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能源業務 

□1.能源政策(包含政策工具及碳交易、碳稅等)     □2.石油及瓦斯 
3.電力及煤碳(包含電力供應、輸配、煤炭、核能) 
□4.新及再生能源 
□5.節約能源(包含工業、住商、運輸等部門)       □6.其他 

能源領域 
□1.能源總體政策與法規  □2.能源安全  □3.能源供需  □4.能源環境      
□5.能源價格    □6.能源經濟     7.能源科技    □8.能源產業    
□9.能源措施    □10.能源推廣   □11.能源統計   □12.國際合作 

決策知識類

別 

□1.建言 (策略、政策、措施、法規)  
2.評析(先進技術或方法、策略、政策、措施、法規) 
□3.標竿及統計數據：技術或方法、產業、市場等趨勢分析 
□4.其他： 

重點摘述 

        電池技術在當今現代社會中扮演著至關重要的角色，然而電池性能和壽命的

持久性和穩定性一直是一個關鍵問題，因此電池健康檢測技術變得至關重要。而

電池健康度(State of Health，SOH)的預測方法有分為三種方式：直接量測法

(Direct Measurement)，模型基礎法(Model-Based Method)與數據驅動法(Data-
Driven Method)。Direct Measurement 係指透過實際量測電池性能來確定期 SOH，

其中包括量測電池的放電容量、充電電壓、內部電阻等物理參數。Model-Based 
Method 是建立物理和化學的模型，並基於數學算法來模擬電池的工作情況，然

後使用數學算法與實際量測的結果進行比較，從而估計電池的 SOH。Data-Driven 
Method 係指透過實驗數據搭配機器學習方法，讓模型自己從這些數據中學習特

性，藉此預估 SOH。 

詳細說明 

    因應國內再生能源及電網需求，政府積極推動電網端及發電端儲能設備布建，

2025年儲能併網目標達1,500MW 以上，成長快速。國內 MW 等級儲能系統以鋰

電池為主，尚缺乏深度健康檢測及評估技術，為有效監控儲能系統運轉即時狀

況，需投入儲能電池健康檢測技術，掌握系統維運週期及排程，提升儲能系統可

靠度與運轉效益。 
  電池健康度(State of Health，SOH)的預測方法有分為三種方式：直接量測法

(Direct Measurement)，模型基礎法(Model-Based Method)與數據驅動法(Data-
Driven Method)。近年來，人工智慧的興起，除了傳統的評估方式外，使用機器

學習來訓練模型的方式，來預測電池健康狀態(State of Health，SOH)的方式也越

來越多。最近機器學習技術快速發展為電池評估技術帶來全新的可能性。不僅可

以提供更多訊息，也可以幫助我們更好地了解電池性能趨勢和需求變化。因此機

器學習方法被視為一個具有潛力的方法，可以為電池評估技術的發展提供新的洞

察。 



本文主要介紹機器學習、深度學習方法，並以實際案例說明在電池健康度預測

上的應用。 
一、 機器學習與深度學習理論分析 

介紹機器學習與深度學習之前，必須先提到人工智慧，它是一種高科技時代 

的產物，顧名思義就是人類所製造的智慧，可以這樣將其定義，通常是指電腦模

擬人類的思考方式或是行為能力來達成目標。但早期礙於電腦效能限制，只能用

來解決一些比較簡單的問題，雖然人工智慧的技術仍然有持續往前，但此技術並

沒有獲得廣大的青睞。直到 AlphaGo 在圍棋上擊敗人類，人工智慧的技術才得以

被大家所看見。由圖1可以得知，機器學習是人工智慧的子集合，而深度學習是

機器學習的子集合。 

 
圖 1、人工智慧、機器學習與深度學習[1] 

 
1. 機器學習: 

如圖2所示，機器學習方法主要分成四類：監督式學習（Supervised 
learning），非監督式學習（Unsupervised learning），半監督式學習

（Semi-supervised learning），強化學習（Reinforcement learning），將針

對每個類別做敘述及列舉幾個演算法。 

 

 
圖 2、機器學習方法種類[2] 

 
i. 監督式學習: 

監督式學習問題可以進一步分為分類（Classification）和回歸

（Regression），這兩個任之間的區別在於分類是對資料做選擇



分類，而回歸是對資料做出計算值預測。分類的經典算法有貝

葉斯分類器[3]，K-近鄰演算法(K-Nearest Neighbor)[4]、決策樹

(Random Forest)[5]、支持向量機（SVM）[6]等。通常應用在分

類問題，房價預測，股票預測。 

ii. 非監督式學習: 

與監督式學習剛好相反，非監督式學習不需要對資料進行標

記，在沒有任何標記的情況下讓機器自行學習資料的關聯性。

常見的經典算法有 K-Means，Apriori 與 PCA，這三種演算法分

別對應分群，關聯與降維。 

iii. 強化學習: 

強化學習主要是讓智能體在環境當中，模擬人在錯誤中，透過

與環境的互動，不斷修正自己的行為（action），已獲得最大的

獎勵。如圖3所示，智能體與環境互動，環境給予相對應的獎

勵，智能體接下就可以藉由此獎勵與接下來的環境狀況判斷接

下來的動作。所以為了找出獲得最大獎勵的方式，智能體必須

沙盤推演於採取不同行動策略下，所獲得不同的獎勵值，並揀

選能於環境所具有的狀態（state）中獲得最大獎勵的行動策略

來訓練（training）出神經網路中的權重（weight）。而上述提

到的 AlphaGo 就是一個著名的強化學習案例。 

 

 
圖 3、強化學習示意圖 

2. 深度學習 

通常深度學習也常與神經網路一起被提到，因為深度學習就是以神經網

路為架構，並且以多層不斷疊加所形成的架構[7]。由 Yann LeCun 等人

在2015年發表，提出了 Deep learning 的方法，它的應用幾乎涵蓋目前

AI 的各個領域：影像辨識、影像生成、自然語言處理、文字生成機、語

意理解、推薦系統等，就連現在的 ChatGPT 也是以深度學習為基礎的一

種架構。由圖4可以發現，深度學習是由多層神經網路所組成，可以將

它想像是人的腦神經，從一端輸入訊號，由另一端輸出訊號。我們可以



看到每一層 layer 都是由數個 neuron 組成。神經網路大致上可以分成三

層：輸入層、隱藏層及輸出層。由圖6可知，輸入層做為輸入資料的接

收點，接下來隱藏層的每一個神經元會對其前一層神經元乘以權重

(w)，然後通過激活函數(activation function)的計算後，再將輸出的結果

輸入到下一層。輸出層則是輸出最終結果 y。如圖7所示，這些權重就

是模型訓練過程中，透過反向傳播(back propagation)來修正這些權重來

找到最佳的權重值。 

 
圖 4強化學習示意圖神經網路示意圖[8] 

 
二、 電池老化評估分析架構與方法 

     使用 NASA 鋰電池壽命衰退數據集，實驗數據為18650可充電電池的實驗

數據，分別拿5號, 6號, 7號, 18號電池數據進行分析。充電過程為，用固定電

流1.5A 對電池進行充電，直到電池電壓達到4.2V，然後以固定電壓充電，直

到充電電流降到20mA。放電過程為，以2A 固定電流放電，直到電壓分別降

到2.7V, 2.5V, 2.2V 與2.5V。重複此充放電過程，直到電池容量下降30%，也就

是從2Ah 下降到1.4Ah。 

1. 分析架構: 

I. 電池資料：NASA 鋰電池壽命衰退數據集 

II. 資料處理：在訓練模型之前，必須檢查資料有無異常值，對資料做

正則化，有助於模型的訓練 

III. 建構模型：選擇適合的模型進行訓練 

IV. 模型是否適合：將訓練好的模型，用新的資料進行預測，檢查模型

的效度，若不夠準確，必須重新訓練模型或對資料面重新調整 

2. 模型架構 

I. LSTM(long short-term memory) 
在 LSTML 提出之前，RNN(recurrent neural networks)模型就被用來分

析時間序列資料，相較於 RNN，LSTM 可以記憶長時間的數據，可

以將它當成是一個暫存記憶體，也就是說它可以記住之前的訊息。

如圖5所示，其架構主要由三個 gate 所組成分別為： 

 



 
圖 5、 LSTM 示意圖[9] 

 
 

 Input date: 控制多少比例的值可以輸入 

 Forget gate: 控制有多少比例的值從 memory cell 取出 

 Output gate: 控制多少比例的值可以輸出 

 
II. Transformer 

上述有提到 LSTM 可以用來處理序列化的資料，但是當這些序列化

資料太長時，很容易丟失訊息，因此 Google 在2017[10]提出 
Attention is All You Need，介紹一種新的網路架構，Transformer。
Transformer 透過一種自注意力機制（self-attention）方式，學習資

料上下文之間的關係，這是在 CNN 之後，近幾年的重大突破。其基

本架構是由 Encoder 及 Decoder 所組成，Encoder 對序列化資料進行

特徵擷取，並且輸出向量，Decoder 則將使用向量輸出結果。 

 
在開始介紹 Transformer 之前，必須要先介紹自注意力機制（self-
attention），它能夠使模型計算輸入序列彼此之間的關聯性，可以

關注不同位置的訊息，這樣能夠讓模型清楚知道序列資料前後的依

賴關係。要計算關聯性，必須透過以下三個參數： 

 q(query): 當前的數據，用於對每個的 key 做內積，計算出關聯

性的分數 

 k(key): 序列中的所有輸入 

 v(value): 實際的序列資料 

如圖6，q1會對每一個 k 做內積得到關聯性 α，又叫作 attention 
score，然後將這個值在經過 softmax 作轉換後得到權重 α’，接下來

再將 α’與 v 內積來抽取重要資訊。 

 
 
 
 
 



 
圖 6 、self attention 示意圖[10] 

如圖 7所示，transformer架構由 Encoder與 Decoder所組成，其中這

兩 個 block 由 Positional Encoding、Multi-head Attention、
Add&Norm、Feed Forward、Masked Multi-head Attention所組成，接

下來將一一介紹： 
 Position Encoding：目的使 Transformer 考慮序列輸入值的位

置關係 
 Multi-head Attention：上面提到的 self attention，只有一組 q, 

k, v，而多組 q, k, v，目的為讓各個 head 可以關注不同的訊

息 
 Add&Norm：Add 指的是 residual connection，它可以解決前

面有提過的梯度消失問題；Norm 指的是 layer normaliza-
tion，通常深度學習會使用 batch normalization，但不適合用

於序列化資料，原因為 
1. batch 太小，訓練效果不好 
2. 序列化資料長度通常不一致 

因此在序列化資料中較常使用 layer normalization，概念與 batch nor-
malization 類似，在於 layer normalization 是對每一筆資料的不同特

徵進行 normalize。 
 

 
圖 7、 Transformer 架構示意圖[10] 

 
 



三、 實作與分析結果 
將根據電池數據分析結果與不同參數之間進行比較，分別使用 Transformer、

LSTM 進行訓練後，將模型預測的電池容量與實際的電池容量會製成圖，探討所

使用的分析方法與實際結果差異。 
 

1. Transformer 模型預測 
表 1 列出，在固定的變數之下，不同電池在相同模型下，RMSE、MAE、
MSE 的比較。圖 8 為 5 號電池的模型預測值與實際值，循環次數與電容

量關係圖，由圖中可以得知，雖然模型預測電容量隨著循環次數增加有

下降趨勢，但是在 window size 為 32，dropout 為 0 的情況下，Trans-
former 模型預測的電容量，並沒有擬和實際的數據。 
 
表 1、 Transformer 模型，dropout = 0，對應於不同電池的比較 

 
 

 
圖 8、 於 Transformer 模型，電池 B0005模型預測值與實際值， 

循環次數與電容量關係圖 
 

2. LSTM 模型預測 
表 2 列出，在固定的變數之下，不同電池在相同模型下，RMSE、MAE、
MSE 的比較。圖 9 為 5 號電池的模型預測值與實際值，循環次數與電容

量關係圖，由圖中可以得知，雖然模型預測電容量隨著循環次數增加有

下降趨勢，但是在 window size 為 32，dropout 為 0 的情況下，LSTM 模

型預測的電容量，並沒有擬和實際的數據。 
 



 
表 2、 LSTM 模型，dropout = 0，對應於不同電池的比較 

 

 
 

 
圖 9、於 LSTM 模型，電池 B0005模型預測值與實際值，循環次數與電

容量關係圖 
 

結論 
     
   使用機器學習方法，可以來預測電池電容量，並比較不同模型的結果。本文使

用實驗量測的已知電容量，並且可以成功預測出電池的未來的電容量，但是結果

準確度有待提升。 
    本方法的優缺點分析如下： 
 1.優點 

 靈活性高：不需要對電池的物理過程進行深入理解，可以適應不同

類型的電池和應用場景。 
 能夠即時：通常可以提供即時的老化狀態預測。 

 2.缺點 
 1.可解釋性較差：相對於基於模型的方法，數據驅動方法可能難以

提供對老化機制的深入理解。 
 2.需要大量數據：數據驅動方法通常需要大量的標記數據進行訓

練，而這些數據的獲取和標記可能成本較高。 
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