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1. 簡介 

1.1 背景與動機 
  近年來，隨著電池技術的進步，以電池為主要能量供給或能量儲存的設

備已被廣泛運用於各個領域，例如工業產品、計算機，電動汽車，航空航天，

通訊基地台，軍事裝備等。鋰離子電池由於具有能量密度高、使用壽命長、

放電率低、無污染等多項優點，成為現在電池發展的趨勢。 
  鋰離子電池之健康狀態 (SOH) 和剩餘壽命（RUL）預測是電池管理系

統中的兩個重要因素，其評估方法的準確性將直接影響電池管理系統的性

能。鋰離子電池的健康狀態（SOH）以百分比的形式呈現，表示電池的當前

健康狀況。通過評估鋰離子電池的 SOH，我們可以瞭解每個電池的健康程

度，以確保電源系統的穩定性。根據標準規定，當電池的健康狀態下降到 70
％-80％ 時，表示電池已經老化而不能繼續使用。若能夠發展預測鋰離子電

池健康狀態 (SOH)，就能提前預知電池狀況，並更換達到故障閾值的電池，

將可以確保電池之安全運行。 
 
1.2 研究目的 

    由於實際情況鋰離子電池每次充放電之額定容量無法藉由感測器即時

得出，因此本研究欲萃取歷史電池時間序列資料的特徵 (如電流、電壓、溫

度等)，建立健康指標預測模型，使電池每次充放電接能夠藉由模型得出當

下即時的電池健康狀態，將能夠預防電池使用過度而失效的風險。 
 

 
圖 1、鋰離子電池特徵參數蒐集示意圖 

2. 資料集介紹 

  本研究使用 NASA Prognostics Data Repository “Battery Data Set” (2007) 
的公開資料集 (電池編號：B0005) 進行鋰離子電池的預測，裡面共有 168 筆

充電與放電數據。原始資料以 matlab 檔呈現，電池數據分為充電狀態、阻抗

狀態與放電狀態。每個狀態都會記錄該狀態之連續數據，例如充電狀態紀錄
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電池電流、電壓、溫度與充電器電流、充電器電壓與時間點。而放電狀態除

了上述數據種類之外，另外存有容量 (Capacity) 之數據，代表該次放電所剩

電池之最大容量。 
 

圖 2、NASA 鋰離子電池公開資料架構示意圖 
 

  由於電池各自的充電與放電數量不一致，因此本研究將總次數採以較小

之次數當作循環次數。另外根據 SOH (當次充放電循環之電池容量/額定容

量)來判定電池最終壽命在哪，如圖 3 所示，由於在第 124 次充放電電池的

SOH 已經趨於 70%，而第 125 次以低於標準，將判定為失效。此實驗將不

考慮阻抗的因素，因為電池阻抗較偏向物理專業相關運用，因此這次只會考

慮到充電與放電的資訊。 
 

 
圖 3、電池健康狀態失效定義示意圖 

 

3. 研究方法 

  圖 4 為研究架構圖，於資料前處理的過程會經由檔案轉換、特徵萃

取、特徵篩選、標準化與資料分割等步驟，並將處理完的特徵預測電池

SOH。以下將介紹各方法之定理。 
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圖 4、研究架構圖 

 
3.1 資料前處理 

3.1.1 灰色關聯分析 
  灰色關聯分析簡稱 GRA，為一分析方式去尋找系統中各因素與

目標之間的關聯，並給予關聯係數代表因素與目標之間的關聯程度。

通常定義最高的關聯係數為 1，最低為 0。 
3.1.2 最大最小標準化 

    最大最小標準化之用意在於將資料等比例縮放到 [0,1] 區間

中，詳細公式如下。 
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3.2 深度學習演算法 
3.2.1 遞歸神經網絡（RNN） 

    遞歸神經網絡（RNN）是專門設計用於處理時間序列數據的模型，

適用於文本，音節，視頻，天氣預報數據，股票交易以及其他時間序列

數據。與傳統的神經網絡不同，它的核心概念是強調數據與數據之間的

關係，就像網路具有暫存區一樣，它將根據過去的記憶確定當前的輸出。

簡單來說，神經網絡只記住最近的事件，而較早的事件已被遺忘。 
3.2.2 長短期記憶（LSTM） 

  長短期記憶（LSTM）是一種特殊的 RNN 模型。與 RNN 相比，

LSTM 可以更好地處理長期順序數據，並通過存儲功能解決長期依賴的

問題。與常規 RNN 相比，LSTM 更為複雜。它還具有三個控制門，即

輸入門，輸出門和忘記門。當將值寫入存儲單元時，它具有一個存儲單

元，必須通過輸入門並且只有在門打開時才能寫入該值。至於輸入門是

否打開，LSTM 會自己學習，輸出門則控制是否可以讀取存儲單元的值，

而遺忘門決定何時應清除存儲單元的值。 
3.2.3 門控循環單元（GRU） 

  門控循環單元（GRU）是 RNN 的門控機制。 GRU 可以在某些較

小和較不頻繁的頻率下顯示更好的性能數據集。它用更新門替換 LSTM
中的忘記門和輸入門，並合併單元狀態和隱藏狀態以計算新信息。 
 

3.3 超參數優化 (Hyperparameter tuning) 
3.3.1 手動式調整 

本次調整的超參數優化有啟動函數 (Activation Function)，隱形層 
(Hidden Layer)，神經元數 (Number of neuron)，捨棄率 (Dropout 
rate)，學習率 (Learning rate) 等，詳細內容如表 C。 

 

Parameter Value 

Parameter optimizer Adam 

Loss function MSE 

Activation function ReLU, Softmax, Leaky ReLU  

Batch size {10, 16, 32} 

Epochs 500 

Dropout rate 
{0.00, 0.01, 0.02, 0.03, 0.04, 0.05, 0.06, 0.07, 

0.08, 0.09, 0.10, 
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0.11, 0.12, 0.13, 0.14, 0.15, 0.16, 0.17, 0.18, 
0.19, 0.20} 

Number of hidden 

layers 

{1 ,2 ,3} 

Number of neurons {16, 32, 48, 64, 80, 96, 112, 128, 144, 160, 
176, 192, 208, 224, 240, 256} 

Learning rate {0.01, 0.001, 0.0001} 

 
由以上可見，調整的參數組合共有 C(1,1)*C(1,1) *C(3,1) *C(3,1) 

*C(1,1) *C(20,1) *C(3,1) *C(16,1) *C(3,1) = 25,920 種組合，若是以傳統

手動調超參數，會沒有辦法完全嘗試所有的組合，也有可能無視交互

作用，因此最佳化演算法更扮演著重要的角色。 
 
3.3.2 貝葉氏最佳化 (Bayesian Optimization) 

為了達到更佳的準確率，深度學習演算法必須進行超參數優化，

通常都是靠人工試錯的方式找到"最優"超參數。但是這種方式效率太

慢，所以相繼提出了網格搜索 (Grid Search, GS) 和隨機搜索 (Random 
Search,RS)。但其實這兩個既耗費長時間在訓練模型也無法透過之前套

參數來改善下一次對超參數的選擇，表示網格搜索和隨機搜索浪費了

很多時間和資源去評估一個爛的超參數，所以有研究提出貝葉氏最優

化 (Bayesian Optimization)。貝葉氏最優化建立一個含有目標函數的機

率模型，並且使用它去選擇最佳的超參數去評估正確的目標函數，其

概念類似條件機率。 

 
 
處理這個目標函數必須包含以下 4 個部分： 

1. 目標函數: 當然必須要有目標函數, 這是我們必須最小化的部分,
降低驗證錯誤透過超參數的調整(tuning) 

2. 範圍:我們必須明確確定參數的範圍，因為有可能 A 這個超參數只

能為整數(integer)，而超參數可以為浮點數(float)來表達，有些則

因為是分類學數據(categorical data)，所以只能有 0，1 來表示那個

群體 

3. 最佳化演算法: 方法可以用來建立條件模型包含超參數和誤差項 
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4. 結果:必須紀錄當你使用超參數和誤差項在目標函數的所有結果 
 

本次的研究也是透過貝葉氏最佳化，主要目的與大多數機器學習

算法相似。學習模型的表達形式是在一定範圍內找到函數的最大值 
(最小值)。貝葉氏最佳化是一種解決最佳化問題的技術，通過一些耗

時的操作進行評估，但是可以將模型擬合到相對適當的觀測值，並使

用該模型來預測參數空間。透過貝葉氏最佳化會產出 10 組最佳的組

合，再套入模型後選出最佳的演算法。 
 
 

3.4 評估指標  
3.4.1 均方根誤差 (RMSE) 

均方根誤差 (RMSE) 公式如下： 
 

RMSE = �
1
𝑁𝑁
�(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝚤𝚤�)2
𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

 

 
3.4.2 平均絕對百分比誤差 (MAPE) 
平均絕對百分比誤差 (MAPE) 公式如下： 
 

MAPE =
1
𝑁𝑁
��

𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖
𝑦𝑦𝑖𝑖

�
𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

𝑋𝑋100% 

 
3.4.3 平均絕對誤差 (MAE) 
平均絕對誤差 (MAE) 公式如下： 

 

MAE =
1
𝑁𝑁
�|𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖|
𝑁𝑁

𝑖𝑖=1
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4. 實驗流程與結果 

4.1 資料前處理 
圖 5 為資料前處理架構圖，詳細步驟將依序說明： 
 

 
圖 5、資料前處理流程圖 

 
4.1.1 檔案轉換 
  由於原始資料為 matlab 檔，必須經由轉換的方式轉換成 json 的架構方

便後續 python 資料萃取的作業，如圖 6，而檔案轉換程式碼示意圖如圖 7。 
 

 

圖 6、檔案轉換示意圖 
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圖 7、檔案轉換程式碼示意圖 

 
4.1.2 特徵萃取 
  我們能夠從電池的電流、電壓與溫度的資訊的變化，瞭解電池充電與放

電的情況，當電池在充電的時候，電壓會持續升高而電流會維持定值，等到

電壓上升到一定的程度會停在某個定值，此時的電流則會下滑。而當電壓開

始下滑可以視為電池正在放電，這時的電流則會維持在一定的負值，電流電

壓趨勢圖如圖 8。 
 

 
圖 8、充放電狀態電流與電壓趨勢圖 

（資料來源：Remaining Useful Life Prediction for Lithium-Ion 
Battery: A Deep Learning Approach (2018)） 

 
  本實驗以此定理擷取各循環中每種數據充放電結束的瞬間數值與其紀

錄時間。如圖 9 所示，第一張子圖為充電狀態電池電壓的趨勢，不同顏色的

線代表不同循環次數，可以發現隨著充放電次數的增加，其趨勢圖會有時間

評移的情況，因此我們將擷取每次循環之電壓最早穩定的值與紀錄時間當作

其中兩項特徵值，其他特徵的擷取方式如電流、溫度與放電狀態之所有數據
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種類以此類推，放電狀態特徵擷取示意圖如圖 10。 
 

 
圖 9、充電狀態數據擷取示意圖 

 

 
圖 10、放電狀態數據擷取示意圖 

 
    所有的特徵種類可以歸類於表 1。 

 
表 1、特徵種類總表 

排序 特徵名稱 
1 Charge_Voltage_Measured 
2 Charge_Voltage_Measured_Time 
3 Charge_Current_Measured 
4 Charge_Current_Measured_Time 
5 Charge_Temperature_Measured 
6 Charge_Temperature_Measured_Time 
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7 Charge_Current_Charger 
8 Charge_Current_Charger_Time 
9 Charge_Voltage_Charger 

10 Charge_Voltage_Charger_Time 
11 Discharge_Voltage_Measured 
12 Discharge_Voltage_Measured_Time 
13 Discharge_Current_Measured 
14 Discharge_Current_Measured_Time 
15 Discharge_Temperature_Measured 
16 Discharge_Temperature_Measured_Time 
17 Discharge_Current_Load 
18 Discharge_Current_Load_Time 
19 Discharge_Voltage_Load 
20 Discharge_Voltage_Load_Time 

 
4.1.3 標準化 
  為了減少數據的跨度，以最大最小標準化調整數據，以利後續模型的

預測準確度，標準化結果圖如圖 11。 
 

 
圖 11、資料標準化執行結果 

 
4.1.4 特徵篩選 
  本實驗針對 SOH 預測，於模型建立之前先以 GRA 進行特徵篩選，找出

和 SOH 關聯最大的特徵種類，GRA 程式碼如圖 12，而實驗結果如表 2，可

以發現放電狀態之電池電壓紀錄時間、放電狀態之電池電流紀錄時間、放電

狀態之電池溫度紀錄時間與放電狀態之負載電壓紀錄時間這四種特徵得到

相對高分。因此以這四種數據當作 SOH 預測的特徵。 
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圖 12、GRA 程式碼示意圖 

 
表 2、GRA 執行結果 

Feature 關聯係數 
Charge_Voltage_Measured 0.5629 
Charge_Voltage_Measured_Time 0.6795 
Charge_Current_Measured 0.6031 
Charge_Current_Measured_Time 0.7212 
Charge_Temperature_Measured 0.6135 
Charge_Temperature_Measured_Time 0.6270 
Charge_Current_Charger 0.5767 
Charge_Current_Charger_Time 0.9677 
Charge_Voltage_Charger 0.6522 
Charge_Voltage_Charger_Time 0.7218 
Discharge_Voltage_Measured 0.5672 
Discharge_Voltage_Measured_Time 0.9928 
Discharge_Current_Measured 0.6462 
Discharge_Current_Measured_Time 0.9865 
Discharge_Temperature_Measured 0.5035 
Discharge_Temperature_Measured_Time 0.9886 
Discharge_Current_Load 0.4685 
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Discharge_Current_Load_Time 0.6713 
Discharge_Voltage_Load 0.6675 
Discharge_Voltage_Load_Time 0.9928 

 
4.1.5 資料分割 
    模型建立之前，需要將資料進行分割的動作，本實驗將資料分成訓練

資料 80%、驗證資料 10%、測試資料 10%。  
 
4.2 模型建立 

  圖 13 為 SOH 模型建立架構圖，RUL 模型建立架構圖與此相同，並運

用 RNN、LSTM 與 GRU 等不同深度學習演算法建立模型。  
 

 
圖 13、模型建立流程圖 

 
  本實驗之模型架構如圖 14，以 RNN 模型為例，預設參數設定為 batch 
size =10、第一層神經元數為 64、第二層神經元數為 128、第三層神經元數

為 256、第一層 Dropout 為 0.02、第二層 Dropout 為 0.07、各層 Activation 
Function 為 ReLU、Optimizer 為 Adam、學習率(Learning Rate)為 0.001。LSTM
與 GRU 模型如同此架構進行實作。 
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圖 14、模型架構程式碼示意圖 

 
  參數調整的過程，首先我們先比較 Softmax、ReLU 與 Leaky ReLU 等多

種 Activation Function 去訓練模型，並以測試資料集去評估模型，觀察哪一

種效果較為良好，而評估指標將採用 RMSE、MAPE 與 MAE。接著再比較

Batch Size，而在比較過程中其餘參數皆固定為預設值。調整完 Activation 
Function 與 Batch Size 後，我們以貝葉氏最佳化的方式調整各層神經元數、

Dropout 的比率還有學習率等其餘參數。貝葉氏最佳化結果示意圖如圖 15，
此參數最佳化套件會列出前十個最佳調整結果。接著依序介紹 RNN、LSTM
與 GRU 的參數調整過程。 
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圖 15、貝葉氏超參數最佳化結果示意圖 

 
4.2.1 RNN 模型參數調整過程 

以 RNN 模型評估指標來觀察，可以知道三者 Activation Function 中

ReLU 表現最為良好，因此模型將採取 ReLU 當作 RNN 模型的 Activation 
Function。RNN 模型之 Activation Function 評估比較表如表 3。 

 
表 3、RNN 模型之 Activation Function 評估比較表 

Activation Function RMSE MAPE MAE Selection 
Softmax 0.0175 1.81% 0.0143   
ReLU 0.0043 0.45% 0.0038 V 
Leaky ReLU 0.0078 0.78% 0.0067   

 
  接著調整 Batch Size 的參數，我們比較四種參數設定如 16 和 32，結果

發現在 Batch Size 為 50 的時候模型表現較好，因此保留其設定。RNN 模型

之 Batch Size 評估比較表如表 4。 
 

表 4、RNN 模型之 Batch Size 評估比較表 
Batch Size RMSE MAPE MAE Selection 

10 0.0043 0.45% 0.0038  
16 0.0050 0.51% 0.0040   
32 0.0020 0.28% 0.0020 V 
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  調整完 Activation Function 和 Batch Size 後，以 ReLU 和 Batch Size=32，
執行貝葉氏最佳化調整其餘參數。而貝葉氏最佳化參數設定如表 5。 

 
表 5、RNN 模型之貝葉氏最佳化結果參數設定表 

超參數 參數設定 
Activation Function ReLU 
Batch Size 32 
第一層神經元數 224 
第二層神經元數 224 
第三層神經元數 16 
第一層 Dropout 0.08 
第二層 Dropout 0.01 
學習率 0.001 

 
  最後再以貝葉氏得出來的參數設定重新訓練模型，可以從三種評估指標

看出準確度的進步。 
 

表 6、RNN 模型之使用貝葉氏超參數最佳化模型評估結果 
評估指標 貝葉氏最佳化結果 

RMSE 0.0019 
MAPE 0.19% 
MAE 0.0016 

 
4.2.2 LSTM 模型參數調整過程 

以 LSTM 模型評估指標來觀察，可以知道三者 Activation Function 中

ReLU 表現最為良好，因此模型將採取 ReLU 當作 LSTM 模型的 Activation 
Function。LSTM 模型之 Activation Function 評估比較表如表 7。 
 

 
表 7、LSTM 模型之 Activation Function 評估比較表 

Activation Function RMSE MAPE MAE Selection 
Softmax 0.0124 1.63% 0.0227   
ReLU 0.0019 0.25% 0.0035 V 
Leaky ReLU 0.0054 0.71% 0.0099   

 
  接著調整 Batch Size 的參數，我們比較四種參數設定如 16 和 32，結果

發現在 Batch Size 為 32 的時候模型表現較好，因此保留其設定。RNN 模型
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之 Batch Size 評估比較表如表 8。 
表 8、LSTM 模型之 Batch Size 評估比較表 

Batch Size RMSE MAPE MAE Selection 
10 0.0019 0.25% 0.0035  
16 0.0048 0.65% 0.0047   
32 0.001 0.13% 0.0009 V 

 
  調整完 Activation Function 和 Batch Size 後，以 ReLU 和 Batch Size=32，
執行貝葉氏最佳化調整其餘參數。而貝葉氏最佳化參數設定如表 9。 

 
表 9、LSTM 模型之貝葉氏最佳化結果參數設定表 

超參數 參數設定 
Activation Function ReLU 
Batch Size 32 
第一層神經元數 128 
第二層神經元數 240 
第三層神經元數 96 
第一層 Dropout 0.07 
第二層 Dropout 0.09 
學習率 0.001 

 
  最後再以貝葉氏得出來的參數設定重新訓練模型，可以從三種評估指標

看出準確度的進步。 
 

表 10、LSTM 模型之使用貝葉氏超參數最佳化模型評估結果 
評估指標 貝葉氏最佳化結果 

RMSE 0.0004 
MAPE 0.05% 
MAE 0.0004 

 
4.2.3 GRU 模型參數調整過程 

以 GRU 模型評估指標來觀察，可以知道三者 Activation Function 中

ReLU 表現最為良好，因此模型將採取 ReLU 當作 GRU 模型的 Activation 
Function。GRU 模型之 Activation Function 評估比較表如表 11。 
 

表 11、GRU 模型之 Activation Function 評估比較表 
Activation Function RMSE MAPE MAE Selection 

Softmax 0.0192 1.92% 0.0192   
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ReLU 0.0068 0.68% 0.0068 V 
Leaky ReLU 0.0124 1.24% 0.0124   

 
  接著調整 Batch Size 的參數，我們比較四種參數設定如 16 和 32，結果

發現在 Batch Size 為 32 的時候模型表現較好，因此保留其設定。RNN 模型

之 Batch Size 評估比較表如表 12。 
 

表 12、GRU 模型之 Batch Size 評估比較表 
Batch Size RMSE MAPE MAE Selection 

10 0.0068 0.68% 0.0068  
16 0.0051 0.59% 0.0043   
32 0.0029 0.40% 0.0029 V 

 
  調整完 Activation Function 和 Batch Size 後，以 ReLU 和 Batch Size=32，
執行貝葉氏最佳化調整其餘參數。而貝葉氏最佳化參數設定如表 13。 

 
表 13、GRU 模型之貝葉氏最佳化結果參數設定表 

超參數 參數設定 
Activation Function ReLU 
Batch Size 32 
第一層神經元數 80 
第二層神經元數 96 
第三層神經元數 224 
第一層 Dropout 0.02 
第二層 Dropout 0.01 
學習率 0.001 

 
  最後再以貝葉氏得出來的參數設定重新訓練模型，可以從三種評估指標

看出準確度的進步。 
 

 
表 14、GRU 模型之使用貝葉氏超參數最佳化模型評估結果 

評估指標 貝葉氏最佳化結果 
RMSE 0.0009 
MAPE 0.13% 
MAE 0.0009 
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4.3 實驗結果 
  以下依序列出個模型最佳預測 SOH 之評估結果，可以發現預測 SOH 最

佳的演算法為 LSTM，表 15 為三種模型各自的評估指標最佳結果，而圖 16
為 LSTM 模型預測視覺圖，以目測可以看出預測值和實際值接近一致，說明

預測效果良好。 
 

表 15、三種之評估指標結果表 
  RNN LSTM GRU 
RMSE 0.0019 0.0004 0.0009 
MAPE 0.19% 0.05% 0.13% 
MAE 0.0016 0.0004 0.0009 

 

 

圖 16、評估指標結果圖 
 

 

圖 17、RNN 模型預測視覺圖 
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圖 18、LSTM 模型預測視覺圖 

 

 
圖 19、GRU 模型預測視覺圖 

 
以下圖表可以看出若無使用貝葉氏最佳化的結果與使用貝葉氏最佳化

後的結果的差異，證明了超參數優化在尺深度學習扮演者重要的角色。即使

沒有貝葉氏最佳化，LSTM 都依然是較佳的預測模型。 
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圖 20、有無貝葉氏結果比較圖 

 
   

5. 結論 

這次的實驗運用不同的方式進行資料前處理，像是 GRA 的特徵篩選，

與最大最小標準化之數據跨度調整，而預測模型我們採用 RNN、LSTM 與

GRU 三種深度學習演算法預測 NASA 鋰離子電池健康狀態並利用貝葉氏最

佳化條找出最好的參數設定，並且於實驗的最後得知 LSTM 模型對於 SOH
有良好的預測效果。 

於實務上，由于鋰離子的健康狀況在使用上是很難再用儀器測量的，因

此一般都會到電池壞了才進行更換，假設我們預知電池的健康狀態，就可以

避免電池損壞所導致的意外，也顯示出預測鋰離子電池健康狀況的重要性。 
此實驗可以當作鋰離子電池健康況狀態評估的模擬，於研究上，此實驗

的結果可以當作後續研究者參考之用。 
5.1 未來展望 

由於本次實驗只單純在做鋰離子電池的健康狀況，雖然 Nasa 的定義裡

說明了當 SOH 達到 70% 以下的時候則代表電池健康程度極差，但是卻沒

有明確的說明還可以循環充電幾次，因此未來可以針對電池在 SOH 達到不

健康水準下的電池剩餘壽命 (Remaining Useful Life, RUL)。 
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