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基于二值化神经网络的大规模储能电站
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摘     要：大规模储能电站的电池单体数量庞大。传统卷积神经网络在电池容量衰退预测中具备较高的预测精度，

但其对计算资源需求较高，限制了其在储能电站电池管理系统中的应用。为此，提出一种基于二值化神经网络（bi‐
nary neuval network，BNN）的电池容量衰退预测方法。首先，设计一个将网络权重和激活函数二值化的轻量化模

型，并以电池的放电容量-电压曲线作为输入，输出关键参数的累积分布函数值。其次，通过二分法求解该参数，

并将其代入双曲线方程进行容量衰退预测。最后，基于锂电池公开数据集仿真表明：在预测精度与传统神经网络

模型相当的情况下，所提模型的参数量减少 48.9%，预测速度提升 22.37%，可降低模型复杂度和设备算力成本，为

大规模储能电站电池管理提供一个更高效、更轻量的预测方法。
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Abstract： The number of battery cells in a large-scale energy storage power station is enormous. The conventional 

convolutional neural networks achieve high prediction accuracy for battery capacity degradation. However， they have 

high demand for computational resources， which limits their application in practical battery management systems of 

energy storage power stations. To solve this problem， this paper proposes a battery capacity degradation prediction 

method based on a binary neural network. First， a lightweight model is designed by binarizing the network weights and 

activation functions， using the discharge capacity-voltage curve of the battery as input to output the cumulative 

distribution function values of key parameters. Subsequently， these parameters are solved using the bisection method 

and substituted into a hyperbola equation to predict the capacity degradation curve. Finally， experiments are conducted 

on a public lithium-ion battery dataset. The results show that under the same prediction accuracy as traditional neural 

network models， the proposed model reduces the number of parameters by 48.9% and improves prediction speed by 

22.37%. This study reduces model computational complexity and hardware computational cost and also provides a more 

efficient and lightweight prediction method for battery management in large-scale energy storage power stations.
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为平衡能源供给波动，储能电站得到广泛应

用［1‐2］。目前，电化学储能，尤其是锂电池储能，因其

较高的能量密度和充、放电效率，成为主流发展方

向［3‐4］。然而，锂电池的容量会随着充、放电次数的

增加而衰退，导致储能系统整体性能下降，并带来

安全隐患［5‐6］。准确预测电池容量衰退状态［7‐8］，进

而优化储能电站运行策略，是当前亟待解决的关键

问题。

当前，电池容量衰退预测方法主要分为 3 类：直

接测量法［9］、基于物理模型的方法［10］和基于数据驱

动的方法［11］。直接测量法依赖电池容量、内阻等参

数的精确测量，虽预测精度高，但依赖昂贵设备，难

以实现在线监测［12‐13］。基于物理模型的方法通过构

建电池内部电化学模型描述衰退过程，但模型参数

易受环境干扰，且内部反应机理复杂，导致预测稳

定性不足［14‐15］。

基于数据驱动的方法因无须依赖物理模型、显

著简化预测流程，成为近年研究热点［16‐17］。例如高

斯过程回归、支持向量机和神经网络［18‐19］等，已展现

出良好的容量预测性能。文献［20］建立以健康因

子为输入，电池容量退化量为输出的高精度灰色神

经网络模型，但需要引入欧姆内阻和极化内阻的增

加量，以及极化电容减少量等健康因子，检测成本

较高。文献［21］通过构造观测器，将高斯过程回归

与指数经验模型有效组合，实现对锂电池的在线健

康状态（state of health，SOH）的准确预测，但该方法

离线阶段模型的准确性对预测结果影响较大。文

献［22］利用支持向量机结合鸟群优化算法提升预

测精度，但需要集成多种智能算法，计算复杂度较

高。文献［23］利用卷积神经网络模型估计锂离子

电池 SOH，充电过程中的电压、电流和温度作为模

型输入，实现准确的 SOH 估算输出，但其对设备算

力要求较高，难以满足大规模储能电站设备监测需

求。文献［24］使用放电电压‒容量曲线作为模型的

输入，并通过网络的卷积层自动进行特征提取过

程，只需要预测容量衰减曲线中的 3 个关键参数，从

而保证预测精度的前提下简化了预测算法，但特征

提取仍使用卷积神经网络，对设备算力要求较高。

可见，在保证预测精度的前提下，减少模型计算量，

是数据驱动电池容量预测中的一大挑战。

另一方面，大规模储能电站中电池单体数量庞

大，在容量衰退预测中对监测设备和算力要求较

高。为降低单体电池的监测设备成本并减少预测

模型的计算资源需求，本文提出一种适用于大规模

储能电站的二值化神经网络（binary neural network，
BNN）电池容量衰退预测方法。在麻省理工学院

（massachusetts institute of technology，MIT）公开数

据集上的验证结果表明，与传统神经网络模型相

比，本文提出的 BNN 模型能够在保持预测精度的

同时，能大幅提升预测效率，降低计算资源需求，该

方法的主要贡献和创新点如下：

1）提出一种低算力需求的电池容量衰退预测

模型。在文献［24］的基础上，通过对神经网络权值

和激活函数二值化处理，可减少模型参数和计算

量，进而提升预测速度并降低硬件成本，为大规模

储能系统储能电站、或对计算资源和成本敏感的电

池容量预测场景提供更为经济有效的解决方案；

2）引入累积分布函数与双线性方程结合的预

测方法，利用累积分布函数反向求解关键参数，并

将其代入双线性方程进行容量衰减预测，使得预测

过程更加简化和高效。在保证预测精度不显著下

降的前提下，显著减少参数数量和计算资源需求，

提升计算效率。

1    电池容量衰退在线预测架构

电池容量衰退曲线是指电池使用过程中，电池

容量随时间的变化情况。通过预测容量衰退曲线，

可以优化电池管理系统，优化电池性能，延长使用

寿命。电池容量衰退曲线一般可以通过双线性方

程［15］表示为

q = m o n +( m f - m o ) δ ln ( en δ + eN k δ

1 + eN k δ
) （1）

式中，q 为放电容量损失；n 为循环次数；m o 为初始斜

率；N k 为翻转周期；δ 为翻转宽度；m f 为失效斜率。

针对电池容量衰退估算问题，本文提出基于  
BNN 的电池容量衰退在线预测架构，如图 1 所示。

由于储能电站出于安全考虑普遍采用新电池，而

新电池初期无明显衰退特征，所提方法需在电池

运行 100 次循环周期后采集数据，方可保证容量

衰退预测的有效性。图 1 中，先根据已有公开数

据集离线进行训练，建立 BNN 预测模型；然后，将

在线得到前 100 个循环周期的放电容量 Q‐电压 V
数据经等压处理后得到二维数据，输入到训练好

的 BNN 模型，输出翻转周期、翻转宽度和失效斜

率等参数累积分布函数值，再分别代入各参数的

累积分布函数，通过二分法反向求解得到对应的

关键参数；最后，将参数代入双线性方程得到电池

容量衰退曲线。

228



杨     夯，等：基于二值化神经网络的大规模储能电站电池容量衰退预测第 40 卷第 2 期

容量 Q-电
压 V 矩阵

二值化卷积神经网络离线训练

二值化卷积神经网模型

翻转周期、翻转宽度和失效斜
率等参数累积分布函数值

采用二分法反向求解出翻转周期、
翻转宽度和失效斜率等关键参数

电池容量衰退曲线

图 1    基于 BNN 的电池容量衰退在线预测架构

Figure 1    Architecture of online battery capacity degradation 
prediction based on BNN

2    电池容量衰退曲线的关键参数

2.1    试验数据集

本文采用 MIT 公开的锂离子电池循环数据

集，电池为 A123 系统公司标准产品，包含 178 个电

池测试周期数从 147 到 2 236 不等。电池额定容量

为 1.1 A · h，额定电压为 3.3 V，充、放电循环试验在

30 ℃的恒定环境温度下进行，采用先恒流、后恒压

的快速充电策略。电池分别使用 108 个组电池数据

作为训练数据集，35 个组电池数据作为验证数据

集，35 个组电池数据作为预测数据集。

2.2    容量衰退曲线的关键参数求解

式（1）中计算放电容量损失，需要已知初始斜

率 m 0、翻转周期 N k、翻转宽度 δ、失效斜率 m f 这 4
个关键参数。其中，翻转周期 N k 定义为电池放电

过程中，放电速率从最大值下降到一半所需的循

环次数；翻转宽度 δ 定义为电池翻转周期内，放电

速率的变化范围。由这些定义可以将翻转宽度 δ
设定为常数 50，则式（1）中的关键参数可以简化

为 3 个。

建立电池训练数据的初始斜率、翻转周期和失

效斜率直方图，如图 2 所示。根据这些参数的直方

图，设定 0.05 的显著性水平情况下，利用柯尔莫哥

洛夫‒斯米尔诺夫检验分别完成初始斜率、滚动周

期和失效斜率的统计特性检验。

初始斜率概率密度符合柯西分布，其累积分布

函数为

f ( m o，x0，γ )= 1

πλ ( )1 + ( )m o - x0

γ

2
 （2）

式中，x0为分布峰值位置的位置参数；γ 为最大值一

半处的一半宽度的尺度参数。
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图 2    初始斜率、翻转周期和失效斜率直方图

Figure 2    Histograms of initial slope, flip cycle,
 and failure slope

翻转周期概率密度符合瑞利分布，其累积分布

函数为

f ( N k，σN )= N k

σ 2
N

exp ( )- N k
2

2σ 2
N

，N k>0 （3）

式中，σN 为瑞利分布的方差。

失效斜率概率密度符合对数正态分布，其累积

分布函数为

f ( m f，μm，σm )= 1
σm m f 2π

exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú- ( ln m f - μm )2

2σ 2
m

，

m f > 0 （4）
式中，μm 为对数正态分布的期望值；σm 为对数正态

分布的标准差。

通过二值化卷积神经网络模型得到初始斜

率、翻转周期和失效斜率的累积分布函数预测值，

在此基础上，本文采用二分法代入上述累积分布

函数求解关键参数。二分法是一种通过迭代求解

方程式根近似值的算法，具有算法简单，线性收敛

的优点。结合 Python 安装的 sympy 库求解器分别

代入累积分布函数式（2）~（4），可以较精确求解

出衰退曲线中翻转周期、翻转宽度和失效斜率 3
个未知参数。

229



电 力 科 学 与 技 术 学 报 2025 年 3 月

3    BNN预测模型

3.1    BNN基本原理

随着 ChatGPT 卷积神经网络为代表的通用型

人工智能模型快速进步，模型使用多层卷积神经网

络，并拥有高达上千亿个参数，也需要更大规模的

存储和运算能力，成本相当昂贵。但低成本的小型

应用设备中，其拥有的存储和运算资源极为有限，

为使用多层卷积神经网络带来了挑战［15］。BNN 是

解决该问题的一种方法，通过减少的内存和计算需

求，同时仍然提供与全精度卷积神经网络模型相似

的功能。2016 年，Courbariaux 等人首次提出 BNN，

在网络中使用二进制权重和激活计算参数梯度，并

且推理和反向传播训练期间都使用这些二进制值，

最后在多个公开数据集上测试，都取得了接近全精

度卷积神经网络最佳测试结果［25］。该模型将 32 位

全精度的权值改为 1 比特二值化数据，不仅理论上

将模型规模大幅度缩小，而且速度有较大提升。

BNN 模型类似于传统的卷积神经网络，由单个

输入层、多个卷积层、多个池化层、多个归一化、多

个全连接层和单个输出层构成，但其中的卷积层和

全连接层为二值化处理。二值化处理是将全精度

变量转换为+1 或-1 的 2 个数值，需要使用二值化

函数，目前主要采用确定性二值化和随机二值化 2
种［26］。第 1 种确定性二值化函数为  

xb = sign ( x )=ì
í
î

+1， x ≥ 0
-1， 其他

 （5）

式中，xb为二值化变量（权重或激活）；x为全精度变量。

第 2 种为随机性二值化函数为

xb =
ì
í
î

ïï
ïï

+1，当概率为  p = σ ( x )
-1， 当概率为  1 - p

 （6）

式中，σ为 sigmoid（·）函数，其表达式为

σ（x )= clip ( x + 1
2 ，0，1 )= max ( 0，min ( 1，x + 1

2 ) )

（7）
其中，clip（·）为截断函数。

由于确定性二值化函数实现起来简单易行，而

随机性二值化函数需由硬件生成随机位、实现困

难，因此模型普遍采用确定性二值化函数。

3.2    BNN结构及参数设置

本文所使用的 BNN 具体结构及参数设置如表  
1 所示。

表 1    用于预测关键参数概率的 BNN 结构

Table 1    BNN structure for predicting the probability of key parameters

输入

容量

Q‐电压

V矩阵

输出

锂电池容

量衰退曲

线的关键

参数

第 1层

（100×
100）Q‐V
矩阵输

入数据

第 2、3层

Binary‐
Conv‐8@1×
1 & Binary‐
Conv‐16@

1×1

第 4层

MaxPool
2d@3×3

第 5、6层

Binary‐
Conv‐16@

5×5 & Bina‐
ryConv‐32

@1×1

第 7、8层

Binary‐
Conv‐32@1×
1  & MaxPool2

d@3×3

第 9、10层

Binary‐
Conv‐16@3×

3 & Binary‐
Conv‐16@1×1

第 11层

MaxPool
2d@3×3

第 12、13层

Batch‐
Norm2d‐16 

& ReLU

第 14层

FC

第 15、16层

Linear‐6&  
Batch‐

Norm1d‐6

第 17层

Linear‐
3 &  

Sigmoid

表 1 中：第 1 层是结构为 100×100 的输入层，其

中行 100 代表单个电池前一百个循环周期的容量充

放电曲线，列 100 代表单次充放电曲线；第 2 层与第

3 层为包含 1 个滤波器的二值化卷积层，用于提取输

入数据的特征信息。这两层中的滤波器分别包含

8、10 个 1×1 大小的卷积核；第  4 层为包含 1 个滤波

器的 Maxpool2d 池化层，池化层滤波器用于提取二

值化卷积层滤波器的特征信息，以在维持主要信息

的同时将特征信息整合，进而降低网络参数。

Maxpool2d 池化层滤波器覆盖 3×3 的范围，同

时提取该区域内的最大值作为主要信息，并将其输

出。第 5、6、7 层与第 2、3 层类似，卷积核的个数分

别变为 16、32、32 个，第 5 层卷积核的大小变为 5×
5；第 8 层与第 4 层类似；第 9、10 层与第 2、3 层类似，

卷积核的个数变为 16 个，第 9 层卷积核的大小变为

3×3；第 11层与第 4层类似；第 12层为 BatchNorm2d
层，16代表需要进行处理的特征数量，实质为归一化

层，用于对二值化卷积层输出的多维数据进行归一

化处理，以确保网络性能的稳定性；第 13 层为 Relu
层；第 14 层为  FC 层，其本质是全连接层，主要用于

将卷积层和池化层中的多维数据结构转换为一维

数据结构，充当二值化卷积层和池化层与全连接层

之间的过渡结构。第 15 层为全连接层，包含 6 个隐

藏节点，并通过第 16 层 BatchNorm2d 层后输出；第

17 层为全连接层，其总共包含 3 个隐藏节点，并通过

第 17 层 sigmoid 层后输出初始斜率、翻转周期和失

效斜率等 3 个关键参数的概率密度，sigmoid（⋅）主要

用于将上一全连接层的输出值限制在 0 到 1 内。
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3.3    BNN参数优化

为了训练二值权值，本文只在正向传递和反向

传播阶段对权值进行二值化处理［26］，即

W B = sign (W R ) （8）

假设符号函数 a=sign（u）所需梯度［27］为
dC
du

，

则有

est ( )dC
du

= dC
da

⋅ dsign ( u )
du

=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

dC
da

， -1 ≤ u ≤ 1

0， 其他

（9）
式（8）、（9）中，WB 为实值权重；WR 为二值化权重；

est（·）为梯度的估计值。

式（10）保留了梯度的信息，但当 u 过大时，会由

于梯度性能显著下降而取消。导数 dsign（u）/du 也

可以看作是梯度通过 HTanh 的传播［27］，它作为分段

线性激活函数的表达式如下：

est ( )sign ( )x = HTanh ( )x =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

+1， x > 1
x， -1 ≤ x ≤ 1

-1， x < -1
（10）

二值化梯度被反向传播上的恒等式所取代［28］：

Φ ( L，W R )= ∂L
∂W B

≈ ∂L
∂W R

 （11）

式中，L 为输出端的损失；Φ 为梯度。

二值化神经网络的权值训练过程中，先对每一

层的权重进行二值化。再在前向传播使用二值权

重及其相应的缩放因子；在反向传播中，梯度根据

估计的权重计算。最后，通过更新规则对参数和学

习率进行更新。

3.4    预测流程

本文所提出的 BNN 模型，将锂电池放电的容

量‒电压作为输入信号，信号采样为锂电池前 100 次

放电周期，而每个周期内考虑放电引起上限电压跌

落的 3.5 V 和电压下限 2.0 V 之间等电压取 100 个采

样点，因此输入为 100×100 的二维数据，输出为描

述锂电池容量衰退曲线的初始斜率、翻转周期和失

效斜率 3 个参数的累积分布函数值。当 BNN 完成

离线训练后，将锂离子电池满充电后，再放电获取

的容量‒电压 100×100 个采样值，输入完成训练的

二值化神经网络中，便能获取当前锂电池衰退曲线

的 3 个关键参数的累积分布函数值。基于 BNN 的

电池容量衰退关键参数累积分布函数值预测流程

如图 3 所示。图 3 中各步骤如下：

1） 试验数据。首先保证锂电池快速充满电，再

记录放电过程中 100 个等压点的容量‒电压测量值；

重复上述过程直到得到 100 次锂离子电池放电

数据。

2） 搭建 BNN 结构并设置网络参数。搭建 17
层的 BNN，各层结构如表 1 所示。

3） 训练 BNN。通过优化算法实现二值化权值

参数的学习和更新，直至目标函数满足要求。

4） 估算锂离子电池关键参数累积分布函数值。

将锂电池充满电后，放电过程中所采集容量‒电压的

100×100二维数据输入训练后的 BNN并输出初始斜

率、翻转周期和失效斜率的累积分布函数值估算值，

与通过评价函数进行分析，从而评价 BNN的有效性。

步骤 1） 步骤 4）

训练数据预处理 测试数据预处理

测试输出

训练数据输入
容量 Q-电压 V

训练数据输入
容量 Q-电压 V

步骤 2） 步骤 3）

①参数拟合曲
线损失计算

②权值更新
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图 3    基于 BNN 的电池容量衰退关键参数累积

分布函数值预测

Figure 3    Prediction process diagram of cumulative 
distribution function values of key parameters for 

battery capacity degradation based on BNN

4    试验与分析

为了验证本文所提出的基于 BNN 的锂电池容

量衰退曲线预测的有效性，本节在 MIT 的锂电池公

开数据集基础上进行电池容量退化预测，并与基于

CNN 的锂电池容量衰退曲线预测方法进行对比。

4.1    实验设置

试验硬件环境为 Intel i5‐8250U CPU @1.60 GHz
处理器，16 GB 内存，NVIDIA 集成显卡。软件环
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境为 Pycharm，采用 Python 语言编写程序，框架为

pytorch，利用其搭建神经网络模型。

试验中所使用的 BNN 结构包含多个层次，具

体包括输入层、7 个经过二值化的卷积层、3 个 Max‐
pool2d 池化层、2 个 BatchNorm2d 批量归一化层、3
个线性层、1 个 Relu 激活层以及 1 个 Sigmoid 输出

层。具体网络结构的详细参数见文 2.2。建立 BNN
后，为了训练网络参数，选择最小化平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）作为优化目标。为了实

现这一目标，使用 Adam 优化器，设置学习率为

0.000 6，并将批量大小设定为 18。试验进行了 100
次迭代以确保网络充分学习。由于网络内部已经

包含了归一化层，因此在 BNN 训练之前无须对样

本数据进行额外的归一化处理。为了量化描述锂

电池容量衰减曲线预测方法的性能，采用 MAE 作

为性能评价指标。

4.2    锂电池数据处理

试验数据为 MIT 的锂电池公开数据集，提取锂

电池前 100 个周期的放电曲线（Q‐V）作为 BNN 模

型原始输入数据。并将输入数据排列为 100×100
矩阵，表示 100 个周期内在 2.0 V 和 3.5 V 之间的

100 个等距端电压值下的容量值，如图 4 所示。
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··
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图 4    100×100 的电池放电容量‒电压矩阵

Figure 4    100×100 discharge capacity‐voltage matrix 
of battery

输入 BNN 模型前，使用 z 分数方法对输入矩阵

进行标准化，将不同值映射为颜色，可以表示为图

像颜色图，如图 5 所示，以更清楚地呈现数据的变化

趋势和分布特性。

图 5    输入数据矩阵的图像颜色

Figure 5    Image color map of input data matrix

4.3    试验结果

1） 测试结果。通过训练好的模型对测试集的

35 个电池进行预测，分别选取其中 4 个不同预测精

度的电池，其容量衰减预测曲线和实测曲线如图 6
所示。在本文模型测试数据集中，120 号电池预测

精度最高，MAE 为 0.77%；而 55 号电池预测精度最

低，MAE 为 3.39%；120 号电池和 137 号电池预测精

度位于该值区间。
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图 6    测试集部分电池容量衰退曲线

Figure 6    Capacity degradation curves of some batteries
 in the test set
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由图 6锂电池容量衰退曲线可知，锂电池容量衰

退曲线预测误差均较小，最大误差值不超过 3.39%，

且所选取的 4 个锂电池测试数据上的误差平均值为

2.11%，实现了锂电池容量曲线的准确预测。

2） 方 法 对 比 。 基 于 BNN 与 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network，CNN）的锂电池容量

衰退曲线预测性能评估结果如表 2 所示。对比可

知，BNN 模型与 CNN 模型的精度基本相当，但

BNN 的平均预测时间减少 22.37%，且 BNN 中可训

练参数的数量相较于 CNN 减少了 48.9%。

表 2    基于 BNN 与 CNN 的锂离子电池容量衰退

曲线预测性能评估结果

Table 2    Performance evaluation results of capacity 
degradation curve prediction for lithium‐ion 

batteries based on BNN and CNN
方法

BNN

CNN

电池编号

120
163
33

55

120
163
33
55

MAE/%
0.77
1.80
2.46

3.39

0.91
1.26
2.51
3.03

时间/s
97.38
88.66
96.51

90.80

138.01
117.67
107.76
117.49

参数数量

21 912

42 899

5    结语

本文提出了一种基于 BNN 的电池容量衰退预

测方法。通过在 MIT 公开数据集上的试验验证，与

传统 CNN 模型相比，该方法在保证预测精度的前

提下，模型参数数量减少了 48.9%，预测速度提升了

22.37%。本文提出的方法具有如下实际意义：

1） 降低电池容量衰退预测对计算资源的需求：

通过将卷积运算和权重变量进行二值化处理，显著

减少了预测模型的内存占用和计算复杂度，从而降

低了设备对计算资源的需求；

2） 提升电池容量衰退预测效率与安全性 ：

BNN 模型运算量的减少，有效提升了预测速度，使

得在线实时监测电池容量衰退成为可能，为大规模

储能电站电池健康管理系统提供一种高效、轻量的

预测方法，有助于降低系统硬件成本，并提高电池

管理系统的智能化水平，从而有助于提升储能电站

的运行效率与安全性。

未来研究将重点解决储能电站实际运行过程

中充、放电非完整循环周期下的电池容量预测问

题，探索如何在部分非完整循环周期的数据基础上

实现更精准的容量衰退预测，以提升模型的实用性

和适应性。
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