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基于 ＳＡＥ⁃ＶＭＤ 的锂离子电池健康因子提取方法
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摘　 要：电池退化信号具有非平稳、非线性特性，为自适应提取能准确表达电池退化特性的健康因子

（ＨＩ），提高锂离子电池剩余寿命（ＲＵＬ）的预测精度，提出一种基于堆叠稀疏自编码（ＳＡＥ）和变分模态

分解（ＶＭＤ）的 ＨＩ 构建方法。 首先利用 ＳＡＥ 深度神经网络对多个电池参数去噪、降维，提取出一个集

中包含电池退化特性的融合 ＨＩ；然后利用 ＶＭＤ 将融合 ＨＩ 的全局衰减、局部再生和其他噪声 ３ 种模

态进行有效分离，将被分离的 ３ 个分量作为电池ＨＩ，以此消除ＨＩ 不同尺度上波动之间的相互干扰，提
高 ＲＵＬ 预测精度。 锂离子电池 ＲＵＬ 的预测结果表明，使用该方法所提 ＨＩ 得到的 ＲＵＬ 预测精度最

高，说明所提 ＨＩ 品质最高。
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　 　 在以锂离子电池为能源部件的系统设备中，电
池寿命失效威胁到整个系统设备的安全运行。 实现

电池剩余寿命（ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ，ＲＵＬ）的准确预

测，对减少事故发生和经济损失具有重要意义［１］。
电池容量与内部电化学反应密切相关，因此在 ＲＵＬ
预测中，常使用容量作为直接健康因子（ｈｅａｌｔｈ ｉｎｄｉ⁃
ｃａｔｏｒ，ＨＩ） ［２］。 然而，容量衰减并不是单调平稳的过

程，其总体呈递减趋势，局部出现多次震荡，这种局

部波动是由电池静置阶段的容量再生现象造成［３］。
局部容量再生是一种暂态的、虚假的现象，也是退化

信号出现剧烈波动和 ＲＵＬ 预测偏差的主要原因。
另外，使用容量作为 ＨＩ 还存在一个根本问题，即容

量常采用侵入性的测量方式，对电池具有破坏性，难
以在线应用。

目前，构建基于易测参数的间接 ＨＩ 方法取得一

定进展，如电池充电电压采样［４］、放电电压样本

熵［５］、等放电电压间隔的时间差［６］，以及文献［７］中
使用电荷量、放电功率、放电深度和温度共同作为间

接 ＨＩ。 间接 ＨＩ 解决了容量难以在线获取的问题，
然而仍存在以下缺陷：①间接 ＨＩ 对电池退化特性的

表达能力参差不齐。 现有间接 ＨＩ 提取主要由人工

实现，需要研究者积累一定的先验知识进行反复修

改调整，不但耗费人力、物力，且无法保证间接 ＨＩ 对
电池退化特性的全面覆盖。 ②缺少对 ＨＩ 不同尺度

上变化特性的考量。 可知电池退化至少包含全局衰

减、局部再生和其他噪声 ３ 种现象，而文献［４⁃７］主
要集中在对宏观混合信号的分析，忽视了局部波动

对整体趋势的干扰问题。
近年来，深度学习相关方法在多个领域取得显

著成果，在锂离子电池寿命预测方面也取得一定进

展。 在最新的锂离子电池健康状态评估和 ＲＵＬ 预

测研究成果中，Ｌｕ 等［８］ 和 Ｐａｒｋ 等［９］ 利用长短时记

忆神经网络模型（ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ），实
现了锂离子电池 ＲＵＬ 的精确预测。 类似的，文献

［１０］提出了一种新的变长短时记忆神经网络模型

（ｖａｒｉａｎｔ ＬＳＴＭ，ＶＬＳＴＭ），实现了锂离子电池在线健

康状态管理。 然而，该领域前期的研究重点一直集

中于锂离子电池状态评估模型和寿命模型的精确构

建。 直到近年来，以锂离子电池为能源供给的电动

汽车、航天电源等产业的兴起，基于在线测量参数的

电池间接健康因子构建研究逐渐引起关注。 目前基

于复杂深度神经网络的健康因子构建的研究成果较
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少。 最主要的原因是卷积神经网络、循环神经网络

这类深度学习模型参数较多、结构十分复杂，网络训

练时间长，且需要大量训练数据。 然而，能在线获取

的电池数据是有限的，很难满足深度网络的训练需

求。 为应对上述问题，将堆叠自编码（ ｓｔａｃｋｅｄ ａｕｔｏ
ｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＡＥ）引入锂离子电池健康因子构建中。 该

方法可通过自学习生成高阶抽象的复杂函数，自适

应将复杂多维的初始寿命参数转化成能集中表达系

统特征的融合参数，且在电压暂降特征［１１］、齿轮箱

振动特征［１２］、轴承故障特征［１３］ 提取中取得成功应

用。 与传统深度学习模型相比，该模型体量更轻，参
数较少，摆脱了传统特征提取对专家经验的过度依

赖，是一种行之有效的无监督特征提取网络，十分适

用于锂离子电池健康因子自适应、在线提取［１４］。
另外，考虑到电池容量退化至少包含全局衰减、

局部再生和其他噪声 ３ 种现象混叠，为进一步刻画

这种退化特性，文献［１５⁃１６］提出利用经验模态分解

（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）方法对容量衰

减的主趋势和波动进行分离，再分别建立主趋势和

波动的预测模型。 ＥＭＤ 一定程度上可以降低局部

再生对整体趋势的干扰，但是存在分量模态混叠、分
量较多等问题，导致信息遗漏和预测模型过多。

综上所述，本文结合 ＳＡＥ 和变分模态分解

（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）技术，提出一

种考虑局部再生问题的自适应锂离子电池 ＨＩ 构建

方案，所提方法在已有成果的基础上，实现了如下创

新：①提出了一种锂离子电池间接 ＨＩ 自适应构建策

略，解决现有间接 ＨＩ 品质较低，提取过程依赖专家

经验的问题；②利用 ＶＭＤ 将电池健康因子中的局

部回升现象和全局衰减趋势分离，解决了因 ＨＩ 局部

不平稳震荡造成预测偏差的问题，同时克服了传统

ＥＭＤ 模态混叠和分量过多导致电池状态评估和寿

命预测模型复杂的问题。

１　 基于 ＳＡＥ⁃ＶＭＤ 的电池 ＨＩ 提取

１．１　 基于栈式 ＳＡＥ 的参数融合

ＳＡＥ 是一种基于逐层贪婪的无监督学习方法，
能够对样本特征进行自适应、深层次学习。 ＳＡＥ 的

深度特征提取思想是通过无限堆叠构成深度网络，
将上一层输出作为下一层的输入，然后最小化输入

和输出信号的重构误差，以此完成对输入数据的层

层压缩，基本结构如图 １ａ）所示。

根据文献［１７］所述电池放电能量、放电深度、
放电功率、平均温度、放电电压初始骤降值、平台期

放电时长、平台期电压变化率与电池容量具有显著

线性相关，可作为电池初始退化参数。 然后利用 ２
个 ＳＡＥ 堆叠构成一个栈式自编码器进行二阶参数

融合，结构如图 １ｂ）所示。 融合过程如下：
一阶融合：将初始参数作为图 １ａ）所示网络结

构的输入和输出，隐含层节点数小于网络输入，进行

网络编码和解码，得到输入层到 ｈ（１） 层的网络参数。
训练完成后去除解码层，只留下图 １ｂ）所示的输入

层至 ｈ（１）层，隐藏层输出为一阶融合结果。
二阶融合：将一阶融合的结果作为图 １ａ）所示

网络结构的输入和输出，隐层节点数设定为 １，即最

终融合为一个序列。 融合过程与一阶相似，去除解

码层后的隐藏层输出即为二阶融合 ＨＩ。 另外，网络

每次训练隐藏层个数通过反复试验确定。

图 １　 栈式 ＳＡＥ

图中 ｘ ＝ ［ｘ１，…，ｘｎ］ 和 ｘ^ ＝ ［ ｘ^１，…，ｘ^ｎ］，ｘ 和 ｘ^
分别表示网络的输入和输出；ｗ ｉｊ 和 ｗ ｊｋ 表示连接权

值。 隐藏层节点输出 ｈ ｊ 和输出层节点 ｘ^ｋ 为

ｈ ｊ ＝ ｆ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｘｉｗ ｉｊ ＋ ｂ１( ) ，　 ｘ^ｋ ＝ ｆ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｈ ｊｗ ｊｋ ＋ ｂ２( )

（１）
式中： ｍ 为特征融合个数；ｎ 为输入输出节点个数；
ｆ（·） 为节点激励函数；ｂ ｊ，ｂ２ 为权值。

编码阶段指通过编码激励函数将 ｎ 维输入样本

ｘｉ 映射成 ｍ 维的 ｈ ｊ，解码阶段指将 ｈ ｊ 重新映射为 ｎ
维的 ｘ^ｋ。
１．２　 变分模态分解

ＶＭＤ 是 Ｄｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ 等［１８］ 于 ２０１３ 年提出的

一种新的非递归信号变分分解方法，ＶＭＤ 将信号分

解转化为对变分约束模型求最优解的过程，自适应

将信号分解成一系列固定模态分量，克服了 ＥＭＤ 模

态混叠、虚假分量、数学基础差等问题［１９］。
ＶＭＤ 设定原始信号 ｆ 为有限个模态分量 ｕｋ（ ｔ）

复合而成，通过 Ｈｉｂｅｒｔ 变换计算每个 ｕｋ（ ｔ） 单边频

·５１８·
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谱，然后通过混合中心频率 ｗｋ，将 ｕｋ（ ｔ） 的频谱调制

基带宽，最后求解使 ｕｋ（ ｔ） 之和最小带约束条件的

变分模型，如公式（２） 所示

ｍｉｎ
｛ｕｋ｝，｛ｗｋ｝

∑
ｋ

∂ｔ δ（ ｔ） ＋ ｊ
πｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ∗ｕｋ（ ｔ）

é

ë
êê

ù

û
úú ｅ －ｊｗｋｔ

２

２
{ }

ｓ．ｔ．　 ∑
ｋ
ｕｋ（ ｔ） ＝ ｆ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）
式中， δ（ ｔ） 为狄克拉函数，∂ｔ 为梯度运算，∗表示卷

积运算。
上述变分模型求解思路是：
１） 引入二次惩罚因子 α 和拉格朗日算子

λ（ ｔ） ，将约束问题转化成非约束问题

Ｌ（｛ｕｋ｝，｛ｗｋ｝，λ） ＝

　 〈λ（ ｔ），ｘ（ ｔ） － ∑
ｋ
ｕｋ（ ｔ）〉 ＋ ｆ（ ｔ） － ∑

ｋ
ｕｋ（ ｔ）

２

２
＋

　 α∑
ｋ

∂ｔ δ（ ｔ） ＋ ｊ
πｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ∗ｕｋ（ ｔ）

é

ë
êê

ù

û
úú ｅ －ｊｗｋｔ

２

２
（３）

式中， 〈〉 表示内积运算。
２） 引入乘法算子交替方向法迭代更新 ｕｋ，ｗｋ 和

λ，寻找（３） 式的鞍点，即为约束变分方程的最优

解。 利用 Ｐａｒｓｅｖａｌ ／ Ｐｌａｎｃｈｅｒｅｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ理论得到 ｕｎ＋１
ｋ

在频域的表达 ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω），ｎ 表示迭代次数。

初始化｛ｕ１
ｋ（ω）｝，｛ ｗ^１

ｋ（ω）｝ 和 λ^１（ω），然后根

据（４） ～ （６） 式更新 ｕｎ＋１
ｋ （ω），ｗ^ｎ＋１

ｋ （ω） 和 λ^ｎ＋１（ω）
ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω） ←

　
ｆ（ω） － ∑

ｉ ＜ ｋ
ｕ^ｎ＋１
ｉ （ω） － ∑

ｉ ＜ ｋ
ｕ^ｎ＋ｌ
ｉ （ω） ＋ λ^ｎ（ω）

２
１ ＋ ２α（ω － ω ｎ

ｋ） ２ （４）

ω^ｎ＋１
ｋ （ω） ←

∫∞
０
ω ｜ ｕ^ｎ＋１

ｋ （ω） ｜ ２ｄω

∫∞
０
｜ ｕ^ｎ＋１

ｋ （ω） ｜ ２ｄω
（５）

λ^ｎ＋１（ω） ← λ^ｎ（ω） ＋ τ（ ｆ^（ω）） － ∑
ｋ
ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω） （６）

式中，τ 表示带宽。
迭代终止条件为

∑
ｋ

‖ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω） － ｕ^ｎ

ｋ（ω）‖２
２

‖ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω）‖２

２

＜ ε （７）

式中， ε 为判别精度且大于 ０。
令 ＳＡＥ二阶融合ＨＩ的数据为Ｈ（ ｔ） ，其 ＶＭＤ 分

解结果可表示为

Ｈ（ ｔ） ＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｕｋ （８）

式中，Ｎ为模态分量个数，本文仅考虑将电池全局衰

减、局部再生和其他噪声的分离，因此 Ｎ 设置为 ３。
根据经验，将凸优化参数 τ 设置为 ０、中心频率初始

化值为 １、终止条件 ε 设置为 １０ －６，惩罚因子 α 对结

果影响较大则通过试验确定。
１．３　 基于 ＳＡＥ⁃ＶＭＤ 的健康因子提取和 ＲＵＬ 预测

为了验证所提方法效果， 利用相关向量机

（ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＶＭ） 和人工神经网络

（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）方法进行 ＲＵＬ 预测

建模。 图 ２ 为整体预测流程，具体步骤如下：
１） 基于 ＳＡＥ 的电池参数融合和评估。 利用

ＳＡＥ 从电池多个初始测量参数中提取出一个融合

ＨＩ。 然后计算 Ｓｐｅａｒｍａｎ 秩相关系数及显著性检验，
验证融合 ＨＩ 与容量的相关关系。

２） 基于 ＶＭＤ 的健康因子多尺度分解。 利用

ＶＭＤ 将 ＨＩ 从 ３ 种尺度进行分解，得到全局分量

ｕｋ１，和局部分量 ｕｋ２，ｕｋ３。
３） 组合预测电池 ＲＵＬ。 利用 ＲＶＭ 建立全局退

化趋势模型，基于 ＡＮＮ 分别建立局部再生和噪声的

模型。 将 ３ 个模型的预测结果累加， ｕ^ ＝ ｕ^ｋ１ ＋ ｕ^ｋ２ ＋
ｕ^ｋ３。 由公式（９） 计算得出当前时刻电池 ＲＵＬ 预

测值［４］。
ＮＲＵＬ ＝ ＮＥＯＬ － ＮＥＣＬ （９）

式中， ＮＲＵＬ 表示电池 ＲＵＬ；ＮＥＯＬ 为当电池健康因子

预测值到达失效阈值时对应电池循环放电次数，通
常电池失效阈值为额定容量的 ７０％ ～ ８０％，为方便

计算，将容量失效阈值的归一化值作为所提健康因

子的失效阈值；ＮＥＣＬ表示预测起始点电池的循环充

放电次数。

图 ２　 基于 ＳＡＥ⁃ＶＭＤ 健康因子提取的 ＲＵＬ 预测流程

２　 试验与验证

２．１　 试验数据

本文试验数据来自于 ＮＡＳＡ ＰＣｏＥ 研究中心提

供的 Ｂａｔｔｅｒｙ Ｄａｔａ Ｓｅｔ ［２０］。 包含一组 ４ 个 １８６５０ 型
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号锂离子电池（Ｂ５，Ｂ６，Ｂ７ 和 Ｂ１８）在室温下的充放

电试验数据。 当电池的容量小于 ７０％，即 １．４ Ａｈ 时

认为该电池寿命终止。 由于该数据集电池一致性不

是很好，Ｂ７ 容量退化没有达到 １．４ Ａｈ，将 Ｂ７ 的失效

阈值定为 １．４２ Ａｈ。 另外，所提 ＨＩ 与容量相关性极

高，因此将容量归一化后的失效阈值等同于 ＨＩ 归一

化后的失效阈值，最终 ＲＵＬ 的预测结果由归一化后

的 ＨＩ 退化趋势得到。
２．２　 基于 ＳＡＥ 参数融合和评估

为验证 ＳＡＥ 相较于传统特征提取方法的优势，

与 基 于 主 成 分 分 析 方 法 （ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ） ［２１］、局部自适应保留投影法（ ｌｏｃａｌｉｔｙ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＬＡＰＰ） ［２２］ 融合的 ＨＩ
进行对比，并计算 ３ 种融合 ＨＩ 与容量的 Ｓｐｅａｒｍａｎ
秩相关系数。 如表 １ 所示，４ 组电池基于 ＳＡＥ 得到

的融合 ＨＩ 与容量相关系数明显高于 ＰＣＡ 和 ＬＡＰＰ
方法得到的融合 ＨＩ，且在置信度（双侧）为 ０．０１ 时，
双侧显著性检验 Ｐ 值都为 ０，说明该检验呈显著性

相关。 图 ３ 为 ３ 种方法提取的 ＨＩ 与容量经过归一

化后在不同寿命周期的退化曲线。

表 １　 健康因子和容量的相关性分析表

Ｓｐｅａｒｍａｎ
相关性

基于 ＳＡＥ 融合 ＨＩ

Ｂ５ Ｂ６ Ｂ７ Ｂ１８

基于 ＰＣＡ 融合 ＨＩ

Ｂ５ Ｂ６ Ｂ７ Ｂ１８

基于 ＬＡＰＰ 融合 ＨＩ

Ｂ５ Ｂ６ Ｂ７ Ｂ１８

Ｂ５ 容量 ０．９９８∗∗ － － － ０．９５１∗∗ － － － ０．９８８∗∗ － － －

Ｂ６ 容量 － ０．９９９∗∗ － － － ０．９９３∗∗ － － － ０．９６０∗∗ －

Ｂ７ 容量 － － ０．９９８∗∗ － － － ０．９５９∗∗ － － ０．９８８∗∗ －

Ｂ１８ 容量 － － － ０．９９６∗∗ － － － ０．９９３∗∗ － － － ０．９９２∗∗

　 注：表中所有相关系数对应 Ｐ 值都为 ０；∗∗在置信度（双侧）为 ０．０１ 时，显著性是相关的。

图 ３　 归一化的容量与融合健康因子退化曲线

　 　 图中，基于 ＳＡＥ 提取的 ＨＩ 与容量曲线变化一

致，在全局衰减和局部突变阶段都能准确契合电池

容量衰减趋势，能全面、准确地表达出电池退化特

性。 而基于 ＰＣＡ 和 ＬＡＰＰ 提取的 ＨＩ 与容量变化趋

势相差较大，其中 ＰＣＡ 在 Ｂ５、Ｂ７ 电池的初期出现了

相反趋势，如果用该阶段数据进行寿命预测，会导致

预测结果偏差；而 ＬＡＰＰ 提取的 ＨＩ 局部波动过多且

整体趋势偏差较大，也不利于 ＲＵＬ 预测。 综上，基
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于 ＳＡＥ 方法得到的融合 ＨＩ 与容量线性一致性更

强，对电池退化特性表达能力最强。 由于 ＰＣＡ 和

ＬＡＰＰ 所提 ＨＩ 与容量相关性皆低于 ＳＡＥ 方法所提

取 ＨＩ，为避免累赘，本文仅选择 ＰＣＡ 方法提取的 ＨＩ
参与 ２．４ 节 ＲＵＬ 预测试验。
２．３　 基于 ＶＭＤ 的 ＨＩ 多尺度分解

为了避免局部波动对 ＲＵＬ 预测结果造成干扰，
利用 ＶＭＤ 将融合 ＨＩ 的全局衰减、局部再生和其他

噪声分离。 以 Ｂ５ 电池为例，图 ４ 为基于 ＥＭＤ 和

ＶＭＤ ２ 种方法分解出的模态分量。 图中，ＶＭＤ 分解

出了 ３ 个模态分量，模态 ｕ１，ｕ２ 和 ｕ３ 分别表示 ＨＩ 低
频全局退化、高频局部再生和其它噪声；受分解机制

所限，ＥＭＤ 方法不能自定义分量个数，分解结果显

示 ＥＭＤ 将电池 ＨＩ 分解出了 ５ 个本征模函数

（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）。 其中 ＩＭＦ５ 是迭代分

解后得到的表征全局退化趋势的余波，其余分量为

包含局部再生现象的高频信号。 由分析可知，３ 种

尺度即可刻画电池退化特性，过多的分量对预测精

图 ４　 Ｂ５ 电池 ＨＩ 的多尺度分解

度并无帮助，反而由于预测模型的数量增加，提升了

预测复杂性。
２．４ 　 基于 ＲＶＭ 和 ＡＮＮ 锂离子电池 ＲＵＬ 预测

试验

ＲＶＭ 和 ＡＮＮ 是锂离子电池 ＲＵＬ 预测中常用

的 ２ 种人工智能方法，本文基于 ＲＶＭ 建立全局衰减

预测模型，基于 ＡＮＮ 建立局部再生和噪声预测模

型，最后将 ３ 个模型预测结果相加得到 ＨＩ 的预测曲

线。 取前 ７０ 个周期数据作为训练样本，预测起始点

为第 ７１ 个周期，Ｂ５、Ｂ６ 和 Ｂ７ 后 ９８ 组作为预测样

本，Ｂ１８ 后 ６２ 个周期的数据作为预测样本。 为了验

证所提方法的有效性，设计以下预测对比方法：
方法 １　 基于 ＳＡＥ－ＶＭＤ 健康因子提取和基于

ＲＶＭ＋ＡＮＮ 组合预测；
方法 ２　 基于 ＰＣＡ－ＶＭＤ 健康因子提取和基于

ＲＶＭ＋ＡＮＮ 预测；方法二与方法一关于 ＶＭＤ 的参数

设置相同；
方法 ３　 基于 ＳＡＥ－ＥＭＤ 健康因子提取和基于

ＲＶＭ＋ＡＮＮ 预测。
其中，方法 １ 为本文所提方法，将方法 １ 与方法

２ 的预测结果进行对比，可证明 ＳＡＥ 的深度退化特

征挖掘能力；将方法 １ 和方法 ３ 的预测结果进行对

比，可证明 ＶＭＤ 多尺度分解的必要性和优越性。
图 ５ 为 ３ 种方法的预测结果，可看出方法 １ 得

到的 ＨＩ 预测曲线与原曲线几乎重叠，既能预测出整

体退化趋势又能识别局部再生现象；方法 ３ 得到的

ＨＩ 预测曲线基本能反映出局部再生现象，但无法很

好跟踪全局趋势，且随着预测寿命周期增加，误差也

逐渐增大；由 ２．２ 节分析可知，基于 ＰＣＡ 提取的 ＨＩ
品质不佳，因此方法 ２ 得到的 ＨＩ 预测结果与预期相

差较大。
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图 ５　 ３ 种方法预测结果对比

　 　 使用 ３ 种指标 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、Ｒ２ 评价 ３ 种方法的

预测性能。 ４ 组电池的 ＲＵＬ 预测结果如表 ２ 所示，
其中方法一 ＲＭＳＥ 的范围在 ０．０１５ ０～０．０２０ ２ 之间，
而方法 ２、方法 ３ 的 ＲＭＳＥ 最小值 ０．０６５ ３ 和 ０．０４０ １
皆大于方法 １ ＲＭＳＥ 的最大值；方法 １ ＭＡＥ 的最大

值也皆小于方法 ２、方法 ３ 的最小值。 方法 １ 的 Ｒ２

都在 ０．９９ 之上，而方法 ２、方法 ３ 的 Ｒ２ 皆小于此值。
以上分析充分证明，所设计的基于 ＳＡＥ⁃ＶＭＤ 健康

因子提取方法可以实现电池全局和局部趋势的精确

捕捉，以及电池 ＲＵＬ 的精确预测。 图 ６ 为 ３ 种方法

的 ＲＵＬ 预测结果，可以看出所提方法的预测误差最

小，预测精度最高。
表 ２　 ＨＩ 预测精度对比

参数名 方法 Ｂ５ Ｂ６ Ｂ７ Ｂ１８

ＲＭＳＥ

１ ０．０１５ ０ ０．０１６ ０ ０．０１９ ０ ０．０２０ ２

２ ０．０６９ １ ０．０６５ ３ ０．０７８ ９ ０．０９５ ６

３ ０．０４５ ７ ０．０４０ １ ０．０９７ ５ ０．０８１ ７

Ｒ２

１ ０．９９９ ０ ０．９９８ ０ ０．９９７ ７ ０．９９８ １

２ ０．９７４ ７ ０．９７５ ２ ０．９６１ ７ ０．９５８ ３

３ ０．９８１ １ ０．９８０ １ ０．９３８ ４ ０．９６８ ２

ＭＡＥ

１ ０．０１０ ４ ０．０１１ ５ ０．０１２ ０ ０．０１４ ４

２ ０．０６６ ５ ０．０５８ ０ ０．０６３ ０ ０．０８０ ４

３ ０．５０９ ２ ０．２５２ ０ ０．０８７ ８ ０．０６７ ７

图 ６　 ３ 种方法 ＲＵＬ 预测结

３　 结　 论

本文提出了一种基于 ＳＡＥ⁃ＶＭＤ 的锂离子电池

健康因子提取方法，并利用 ＲＶＭ＋ＡＮＮ 建立 ＲＵＬ 预

测模型验证了所提方法的优越性。 主要体现在：
１） 提出了一种通用性更高的锂离子电池间接

ＨＩ 自适应提取策略。 将传统人工 ＨＩ 构建转化成自

动 ＨＩ 提取，减少了人工误差，提高了 ＨＩ 对电池退化

特性的表达能力。
２） 将 ＨＩ 全局衰减、局部再生和其它噪声进行

分离，极大降低了局部再生现象对预测结果的干扰，
进一步提高了 ＲＵＬ 预测精度。
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第 ４ 期 王竹晴，等：基于 ＳＡＥ⁃ＶＭＤ 的锂离子电池健康因子提取方法
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