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基于CNN-Bi-LSTM网络的锂离子电池剩余使用寿命预测

梁海峰 1，袁 芃 1，高亚静 2
（1. 华北电力大学 电力工程系，河北 保定 071003；2. 中国华能集团碳中和研究所，北京 100031）

摘要：锂离子电池的剩余使用寿命（RUL）预测可以评估电池的可靠性，降低电池使用的风险并为电池维护提

供理论依据。结合卷积神经网络（CNN）与双向长短期记忆（Bi-LSTM）网络的优点，提出一种考虑多种寿命衰

退特征与数据时序性的CNN-Bi-LSTM网络模型用于锂离子电池RUL预测。通过仿真得到CNN超参数，选择

相关性高的特征参数作为预测输入量，最后在 NASA 锂离子电池老化数据集上进行仿真实验。实验结果表

明CNN-Bi-LSTM网络模型能准确预测锂离子电池RUL，与其他网络模型相比，具有网络模型参数少、占用内

存小的优势，在精确度和收敛性上都有较好表现。
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0 引言

锂离子电池因具有安全性好、能量转换效率高、

经济性强等优点在分布式储能中的应用日渐广泛，

并逐渐成为光伏发电系统储能缓冲环节的主要设

备［1］。然而，以锂离子电池为代表的电化学电池充

放电均是在电极上发生化学反应，因此充放电会造

成电极中有效材料的损失，导致电池发生不可逆的

老化［2］。通常认为电池容量衰减至 70%~80%或内

阻增大 100%表示锂离子电池的使用寿命结束［3-4］，
不及时发现该情况并更换电池会导致巨大的安全风

险［5］。因此有必要准确预测锂离子电池的剩余使用

寿命RUL（Remaining Useful Life），提前获取电池的

寿命相关信息，以便及时更换达到阈值的电池，避免

电池性能下降导致功率分配远离预期而引起故障，

保证系统的安全可靠运行。同时预测锂离子电池

RUL对于延长电池使用寿命、降低设备的维护成本

和提高储能设备管理的经济性都有实际应用价值。

现有的锂离子电池RUL预测方法主要包括基于

模型［6］的方法和基于数据驱动的方法。基于模型的

方法可以较好地反映电池电化学特性，如文献［7-8］
都在一阶戴维南等效电路模型的基础上研究锂离子

电池的内部参数，并得到较为精确的结果，但是计算

过程和模型参数识别都略为复杂。基于数据驱动的

方法只需从电池外部特性的历史数据中挖掘性能变

化的规律，不需要了解内部的化学机理，具有较强的

实用性［9］。
目前人工神经网络ANN（Artificial Neural Net⁃

work）［10］等技术已经广泛应用于锂离子电池的RUL

预测中，其中长短期记忆 LSTM（Long Short-Term
Memory）网络解决了循环神经网络随着时间的增加

会发生梯度下降或者梯度爆炸的问题。文献［11］在

应用 LSTM网络预测电池的寿命衰退情况时，使用

均方根反向转播对网络进行自适应优化，并加入

dropout技术解决过拟合的问题；文献［12］构建了一

种改进的 LSTM网络模型，基于电池的历史容量数

据，动态选择不同的网络参数来实现RUL的预测。

在此基础上，文献［13］提出基于双向长短时记忆

Bi-LSTM（Bi-directional Long Short-Term Memory）
网络的预测方法，与 LSTM网络相比，其对强调顺序

的数据表达能力更强。想要进一步提高预测精度

和速度，不仅要学习电池的历史容量数据，还需要提

取历史数据中的多个特征［14］。文献［15］建立了动态

LSTM网络，该网络通过学习历史测量电压的变化和

滚动预测的方法在动态性和准确性上都有较大的

提升，但输入特征仍过于单一，不能完全描述锂离

子电池的老化规律；为了更好地学习锂离子电池的

老化规律，文献［5，16］使用一维卷积神经网络CNN
（Convolutional Neural Network）实现锂离子电池容

量预测，CNN中的卷积核能够实现局部权值共享并

逐层挖掘相邻数据间的共性规律，实用性更强。

综上所述，本文提出一种利用多种寿命衰退特

征的锂离子电池RUL预测方法，构建一种结合CNN
和 Bi-LSTM网络的混合神经网络模型（下文简称

CNN-Bi-LSTM网络模型），该模型可充分提取输入数

据的高级特征，并利用数据的时序性特征进行锂离

子电池RUL预测。首先利用锂离子电池相关先验

知识在海量的电池数据中提取与锂离子电池寿命衰

减最相关的参数信息并将其输入网络，然后利用

CNN提取特征序列间的潜在关系作为特征信息，将

特征信息输入Bi-LSTM网络进行预测。最后对比了
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本文提出的 CNN-Bi-LSTM网络模型与单独使用
CNN、Bi-LSTM网络模型的预测结果，结果表明利用
考虑多影响参数的 CNN-Bi-LSTM网络模型进行锂
离子电池 RUL预测所需参数更少，且模型精度更
高、收敛性更好。

1 基本网络模型

1.1 CNN
CNN通过卷积核对输入信息局部区域的特征信

息进行逐层提取，捕捉连续数据间的相关性。因为
局部信息间所具有的特征关系接近，所以可通过共
享卷积核参数的方式减少网络参数数量，降低所需
计算量与模型大小。CNN可以通过不同的卷积核尺
寸提取数据间的不同特征，并与池化层交替使用来
提高性能。卷积后进行池化计算，将上一层CNN所
得结果输入池化层，池化核在卷积结果的宽度上进
行计算，在特征信息的一定范围内取均值或最大值，
进一步提取特征信息。池化计算可减少模型参数和
计算量，并防止过拟合。最终，将得到的高级特征信
息通过全连接层输入Bi-LSTM网络层进行下一步预
测。CNN示意图见附录A图A1。
1.2 LSTM网络

LSTM网络基本单元包括遗忘门、输入门和输出
门，其单元模型见附录A图A2。LSTM网络通过不
断更新细胞内部的隐藏层状态与细胞状态，可以更
好地处理时间序列，其正向传播过程的计算公式如
式（1）—（6）所示。

f t =σ (W f [ h t- 1，x t ]+ b f ) （1）
i t =σ (W i [ h t- 1，x t ]+ b i ) （2）
-C t= tanh (W c [ h t- 1，x t ]+ bc ) （3）

C t = f t⊙C t- 1 + i t⊙-C t （4）
O t =σ (Wo [ h t- 1，x t ]+ bo ) （5）

h t =O t⊙tanh (C t ) （6）
式中：t和 t-1分别为当前时刻和前一时刻；f t为遗忘

门；i t为输入门；O t为输出门；x t、C t、h t和 x t- 1、C t- 1、h t- 1
分别为当前时刻和前一时刻的输入、细胞状态、
LSTM单元输出值；-C t为候选细胞状态；W f、W i、W c、

Wo分别为遗忘门、输入门、输入状态、输出门的权
值矩阵；b f、b i、bc、bo分别为遗忘门、输入门、输入状
态、输出门的偏置项；⊙表示按元素相乘；σ ( ⋅ )和
tanh ( ⋅ )为激活函数，可以提高 LSTM网络的非线性

表达能力。
1.3 Bi-LSTM网络

Bi-LSTM网络由 2个方向相反的 LSTM网络构
成，其网络结构见附录A图A3。Bi-LSTM网络的输
入分别经过 2个 LSTM网络，输出结果也是 2个方向
结果的拼接。通过Bi-LSTM网络训练的模型可以综
合考虑历史信息与未来信息，提升模型效率，降低过

拟合的风险。由于在充放电过程中，获得的外部测
量数据都表现出时序性特征，因此本文采用 Bi-
LSTM网络对锂离子电池 RUL进行预测：首先计算
时刻 1至时刻 t的输出，并保存每个时刻前向传播层
的输出，同时在反向传播层计算从时刻 t至时刻 1的
输出，最后在输出层结合前向传播层与反向传播层
的输出结果得到最终的输出结果，具体计算公式如
式（7）—（9）所示。

h t = f (w1x t +w2h t- 1 ) （7）
h't = f (w3x t +w5h't+ 1 ) （8）
O t = g (w4h t +w6h't ) （9）

式中：h t、h't分别为 t时刻的前向传播层、后向传播层
的输出；w1、w3分别为输入层到前向和后向传播层的
权值矩阵；w2、w5分别为前向、后向传播层到自身传
播层的权值矩阵；w4、w6分别为前向和后向传播层到
输出层的权值矩阵；O t为最终输出门的输出值；函
数 f ( ⋅ )表示细胞计算过程；函数 g ( ⋅ )为对前向、后向

传播结果进行拼接的函数。Bi-LSTM网络通过合理
利用前、后时刻信息，使预测过程更加全面，提高了
预测精度。

2 CNN-Bi-LSTM网络

2.1 模型构建

与传统神经网络相比，CNN可以更好地提取数
据内在特征，构建网络时所需参数更少，在保证精度
的同时提高了计算速度，但CNN不能够充分利用锂
离子电池数据集内部数据的时序性特征。单一的
LSTM网络虽然可以有效利用数据的时序性特征，但
其对原始数据的关联性分析不足。因此本文结合两
者的优点，在 CNN后接入 Bi-LSTM网络构成 CNN-

Bi-LSTM网络，网络模型结构如图 1所示。图中，n

图1 CNN-Bi-LSTM网络模型示意图

Fig.1 Schematic diagram of CNN-Bi-LSTM

network model
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为数据数量；Np为池化核大小；Nc为卷积核大小。

Bi-LSTM网络中，CNN部分主要负责提取时间

序列的特征，Bi-LSTM网络部分主要负责预测，主要

步骤为：①将输入特征参数组成矩阵，并按比例分割

为训练集与预测集，然后重构为网络所需要的维度

的矩阵输入CNN-Bi-LSTM网络；②以卷积形式提取

参数间的潜在关系作为特征；③将所得特征输入池

化层，通过池化计算减少模型参数并增强特征；④将

池化层所得结果输入Bi-LSTM网络，通过遗忘门、输

入门、输出门更新细胞状态并基于之前时刻与后续

时刻的数据关系进行预测，通过全连接层输出最终

结果。CNN-Bi-LSTM网络模型可充分提取输入数据

的高级特征，并利用数据的时序性特征进行锂离子

电池RUL预测。

为加快模型的收敛速度并缩短模型的学习周

期，本文构建的 CNN-Bi-LSTM网络模型采用 ReLU
激活函数［17］，从而有效提高模型的非线性表达能力

并避免训练过程中发生过拟合。另外，本文在进行

模型训练前对数据进行标准化处理，以消除原始数

据的特征尺度不一致的问题，增强模型的稳定性，加

快收敛速度。

为了更好地评估模型的预测效果，本文采用寿

命偏差、均方根误差ERMSE、模型判定系数R2这 3个指

标对预测结果进行评定。其中，寿命偏差指达到电

池失效容量阈值时，循环次数的预测值和实际值的

差值与实际值的比值；ERMSE、R2分别如式（10）、（11）
所示。

ERMSE = 1
n∑k= 1

n ( yk - ŷk )2 （10）

R2 = 1-∑k= 1
n ( yk - ŷk )2

∑
k= 1

n ( yk - ȳ )2
（11）

式中：yk与 ŷk分别为第 k次循环时锂离子电池容量的

真实值与预测值；ȳ为实际值的平均值。

2.2 输入特征参数选择

本文采用NASA提供的 18650电池老化数据集

（下文简称 NASA数据集），其包含 4种锂离子电池

B0005— B0007、B0018的相关数据，实验数据由室温下进

行的循环充放电实验得到［3］。锂离子电池的额定容

量为 2.0 A·h，实验时首先在恒流模式下对电池进行

充电，电流保持为 1.5 A，直至电池电压增加到 4.2 V
后转为恒压充电模式，电压保持为 4.2 V，直至电池

电流从 1.5 A降至 20 mA；放电过程以 2 A恒定电流

放电，直至B0005—B0007、B0018的电压分别降至2.7、2.5、
2.2、2.5 V。

由于在电池实际运行过程中，容量及内阻等直

接性能参数难以获取，为了实现RUL的在线监测，

需要从可监测的性能参数着手来模拟锂离子电池全

寿命循环周期的过程。准确构建锂离子电池老化模

型需要提取能表征电池寿命衰减的数据，并证明其

与锂离子电池RUL的相关性［18］。电压和电流的变

化易于监测和获取，同时能较好地反映锂离子电池

的衰退情况［4］。恒压充电阶段的电流、恒流充电阶

段的电压与循环次数的关系如图 2所示。由图 2（a）
可知，在每个充电周期内，恒压充电电流随着充电时

间的增加呈现相同的变化趋势，且随着充放电循环

次数的增加，其达到同一终止电流的时间逐渐增加。

由图 2（b）可知，随着充放电循环次数的增加，从同

一起始电压到达截止电压的时间逐渐缩短，可见在

电池老化过程中，恒流充电时间会逐渐减少。因此

本文选取等流降充电时间 S1、等压升充电时间 S2和
循环次数 S3作为表征锂离子电池寿命衰减的特征

参数。

为了验证所选参数的有效性，采用Pearson相关

性分析法定量分析 3个参数与锂离子电池容量的相

关性，具体结果如表 1所示。由表 1可知，选取的 3
种特征参数与锂离子电池容量的相关性系数绝对值

图2 锂离子电池充电阶段的电流、电压

Fig.2 Current and voltage of lithium-ion

battery in charging stage

表1 电池寿命衰减特征参数与锂离子电池容量

间的相关系数

Table 1 Correlation coefficient between battery

life degradation characteristic parameters and

lithium-ion battery capacity

特征参数

S1
S2

相关系数

-0.9874
0.9331

特征参数

S3

相关系数

-0.9877
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均在 (0.9，1.0)范围内，由此可得所选取的 3种特征

参数与锂离子电池容量之间具有很强的相关性，可
以间接表征锂离子电池寿命衰减特性，所以本文将
S1—S3作为CNN-Bi-LSTM网络的输入。
2.3 CNN超参数设置

将 S1— S3作为 CNN-Bi-LSTM网络的输入参数
后进行 CNN超参数选择。为防止网络层数过深造
成梯度爆炸或梯度消失，本文设置CNN含有 1个卷
积层与 1个池化层。卷积核过小可能会因为对时间
序列的特征提取不足导致性能不佳，而卷积核过大
可能会导致过拟合，因此在设计CNN时根据数据调
整卷积核的大小。卷积步长指网络在预测未来值
时，过滤器每次向前滑动的步长，步长偏小会增加计
算量，步长偏大可能会在生成预测数值时丢弃有价
值的数据，但有利于捕获时间序列的长期时间特征
并消除序列中的噪声。

将 S1— S3输入CNN-Bi-LSTM网络模型，为充分
发掘数据中的特征，Nc和Np在 1 ~ 3范围内选取。以
B0005为例，不同的Nc和Np下的电池RUL预测实验结
果如图3所示。

为减小模型训练过程中的误差与偶然性，将不
同 Nc和 Np取值下的 CNN-Bi-LSTM模型分别训练 5
次，提取预测数据并取均值进行比较，对应的评测指
标如表2所示。

分析结果表明，合理选择卷积核与池化核的大
小可以有效地提高预测效果。保持池化核大小不
变，增加卷积核大小，则预测结果的 ERMSE有下降趋
势，R2上升，寿命偏差下降。保持卷积核大小为 3，

调整池化核大小，当池化核大小为2时，其5次训练得

到的 ERMSE、R2与寿命偏差分别为 0.044 A·h、0.980、
1.2%，预测效果最优。因此本文选用卷积核大小为

3、池化核大小为2的CNN。
3 实验与分析

为了验证本文提出的 CNN-Bi-LSTM网络模型

预测锂离子电池RUL的有效性，在NASA数据集的

基础上进行RUL预测，利用第 2节建立的模型和选

取的参数对不同型号的锂离子电池进行实验，并将

CNN-Bi-LSTM网络模型的预测结果与CNN、Bi-LSTM
网络模型的预测结果进行对比。

本文实验硬件所使用处理器为 Intel（R）Core
（TM）i5-6300HQ CPU@2.30 GHz，运行内存为 8 GB，
固态硬盘容量为 500 GB，操作系统为Windows 10旗
舰版 64位操作系统。软件编程平台为 Jupyter Note⁃
book，以基于Keras深度学习工具的 Tensorflow框架

为支撑，实现 CNN-Bi-LSTM网络仿真模型的搭建。

循环充放电实验在室温下进行，实验同样基于 2.2节
中采用的 NASA数据集，B0005— B0007、B0018的初始容

量都为 2 A·h，当容量下降到初始容量的 70 %，即
1.4 A·h时电池失效，B0005—B0007的总充放电循环次
数均达到 168次，B0018的总充放电循环次数为 132
次。4种锂离子电池的容量随着循环次数退化的曲
线如图 4所示。值得注意的是，图中可以看到波动
的部分，这是因为电池电化学反应过程中的极化效
应，使得连续循环充放电的电池静置一段时间后，其
实际容量会出现一定的提升［19］，这从侧面说明了不
能仅靠循环次数来预测电池RUL。

3.1 模型有效性验证

利用CNN-BI-LSTM网络模型分别对 4种锂离子
电池进行容量预测，预测结果见附录 B图 B1，预测
结果的评价指标如表3所示。

由表 3可见，本文所提 CNN-Bi-LSTM网络模型
对不同型号锂离子电池的预测效果均较好，证明了

该模型的有效性。

3.2 与现有网络模型的对比

为进一步验证本文所提 CNN-Bi-LSTM网络模

图3 不同的Nc和Np下B0005 的RUL预测结果对比

Fig.3 Comparison of RUL prediction results for

B0005 among different values of Nc and Np

表2 不同Nc和Np取值下的评测指标

Table 2 Evaluation indicators for different

values of Nc and Np

Nc

1
2
3

ERMSE／（A·h）
Np=1
0.085
0.085
0.069

Np=2
0.085
0.085
0.044

Np=3
0.042
0.042
0.050

R2

Np=1
0.763
0.827
0.958

Np=2
0.753
0.929
0.980

Np=3
0.936
0.917
0.963

寿命偏差／%
Np=1
10.6
9.5
4.0

Np=2
17.6
4.9
1.2

Np=3
8.1
20.6
8.7

图4 锂离子电池容量退化曲线

Fig.4 Curves of lithium-ion battery capacity degradation
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型的有效性，将其与CNN、Bi-LSTM网络模型进行对

比。以 B0005为例，3种网络模型的RUL预测结果如

图 5所示。3种网络模型对 B0005— B0007、B0018的RUL
预测结果的评价指标见表4。

由表 4可见：CNN-Bi-LSTM网络模型的 ERMSE和
R2 指标都优于 Bi-LSTM、CNN网络模型；单独对比

CNN-Bi-LSTM、Bi-LSTM网络模型的评价指标可知，

CNN-Bi-LSTM网络模型中的 CNN部分很好地提取

了多个输入参数的特征；单独对比 CNN-Bi-LSTM、

Bi-LSTM网络模型的评价指标可知，CNN-Bi-LSTM
网络模型中的Bi-LSTM网络部分能够更好地表达连

续时间序列。此外，对比 3种网络模型的参数数量

可知，CNN-Bi-LSTM网络模型的参数数量大于CNN
模型但明显少于 Bi-LSTM网络模型，证明了本文所

提 CNN-Bi-LSTM网络模型结合了 CNN与 Bi-LSTM

网络的优点，既减少了可训练参数的数量以降低算
法运行所需的计算量和占用的内存量，又提高了模
型的预测精度。

3种网络模型的收敛性如图 6所示。由图可见，
随着模型训练次数增加，CNN-Bi-LSTM网络模型的
误差下降迅速，并在第 22次训练后小于其他 2种网
络模型的误差，证明了CNN-Bi-LSTM网络模型具有
更好的收敛性。

3.3 模型泛化性验证

为了进一步验证本文所提基于 CNN-Bi-LSTM
网络模型的锂离子电池RUL预测方法的适用性，本
节基于 Oxford电池老化数据集［20］（下文简称 Oxford
数据集）进行仿真验证，该数据集共包含了 8块锂离
子电池的测试数据。测试所采用的锂离子电池为
Kokam公司生产的钴酸锂离子电池，其额定容量为
740 mA·h；重复进行恒定电流放电循环，且测试电
池均在每 100个循环后通过 0.74 A恒定电流充放电
进行一次容量标定。本节选取 1号电池的数据作为
训练集，对 2号和 3号电池进行预测，结果见附录 B
图 B2。由图可知本文所提出的基于 CNN-Bi-LSTM
网络模型的锂离子电池RUL预测方法对Oxford数据
集中的 2、3号电池均能实现较好预测，2、3号电池对
应的ERMSE分别为0.24 A·h和0.13 A·h，R2分别为0.98
和0.99，预测精度较高。

4 结论

准确预测锂离子电池的 RUL可以保证电池的
安全可靠运行，从而延长电池使用寿命、降低设备的
维护成本、提高储能设备管理的经济性，具有实际应
用价值。本文提出了一种利用多种寿命衰退特征预
测锂离子电池RUL的方法，并结合CNN与Bi-LSTM

网络的优点构建了CNN-Bi-LSTM网络模型，该网络

模型可同时考虑输入数据特征信息与时序信息进行

RUL预测。首先选择相关性高的特征参数，通过实

验选用卷积核大小为 3与池化核大小为 2的CNN用

于构建 CNN-Bi-LSTM网络模型。通过在不同电池

数据集上进行仿真实验，验证了本文提出的 CNN-

图5 3种网络模型的RUL预测结果

Fig.5 RUL prediction results of three kinds

of network models

表3 4种锂离子电池RUL预测结果的评价指标

Table 3 Evaluation indicators of RUL prediction

results for four kinds of lithium-ion battery

电池

B0005
B0006
B0007
B0018

ERMSE／（A·h）
0.018
0.029
0.014
0.022

R2

0.991
0.985
0.992
0.980

寿命偏差／%
0
1.8
0
1.0

图6 3种网络模型的收敛性比较

Fig.6 Comparison of convergence among

three kinds of network models

表4 3种网络模型的RUL预测结果评价指标

Table 4 Evaluation indicators of RUL prediction results by three kinds of network models

网络模型

CNN-Bi-LSTM
Bi-LSTM
CNN

ERMSE／（A·h）
B0005
0.018
0.027
0.167

B0006
0.029
0.044
0.247

B0007
0.014
0.027
0.046

B0018
0.022
0.022
0.132

平均值

0.021
0.030
0.148

R2

B0005
0.991
0.980
0.749

B0006
0.985
0.969
0.684

B0007
0.992
0.971
0.915

B0018
0.980
0.980
0.785

平均值

0.987
0.975
0.783

参数数量

595513
1015441
70377
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Bi-LSTM网络模型具有泛化性和有效性，适用于锂

离子电池RUL预测，且其在减少了模型参数数量的

同时，在精确度和收敛性上也优于 CNN模型与 Bi-
LSTM网络模型。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Remaining useful life prediction of lithium-ion battery based on
CNN-Bi-LSTM network

LIANG Haifeng1，YUAN Peng1，GAO Yajing2
（1. Department of Electrical Engineering，North China Electric Power University，Baoding 071003，China；

2. Carbon Neutrality Research Institute of China Huaneng Group Co.，Ltd.，Beijing 100031，China）
Abstract：The RUL（Remaining Useful Life） prediction of the lithium-ion battery can evaluate the reliability
of the battery，reduce the risk of battery use and provide a theoretical basis for battery maintenance. Com⁃
bining the advantages of CNN（Convolutional Neural Network） and Bi-LSTM（Bi-directional Long Short-Term
Memory） network，the CNN-Bi-LSTM network model for lithium-ion battery RUL prediction is proposed，
which considers both multiple degradation characteristics and time sequence. The hyperparameters of CNN
are obtained by simulation，the highly correlated feature parameters are selected as the prediction input，
and the simulation experiment is carried out on the NASA lithium-ion battery aging data set. The experi⁃
mental results show that the CNN-Bi-LSTM network model can accurately predict the RUL of lithium-ion
batteries. Compared with other network models，it has the advantages of fewer network model parameters
and smaller memory usage，and has good performance in accuracy and convergence.
Key words：lithium-ion battery；convolutional neural network；bi-directional long short-term memory network；
remaining useful life prediction

Self-adaptive integrated control strategy of battery energy storage system
considering SOC for primary frequency regulation

WANG Yufei，YANG Mingcheng，XUE Hua，ZHANG Yuhua，MI Yang
（College of Electrical Engineering，Shanghai University of Electrical Power，Shanghai 200090，China）

Abstract：Considering improving the adaptability of primary frequency response under the limitation of BESS
（Battery Energy Storage System） capacity，an integrated control strategy of BESS considering SOC（State Of
Charge） for primary frequency regulation is proposed. The dynamic model of BESS for primary frequency
regulation is established. The regulation characteristics of virtual inertia and virtual droop control on the
grid frequency deviation are compared and analyzed. A self-adaptive integrated control strategy of BESS
considering SOC for primary frequency regulation is designed，in which a self-adaptive factor of a dynamic
combination of input coefficient considering frequency deviation and its rate of change and feedback coeffi⁃
cient considering SOC is introduced. The input coefficients are adaptively adjusted by fuzzy logic controller
and the feedback coefficients are adaptively adjusted by regression function. Finally，the simulation model
is built to compare and analyze different control strategies under step and continuous load disturbance.
The simulative results show that the proposed control strategy can adaptively control the output of BESS
and effectively improve the primary frequency regulation effect.
Key words：battery energy storage system；primary frequency regulation；self-adaptive factor；integrated con⁃
trol strategy；state of charge

（上接第198页 continued from page 198）
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图 A1 CNN 示意图 

Fig.A1 Schematic diagram of CNN 
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图 A2 LSTM 网络单元示意图 

Fig.A2 Schematic diagram of LSTM network unit 
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图 A3 Bi-LSTM 网络示意图 

Fig.A3 Schematic diagram of Bi-LSTM network 
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图 B1 4 种电池的预测结果 

Fig.B1 Prediction results of four kinds of batteries   
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图 B2 Oxford 电池的预测结果 

Fig.B2 Prediction results of Oxford batteries  

 


