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摘要: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。电化学阻抗谱数据可以用于分析、评估和优化电池性能。测试EIS数据需要使用专业的仪器设备,成本较高,
测试数据的数量往往不多,可以使用数据增强方法来增加EIS数据的数量。变分自编码器(variationalautoencoder,

VAE)是一种生成模型,可以通过对潜在分布中的采样来生成新的样本。生成对抗网络(generativeadversarialnet-
works,GAN)也是一种生成模型,其原理是通过两个相互对抗的网络模型来实现生成数据和判别数据的任务。VAE
模型和GAN模型都可以单独用于数据增强,但是VAE和GAN模型都存在一些缺点,通过组合VAE和GAN的方

法,构建VAE-GAN模型,一定程度上弥补各自的缺点,达到更好的生成效果和性能。对VAE-GAN模型的网络结

构进行优化,将Transformer(转换器)模型用于VAE模型的编码器和解码器以及GAN模型的判别器中,提升了模

型效果。使用改进的VAE-GAN模型,将EIS数据作为输入数据,构建EIS的预测模型,由生成器来生成EIS增强

数据,由判别器来判断新生成的EIS数据是否是有效的增强数据。实验表明,提出的方法能够生成质量较好的EIS
数据。
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  电 化 学 阻 抗 谱(electrochemicalimpedance
spectroscopy,EIS)是一种用于表征电池内部电化

学过程的测试方法。电池的阻抗谱EIS数据,由实

部阻抗和虚部阻抗组成。通过测量不同频率下的

电池阻抗,可以获取关于电池内部特性的信息。
使用电池阻抗谱数据的常见应用主要有电池

状态评估、故障诊断、电池设计和优化材料研究等。
例如,可以使用电池EIS数据来对电池剩余使用寿

命和健康度进行预测[1-2]。总之,电池阻抗谱数据对

于电池的分析、评估和优化都具有重要的作用[3-6]。
然而,测试EIS数据需要使用专业的仪器设备,成
本较高,测试数据的数量往往不多,甚至偏少,因此

可以使用数据增强方法来增加EIS数据的数量,为
使用EIS数据做训练的模型提供更多数据,增强模

型的泛化能力和鲁棒性。
变分自编码器(variationalautoencoder,VAE)

是一种生成模型,由编码器(encoder)和解码器(De-

coder)组成,它可以学习训练数据的潜在分布,可以

通过对潜在分布中的采样来生成新的样本,同时保

留原始数据的特征。
生成 对 抗 网 络 (generativeadversarialnet-

works,GAN)是一种生成模型,由生成器(genera-
tor)和判别器(discriminator)组成,其原理是通过两

个相互对抗的网络模型来实现生成和判别的任务。
VAE模型和GAN模型都可以用于数据增强,

通过生成大量的合成样本,扩充训练数据数量,提
高模型的泛化能力。但是VAE和GAN模型都存

在一些缺点,这使得VAE和GAN在生成模型的应

用中仍然具有一定的挑战性。不过,通过组合VAE
和GAN的方法,即构建VAE-GAN模型,可以在一

定程度上弥补各自的缺点,达到更好地生成效果和

性能。诸多研究表明VAE-GAN模型在不同领域、
不同数据、不同应用上具备较好的效果[5-9]。

传统的VAE-GAN模型中,VAE模型中的编
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码器和解码器以及GAN模型的判别器一般使用全

连 接 神 经 网 络 或 者 卷 积 神 经 网 络 模 型。
Transformer(转换器)模型自2017年由 Vaswani
等[7]提出以来,已经在自然语言处理(naturallan-
guageprocessing,NLP)和其他领域取得了显著的

成功。Transformer模型相对于全连接神经网络或

卷积神经网络而言,具有以下优点:
(1)长距离依赖:Transformer模型使用了自注

意力机制,可以同时考虑输入序列中的所有位置,
而不受距离限制。这使得它能够更好地捕捉长距

离依赖关系,解决了传统神经网络在处理长序列时

的限制。
(2)编码器-解码器结构:Transformer模型采

用了编码器-解码器的结构,可以同时处理源语言和

目标语言的序列,广泛应用于机器翻译等任务。这

种结构可以更好地捕捉输入和输出序列之间的关

联,提高模型的性能。
(3)注意力机制:Transformer模型中的自注意

力机制非常灵活,可以根据输入序列的不同部分来

调整注意力的权重。这使得模型可以自动学习到

输入序列的重要部分,并更好地建模序列之间的依

赖关系。
总的来说,Transformer模型引入了自注意力

机制和编码器-解码器结构,能够处理长序列、更好

地捕捉序列之间的依赖关系,因此在很多任务中取

得了显著的性能提升。
本文对VAE-GAN模型的网络结构进行了优

化,将Transformer模型应用于VAE模型的编码

器和解码器,以及GAN模型的判别器中,从而提升

了模型效果[8-12]。
本文的创新之处体现在三个方面:
(1)数据增强:使用VAE-GAN模型对EIS测

试数据进行增强,从而增加了EIS数据量。这一方

法有效地丰富了数据集,提升了模型的泛化能力。
(2)编码器和解码器的优化:在VAE-GAN模

型中,VAE模型的编码器和解码器的网络结构采用

了Transformer结构。Transformer结构因其强大

的表示能力和并行计算能力,使得编码器和解码器

能够更高效地学习数据的潜在表示。
(3)判别器的优化:在 VAE-GAN模型中的

GAN模型的判别器网络结构使用了Transformer
结构。通过引入Transformer,判别器能够更好地

捕捉生成数据和真实数据之间的差异,提高了生成

数据的质量和判别器的判别能力。

通过这些创新,本文在EIS数据增强、模型结

构优化以及生成数据质量提升方面,为后续研究和

应用提供了新的思路和方法。

1 数据采集

1.1 采集电池EIS数据

在选择和校准EIS测试设备时,确保精确度至

关重要。例如,可以使用电化学分析测试仪来进行

EIS测试,这样可以保证所获得的测试数据是准确

的。EIS测试通常会在不同的温度和频率下进行,
以便收集到电池在不同条件下的阻抗谱。本文中,
测试设定的温度分别是25℃、35℃和45℃,而频

率为10-2~105Hz,在这个范围内选取了60个具体

的频率值,这些值可以在表1中找到详细信息。
在进行EIS测试时,必须注意保持测试条件

(包括温度、电池状态等)的一致性,这是为了保证

测试结果的准确性和可重复性。在数据采集过程

中,对电池进行多次完整的充电和放电循环测试,
并记录每个频率点对应的阻抗数据[13]。

表1 EIS频率取值一览

频段 频率

高频率
20004.4 12516.7 9909.44 7835.48 6217.24
4905.29 3070.98 2430.77 1923.15 1522.43
1203.84 754.275 596.718 471.963 373.208

中频率
295.472 185.059 146.358 115.778 91.6721
72.5170 45.3629 35.9313 28.4090 22.4820
17.7961 11.1448 8.81772 6.97545 5.51730

低频率

4.36941 2.73547 2.16054 1.70952 1.35352
1.07079 0.67072 0.53067 0.41976 0.33183
0.26261 0.16452 0.13007 0.10309 0.08153
0.06443 0.04042 0.03192 0.02528 0.01999

2 数据增强模型

2.1 VAE模型

VAE是一种生成模型,可以学习数据的隐空间

分布,并从中随机采样生成新数据。这种随机生成

过程可以实现数据的增强。VAE模型结构如图1
所示。

图1 VAE模型结构
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图1中,x为输入数据;encoder为编码器,编码

器将输入数据x映射到潜在分布q(z|x)中;然后将

潜在分布映射到高斯分布N(μ,σ)中,对高斯分布

进行采样,对采样样本加入服从N(0,0.01)分布的

随机扰动,得到采样样本即潜在向量z;decoder表

示解码器,其将潜在向量z还原成X̂ ,此时decoder

中的变量服从分布p(X̂|z)。
VAE通过在潜在分布进行采样,然后利用解码

器将采样的潜在向量转换成新的数据样本。
VAE模型的缺点包括:
(1)生成数据质量可能较差:VAE模型在生成

数据时,可能会产生噪声较大的样本,这是因为

VAE在优化过程中,倾向于平均化潜在空间的

采样。
(2)基于均值和方差:VAE模型假设潜在空间

中的数据服从均值和方差分布,这种假设可能会导

致模型在某些情况下无法准确地捕捉数据分布的

复杂性。
(3)模式塌陷:VAE模型容易出现“模式塌陷”

问题,即生成器偏向于生成相似的样本,缺乏多样

性和创造力。
2.2 GAN模型

GAN模型中的生成器网络(generator)接收一

个随机噪声向量作为输入,并生成伪造的样本数

据。生成器的目标是生成逼真的样本,以欺骗判别

器。判别器网络(discriminator)接收真实样本和生

成器生成的伪造样本,并将其分类为真实或伪造

(图2)。判别器的目标是能够准确地区分真实样本

和伪造样本。
在训练过程中,生成器和判别器相互对抗、不

断优化,通过反复迭代来提高性能。生成器试图生

成更逼真的样本,以欺骗判别器,而判别器则努力

区分真实样本和伪造样本。
GAN模型的缺点包括:

图2 GNA模型结构

(1)不稳定性:GAN训练过程中存在不稳定

性,可能导致生成器和判别器之间的失衡,难以实

现理想的生成效果。
(2)模式崩溃:GAN在生成过程中容易出现

“模式崩溃”,即生成器仅学习到训练数据中的一部

分模式,并且无法生成其他模式。
(3)训练难度:GAN模型的训练比较困难,需

要仔细调整超参数,同时对初始配置和网络架构非

常敏感。
(4)缺乏数值稳定性:GAN中的相关概念,如

Jensen-Shannon散度或KL散度,在数值上难以估

计和优化。
2.3 VAE-GAN模型

VAE-GAN模型结构如图3所示。

图3 VAE-GAN模型结构

图3中,x 为输入数据;encoder为编码器,
decoder为解码器,同时也是GAN模型的生成器

(generator),VAE模型通过编码器-解码器结构生

成新的数据x';GAN模型通过判别器(discrimina-
tor)来判断生成数据x'是否和原始数据x具有相似

的结构。
VAE和GAN的组合模型,即 VAE-GAN模

型,融合了两个模型的优点,具有以下优点:
(1)改善样本质量:VAE-GAN 模型继承了

GAN的生成能力,能够生成更逼真和高质量的样

本,相较于传统的VAE模型有更好的生成效果。
(2)学习潜在空间:VAE-GAN模型将VAE的

潜在变量纳入GAN的生成和判别中,通过学习潜

在空间,使得模型可以更好地掌握数据的潜在结构

和特征。
(3)可控生成:VAE-GAN模型通过潜在变量

的调节,可以实现对生成样本的控制和操作,如进

行插值、干扰等,增强了生成模型的可控性。
(4)改善收敛性:VAE-GAN模型在训练过程

中通过GAN的对抗性训练,可以提高模型的收敛

性,减少训练过程中出现的模式塌陷问题。
综上所述,VAE-GAN模型的组合能够结合

VAE和GAN的优势,提高生成样本的质量、潜在

空间的学习和控制生成等方面的能力。这种组合
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模型在生成模型领域得到了广泛应用,为生成模型

的发展带来了新的思路和方法。
2.4 Transformer模型

Transformer模型结构如图4所示。

N 表示有N 个编码器堆砌而成;􀱇表示输入数据

嵌入编码器与位置编码器的求和计算

图4 Transformer模型结构

Transformer模型主要结构和作用如下:
(1)位置编码(positionalencoding):为输入序

列提供顺序信息,帮助attention学习序列顺序

特征。
(2)多头注意力(multi-headattention)机制:该

模块用于学习输入序列不同位置之间的相关性,得
到输入的特征表示。

(3)前馈全连接网络(feedforwardnetwork):
该模块对注意力模块输出再进行非线性转换,以学

习更复杂的特征表示。
(4)残差连接和layernorm层(add&norm):

残差连接add用来避免深度网络中的梯度消失问

题;layernorm用来正则化模型,加快训练速度,增
加模型稳定性。

总之,这些模块协同工作,逐步学习输入的特

征表示,支持序列转换任务。位置编码引入位置信

息,多头注意力学习全局依赖,全连接网络增强特

征,残差和正则化加速和稳定特征学习。

3 EIS数据增强

3.1 EIS数据增强模型结构

基于改进VAE-GAN模型的EIS数据增强模

型结构如图5所示。
其中,输入部分实部1~实部60表示从高频

至低频对应的阻抗数据的实部数据,虚部1~虚

部60表示从高频至低频对应的阻抗数据的虚部

图5 用于EIS数据增强的VAE-GAN模型结构

数据;
接下来输入数据连接到一个编码器,通过转换

器模型进行连接,编码器将输入数据映射到潜在分

布q(z|x)中;
然后,将潜在分布映射到高斯分布中,分别连

接到均值μ和方差σ上;
之后,对高斯分布进行采样,加入服从 N(0,

0.01)的随机扰动,生成采样样本z,即潜在变量;
再然后,将采样得到的潜在变量z通过Trans-

former模型输入到解码器中;
之后,解码器输出预测的数值,即生成数据;
最后,将生成数据和真实数据作为输入数据,

输入到判别器中,训练判别器模型,直到判别器无

法区分生成数据和真实数据为止。
3.2 EIS数据增强流程

基于改进VAE-GAN模型的EIS数据增强模

型流程如图6所示。

图6 基于VAE-GAN模型的EIS数据增强整体流程

第一步:测试并采集电池EIS数据。使用电化

学工作站配置频率扫描测试,在不同频率点测试电

池的阻抗值和相位,记录频率响应数据,主要是测

试阻抗的实部数据和虚部数据。EIS配置频率为

10-2~105Hz,选取60个频率值作为样例。

162

               常 伟等:基于改进的VAE-GAN模型在电池EIS数据增强中的应用 



第二步:构建VAE-GAN模型。根据图4中的

VAE-GAN模型结构,搭建VAE-GAN模型。基于

keras平台进行VAE-GAN模型搭建。
VAE结构包含输入数据和编码器(潜在分布)

之间的Transformer连接层,输入数据的神经元个

数为120,编码器的神经元个数为80;编码器分别

与高斯分布的均值和方差的全连接层,神经元个

数均为40;对高斯分布进行采样,加入服从N(0,
0.01)分布的随机扰动,生成40维度的潜在变量。
潜在变量和解码器之间的连接层为Transformer
模型,解码器神经元个数为80;解码器与输出层之

间的全连接层,神经元个数为120。VAE模型中

的重构误差为均方误差(meansquareerror,MSE)。
VAE模型的损失函数为均方误差与KL散度误差

之和。
GAN模型中的生成器函数就是VAE模型的

解码器。GAN模型的判别器采用基于Transform-
er结构的分类模型。将EIS数据和EIS生成数据,
作为判别器的输入,其中EIS数据作为正样本,EIS
生成数据作为负样本,用于训练判别器。判别器采

用交叉熵函数作为损失函数。采用1层 Trans-
former结构,参数d_model为80,num_heads为

10,dff为1。d_model表示特征嵌入(embedding)
的维度;num_heads表示多头注意力机制的头的个

数;dff表示残差连接的步长。
第三步:将EIS数据作为输入数据,训练VAE-

GAN模型。在模型训练的每一次迭代中,要进行

以下步骤:①使用VAE模型生成EIS假数据,将
EIS真实数据作为正样本,生成的假数据作为负样

本,用于判别器的训练;②冻结判别器,使其参数不

能更新,训练VAE模型中的生成器;③解冻判别

器,使其参数可更新,重新从①开始循环。进一步

的,以上①~③构成一次模型迭代。模型训练的迭

代次数epoch_number=100。在每次迭代中,步骤

①中判别器的训练次数和步骤②中的VAE生成器

的训练次数均为epoch=1。
第四步:生成新的EIS数据,即获取EIS增强

数据:使用第三步中训练好的VAE-GAN模型,
对真实EIS数据进行预测,或者对随机生成的向

量进行预测,得到生成的EIS数据,同时计算判

别函数的预测值,如果判别函数的预测值在0.5
左右,说明模型无法区分真实样本和生成样本,
即生成样本可以以假乱真,可以作为增强数据来

使用。

4 预测效果展示
本文在公开数据集合上测试效果,对其中的阻

抗数据进行增强。输入数据共有120个特征,特征

序号依次是f1~f120,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。
基于VAE-GAN模型对EIS数据进行增强。

对真实的EIS数据进行增强,得到增强数据如表3
所示。

表2 电池EIS数据集合样例(部分)

f1 f2 f3 … f119 f120
0.38470 0.39156 0.39684 … 0.29026 0.32795
0.38886 0.39343 0.40066 … 0.28064 0.32300
0.39038 0.39600 0.40250 … 0.28773 0.32955
0.39194 0.39643 0.40406 … 0.29768 0.33673
0.39225 0.39760 0.40540 … 0.28396 0.32562

 注:f1~f120为EIS频率特征。

表3 电池EIS预测电池SOH数据集合增强数据样例

f1 f2 f3 … f119 f120
0.5207 0.3065 0.5280 … 0.2474 0.3567
0.5315 0.5385 0.3328 … 0.3188 0.5759
0.4654 0.2584 0.3735 … 0.1862 0.2697
0.5300 0.5940 0.4141 … 0.1933 0.5190
0.4463 0.4276 0.3792 … 0.3479 0.3822

 注:f1~f120为EIS频率特征。

  以上每条数据的VAE-GAN模型的判别器的

预测值基本在0.569左右,都在0.5附近,说明效果

尚可。另外,还可以通过计算生成数据与原始数据

的cosine相似度或者欧氏距离来进一步对生成数

据进行筛选。

5 结论
本文对VAE-GAN模型的网络结构进行优化,

将Transformer模型用于VAE模型的编码器和解

码器以及GAN模型的判别器中,提升了模型效果。
使用了改进的VAE-GAN模型,将EIS数据作为输

入数据,构建EIS的预测模型,由生成器来生成增

强数据,由判别器来判断新生成的数据是否是有效

的增强数据。提供了一种EIS数据增强方法,具有

一定的实用价值。
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ApplicationofImprovedVAE-GANModelinBatteryEISDataEnhancedApplications

CHANGWei,HUZhichao,PANDuozhao,SHIJiwen
(NantongLeChuangNewEnergyCo.Ltd.,Shanghai201102,China)

Abstract:ElectrochemicalImpedanceSpectroscopy(EIS)isatestingmethodusedtocharacterizetheinternalelectrochemicalprocessesof
batteries.Electrochemicalimpedancespectroscopydatacanbeusedtoanalyze,evaluate,andoptimizebatteryperformance.TestingEISdata
requirestheuseofprofessionalinstrumentsandequipment,whichiscostly.Theamountoftestdataisoftenlimited,anddataaugmentation
methodscanbeusedtoincreasetheamountofEISdata.VariationalAutoencoder(VAE)isagenerativemodelthatcangeneratenewsamples
bysamplingfrompotentialdistributions.GenerativeAdversarialNetworks(GANs)arealsoatypeofgenerativemodel,whoseprincipleisto
achievethetaskofgeneratinganddiscriminatingdatathroughtwoopposingnetworkmodels.BothVAEandGAN modelscanbeused
separatelyfordataaugmentation,butbothhavesomedrawbacks.BycombiningVAEandGANmethodstoconstructVAE-GANmodels,some
shortcomingscanbecompensatedandachievebettergenerationresultsandperformance.IntraditionalVAE-GANmodels,theencoderand
decoderintheVAEmodel,aswellasthediscriminatorintheGANmodel,generallyusefullyconnectedneuralnetworksorconvolutional
neuralnetworkmodels.ThenetworkstructureoftheVAE-GANmodelwasoptimizedbyusingtheTransformermodelintheencoderand
decoderoftheVAEmodel,aswellasinthediscriminatoroftheGANmodel,whichimprovedthemodelperformance.ImprovedVAE-GAN
modelwasusedtoconstructapredictionmodelforEISusingEISdataasinput.ThegeneratorgeneratesEISenhancementdata,andthe
discriminatordetermineswhetherthenewlygeneratedEISdataiseffectiveenhancementdata.Experimentshaveshownthatthemethod
proposedinthisarticlecangeneratehigh-qualityEISdata.
Keywords:variationalautocoding;adversarialgenerativenetwork;VAE;GAN;VAE-GAN;transformer;EIS
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