH的EIS主成分

对预测SOH的输入数据EIS的120维度数据

进行PCA计算,得到10个主要成分,部分样例如

表4所示。其中,P1~P10依次表示10个主成分。

表2 电池EIS预测电池SOH数据集合样例(部分)

f1 f2 … f120 SOH
0.38470 0.39156 … 0.32795 37.20
0.38886 0.39343 … 0.32300 36.22
0.39038 0.3960 … 0.32955 35.59

0.39194 0.39643 … 0.33673 35.11
0.39225 0.39760 … 0.32562 34.77

表3 电池EIS预测电池RUL数据集合样例(部分)

f1 f2 … f120 RUL
0.38470 0.39156 … 0.32795 234
0.38886 0.39343 … 0.32300 232
0.39038 0.39600 … 0.32955 230
︙ ︙ ︙ ︙ ︙

0.75114 0.75714 … 0.29608 4
0.75321 0.75879 … 0.29827 2
0.75211 0.76074 … 0.29180 0

表4 预测SOH的电池EIS数据PCA计算结果样例(部分)

P1 P2 … P10
-0.8257 0.4979 … 0.0073
-0.7667 0.4800 … 0.0051
-0.7396 0.4718 … -0.0086

-0.7062 0.4585 … 0.0071
-0.6895 0.4538 … 0.0059

3.2.2 PCA提取预测RUL的EIS主成分

对预测RUL的输入数据EIS的120维度数据

进行PCA计算,得到10个主要成分,部分样例如

表5所示。
其中,P1~P10依次表示10个主成分。

3.3 预测结果展示

3.3.1 SOH预测结果展示

使用不同模型预测SOH,分别是神经网络模型

MLP、CNN-LSTM 模 型、PCA-MLP 模 型、PCA-
CNN-LSTM 模 型、PCA-CNN-LSTM-ATTEN-
TION 模 型 以 及 PCA-CNN-BILSTM-ATTEN-
TION模型,效果对比如表6所示。

由表6可知,传统的神经网络 MLP模型的效

果最差,均方误差为0.6896。

CNN-LSTM模型的组合比 MLP模型稍好,但
总体效果还是较差,均方误差为0.5892。

引入PCA降维之后,PCA-MLP和PCA-CNN-
LSTM模型的效果均有提升,均方误差分别达到了

0.2558和0.2025。在PCA-CNN-LSTM 的基础

上加 入attention机 制 之 后,均 方 误 差 提 升 到 了

0.1640。将LSTM 模型替换成BiLSTM 之后,均
方误差进一步提升到0.1468。

PCA-CNN_BILSTM_ATTENTION模型预测

SOH的测试集合的均值为30.5773,标准方差为

4.0661,预测集合的均值为30.6201,标准方差为

4.0860,均方根误差为0.1468,这表明预测结果的

数据分布与真实数据的数据分布基本一致。SOH
预测结果如表7所示。

SOH预测结果样例如图9所示。由图9中标

注的数字和误差值可以看出,预测效果良好。

表5 预测RUL的电池EIS数据PCA计算结果样例(部分)

P1 P2 … P10
-0.9614 0.0635 … 0.0090
-0.9067 0.0925 … 0.0034
-0.8815 0.1057 … -0.0092

-0.8512 0.1252 … 0.0051
-0.8356 0.1331 … 0.0033

表6 不同模型预测SOH效果对比

模型名称 均方误差

MLP 0.6896
CNN-LSTM 0.5892
PCA-MLP 0.2558

PCA-CNN-LSTM 0.2025
PCA-CNN-LSTM-ATTENTION 0.1640
PCA-CNN-BILSTM-ATTENTION 0.1468
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图9 电池SOH预测结果样例

表7 基于多模型组合的使用EIS预测SOH预测结果样例

真实值 预测值 误差

29.16 29.32 -0.16
24.75 24.84 -0.09
27.31 27.32 -0.01
28.09 28.18 -0.09
31.81 32.00 -0.19
37.78 37.68 0.10
32.79 32.74 0.05
28.48 28.53 -0.05
27.03 27.10 -0.07
26.07 25.94 0.13

3.3.2 RUL预测结果展示

使用不同模型预测RUL,分别是神经网络模型

MLP、CNN-LSTM 模 型、PCA-MLP 模 型、PCA-
CNN-LSTM 模 型、PCA-CNN-LSTM-ATTEN-
TION 模 型 以 及 PCA-CNN-BILSTM-ATTEN-
TION模型,效果对比如表8所示。

由表8可知,传统的神经网络 MLP模型的效

果最差,均方误差为10.6449。

CNN-LSTM模型的组合比 MLP模型稍好,但
总体效果还是较差。

引入PCA降维之后,PCA-MLP和PCA-CNN-
LSTM模型的效果均有提升,均方误差分别达到了

表8 不同模型预测RUL效果对比

模型名称 均方误差

MLP 10.6449
CNN-LSTM 9.2978
PCA-MLP 5.5477

PCA-CNN-LSTM 6.4784
PCA-CNN-LSTM-ATTENTION 4.1162
PCA-CNN-BILSTM-ATTENTION 2.6145

5.5477和6.4784。
在PCA-CNN-LSTM 的基础上加入attention

机制之后,均方误差提升到了4.1162。
将LSTM模型替换成BiLSTM之后,均方误差

进一步提升到2.6145。

PCA-CNN_BILSTM_ATTENTION模型预测

RUL的测试集合的均值为147.8286,标准方差为

103.0621,预测集合的均值为147.9979,标准方差

为104.6366,均方根误差为2.6145,这表明预测结

果的数据分布与真实数据的数据分布基本一致,预测

结果如表9所示,预测结果样例如图10所示。由

图10中标注的数字和误差值可以看出,预测效果

良好。

4 结论
本文使用PCA去除EIS数据的噪声,CNN和

BiLSTM的组合可以自动学习EIS和SOH之间的

复杂的时空映射关系,注意力机制强化模型对序列

上下文的理解。基于四种模型的组合,使用电池

EIS数据预测SOH和RUL,均方误差分别为0.1468
和2.6145。将降维模型和多种深度学习模型进行

表9 基于多模型组合的使用EIS预测RUL预测结果样例

真实值 预测值 误差

30 32 -2
204 211 -7
136 134 2
124 123 1
258 260 -2
38 40 -2
8 8 0
318 320 -2
242 242 0
80 81 -1
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图10 电池RUL预测结果样例

组合,使用EIS数据预测了SOH 和RUL,效果良

好,具有一定的应用价值。
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PredictionofSOHandRULforLithiumBatteryBasedonMultipleModelCombinationandEIS

CHANGWei,HUZhichao,PANDuozhao
(NantongLeChuangxinEnergyCo.Ltd.,Nantong200233,Jiangsu,China)

Abstract:TheStateofHealth(SOH)andRemainingUsefulLife(RUL)ofbatteriesareimportanttechnicalindicatorsforevaluatingthe
healthlevelandremaininglifespanofbatteries.TheestimationofSOHandRULisanimportantcomponentofthebatterymanagementsystem
andthefoundationforachievingintelligentmonitoringandscientificoperationofthebatterymanagementsystem.ElectrochemicalImpedance
Spectroscopy(EIS)isatestingmethodusedtocharacterizetheinternalelectrochemicalprocessesofbatteries,whichhastheadvantagesofhigh
accuracyandnon-invasivedamage.Variousstudieshaveshownthattherearesomeinherentconnectionsbetweenbatteryimpedance
spectroscopy(EIS)andtheSOHandRULofbatteries,makingitaresearchhotspotinthefieldofelectrochemistry.BasedonEIStopredict
SOHandRUL,traditionalmachinelearningmethodsarerelativelymature,buttherearestilllimitationsinpredictionaccuracyandstability,

makingitdifficulttofullyexplorethedecaypatternsofbatteries.Therefore,itisnecessarytocombinewithmethodssuchasdeeplearningto
improvepredictionperformance.DimensionalityreductionmodelsandvariousdeeplearningmodelswereintroducedintothefieldsofSOHand
RULprediction,andthemodelswereeffectivelycombined,achievinggoodresults.Therealandimaginarydatawasarrangedcorrespondingto
allfrequenciesoftheEISasfrequencyfeatures.Firstly,thePrincipalComponentAnalysis(PCA)modelwasusedtoreducethedimensionality
oftheEISvalues,10refinedprincipalcomponentswereextracted,andthentheConvolutionalNeuralNetwork(CNN)modelwasusedto
extractthespatialfeaturesoftheEIS,UsingtheBidirectionalLongShortTermMemory(BiLSTM)modeltoextractthevariationpatternsof
EIStimeseries,usingtheAttentionmechanismtofurtherselectimportantpartsofthespatiotemporalfeaturesofEISdata,andSOHandRUL
werejointlypredicted.ExperimentsontestdatashowthattheRootMeanSquareError(RMSE)ofSOHpredictionreaches0.1468,andthe
meansquareerrorofRULpredictionreaches2.6145,bothofwhicharebetterthantraditionalmethods.

Keywords:impedancespectrum;EIS;SOH;RUL;PCA;CNN;BiLSTM
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