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基于超参数自适应优化的Transformer锂离子电池SOH预测算法
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摘  要：锂离子电池健康状态（SOH）的精准预测对储能系统的安全运行与运维决策至关重要。本文提出一种基

于遗传算法（GA）自适应优化Transformer超参数的SOH预测方法。首先，基于二阶RC等效电路模型提取端

电压与工作电流作为输入特征，结合SOH构成多维时序输入；其次，利用Transformer的自注意力机制捕捉充

放电过程中的长程依赖关系；最后，通过GA对学习率、批次大小、网络深度及注意力头数等关键超参数进行全

局寻优，提升模型的泛化能力与预测精度。在NASA锂电池老化数据集上的实验结果表明，GA-Transformer在

MAE、RMSE、MAPE和R²四项指标上均优于CNN、RNN、LSTM和GRU等对比模型，验证了所提方法的有

效性与优越性。
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Abstract: This paper presents an adaptive Transformer with GA-based hyperparameter 

tuning for battery SOH prediction in energy storage systems. First, terminal voltage and 

operating current are extracted as input features based on a second-order RC equivalent 

circuit model, combined with SOH to form multi-dimensional time-series inputs. Then, the self-

attention mechanism of the Transformer is employed to capture long-range dependencies in 

the charging and discharging process. Finally, GA is utilized to globally optimize key 

hyperparameters including learning rate, batch size, network depth, and the number of 

attention heads, thereby enhancing the model's generalization capability and prediction 

accuracy. Experimental results on the NASA battery aging dataset demonstrate that the 

proposed GA-Transformer outperforms CNN, RNN, LSTM, and GRU in terms of MAE, RMSE, 

MAPE, and R², validating the effectiveness and superiority of the proposed method.
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锂离子电池因其能量密度高、循环寿命长等优

势，已成为电网侧储能、电动汽车及便携式设备等

领域的核心储能器件[1]。然而，电池在长期循环使

用过程中不可避免地发生容量衰退与内阻增长，其

健康状态（state of health, SOH）的准确评估与预

测对于保障储能系统安全运行、优化运维策略具有

重要意义[2]。

Transformer模型凭借其自注意力机制在捕捉

长程时序依赖方面具有显著优势[3]，但其超参数空

间庞大，手动调参效率低且易陷入局部最优。为

此 ， 本 文 提 出 一 种 基 于 遗 传 算 法 （genetic 

algorithm, GA）自适应优化Transformer超参数的

锂离子电池SOH预测方法。该方法利用GA的全局

搜索能力对学习率、批次大小、网络深度及注意力

头数等关键超参数进行协同优化，同时基于二阶

RC等效电路模型提取端电压和工作电流作为模型

输入特征，充分表征电池内部电化学状态。

1 GA-Transformer SOH预测方法

1.1　输入特征构建

单一的SOH历史序列仅能反映容量的宏观衰

退趋势[4-5]，可供模型学习的信息有限。为增强输入

特征对电池内部电化学状态的表征能力，本文基于

二阶RC等效电路模型[6]提取关键参量。该模型的

电路拓扑如图 1 所示，其中 R0 为欧姆内阻，R1、

C1 分别为电化学极化内阻与电容，R2、C2 分别为

浓差极化电阻与电容，UOC 为开路电压。二阶RC

模型在计算复杂度与建模精度之间取得了较好的平

衡，能够有效描述电池充放电过程中的动态响应

特性[7]。

基于上述模型，我们选取电池端电压UL、工作

电流 I以及对应循环的SOH值构成三维输入特征向

量。其中，端电压和工作电流直接反映电池实时工

作状态与内部极化程度，能够为模型提供充放电过

程中丰富的动态信息。在时序窗口设置上，采用最

近 4 个充放电循环的数据预测未来 1 个循环的

SOH值。

1.2　基于遗传算法优化的Transformer预测模型

Transformer的多头自注意力机制通过计算序

列中任意两个位置之间的注意力权重，有效捕捉电

池充放电时序数据中的长程依赖关系。编码器层内

部包含多头自注意力子层与前馈神经网络子层，并

辅以残差连接和层归一化以稳定训练过程；解码器

在此基础上增加掩码注意力子层，确保预测时仅依

赖历史信息，防止未来信息泄露。

然而，Transformer模型的性能高度依赖于超

参数的设定，包括学习率、批次大小、网络深度和

注意力头数等。传统的手动调参或网格搜索方法在

高维超参数空间中效率低下，且易陷入局部最优。

为此，我们引入遗传算法[8]对 Transformer的超参

数进行全局自适应优化，具体步骤如下。

①随机初始化种群，每个个体对应一组

Transformer 超参数配置；②对种群中每个个体，

依据其超参数构建并训练Transformer模型，在验

证集上计算适应度值；③采用轮盘赌策略进行选择

操作，个体被选中的概率与其适应度成正比：

pi =
f ( )xi∑j = 1

N f ( )xj

式中，N为种群规模；④对选中个体执行单点

交叉操作，在超参数向量上进行基因重组以生成新

个体；⑤以低概率对后代个体的某一超参数施加随

机扰动，实现变异操作，维持种群多样性；⑥采用

精英保留策略，将适应度最高的个体直接保留至下

一代，避免最优解丢失。重复步骤②~⑥直至达到

预设迭代次数或适应度收敛。最终，以适应度最高

的个体对应的超参数配置构建 Transformer模型，

用于SOH预测。

2 实验与结果分析

2.1　实验设置

本文采用NASA埃姆斯研究中心提供的锂电池

老化实验数据集BatteryAgingARC-FY08Q4进行验

证，该数据集包含 B0005、 B0006、 B0007 和

B0018 四组电池数据。实验工况如下：在室温

24℃环境下，充电阶段以 1.5 A恒流充电至 4.2 V

后转恒压充电至电流降至20 mA；放电阶段以2 A

恒流放电，截止电压分别为 2.7 V、2.5 V、2.2 V

和2.5 V；寿命终止标准为额定容量由2 Ah衰减至

1.4 Ah。实验中，选取B0006、B0007、B0018的

数据作为训练集，B0005的数据作为测试集。

2.2　实验结果分析

图 1 展示了 GA-Transformer 模型在测试集

B0005上的SOH预测结果。可以看出，预测曲线

与真实值吻合良好，模型能够有效跟踪容量衰减的
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整体趋势及局部波动，表现出较强的非线性拟合

能力。

为全面评估所提方法的性能优势，将 GA-

Transformer 与 CNN、RNN、LSTM[9]、GRU[10]及

未经GA优化的Transformer共5种模型进行对比，

采 用 平 均 绝 对 误 差 （MAE）、 均 方 根 误 差

（RMSE）、平均绝对百分比误差（MAPE）和决定

系数（R²）四项指标进行定量评价，结果如表 1

所示。

3 结 论

本文提出了一种基于遗传算法自适应优化

Transformer超参数的锂离子电池SOH预测方法。

该方法以二阶RC等效电路模型提取的端电压、工

作电流及 SOH 值作为多维输入特征，利用

Transformer的自注意力机制捕捉充放电时序数据

中的长程依赖关系，并通过遗传算法在学习率、批

次大小、网络深度和注意力头数构成的超参数空间

中进行全局寻优，能准确跟踪电池容量的非线性衰

退趋势及局部波动并在四项指标上均取得了优异表

现，验证了超参数全局优化策略的有效性。该方法

为储能电池健康管理提供了一种高效可靠的技术

方案。
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图1　GA-Transformer模型SOH预测结果

Fig. 1 SOH prediction results of the GA-Transformer 
model

表1　不同模型预测性能对比

Table 1　Comparison of predictive performance 

across different models

模型

CNN

RNN

LSTM

GRU

Transformer

MAE

0.0386

0.0217

0.0212

0.0324

0.0099

RMSE

0.0446

0.0267

0.0255

0.0393

0.0148

MAPE

4.81%

2.58%

2.58%

4.14%

1.11%

R²

0.8046

0.9302

0.9360

0.8483

0.9784
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