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基于融合数据驱动方法的锂电池健康状态预测研究 

摘 要 

随着社会经济的快速发展，世界各国都面临着环境污染和能源

紧缺的问题，大力发展新能源，实现能源的可持续发展已成为共

识。锂电池具有能量密度高、循环寿命长以及环保等诸多优势，已

被广泛应用于电动汽车、电子产品和储能等领域中。但锂电池在实

际应用中充放电循环会对其健康状态（State of Health，SOH）造成

不可逆的衰减，从而影响锂电池的安全稳定运行。因此，准确预测

锂电池 SOH 具有极其重要的工程意义。 

本文在国内外已有研究成果的基础上，提出了一种基于融合数

据驱动方法的锂电池 SOH 预测模型，不仅能够显著提升锂电池 SOH

预测的精度，而且还具有较强的鲁棒性。主要研究内容如下： 

（1）针对锂电池在实际应用中放电过程随机性较强的情况，本

文研究了从相对规律的锂电池充电片段中提取与 SOH 强相关性的健

康特征，并通过定性和定量的方式评估健康特征与 SOH 的相关程

度。评估结果表明，等压升充电时间、容量增量曲线的峰值、容量

增量曲线的峰面积以及循环次数 4 个健康特征均与 SOH 存在较强的

相关性，能够适用于 SOH 的预测。 

（2）以提取的健康特征为输入，锂电池 SOH 为输出，构建了

一种蚁狮优化的多核相关向量机（Ant Lion Optimization and Multi-

Kernel Relevance Vector Machine，ALO-MKRVM）模型，并利用马
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里兰大学高级生命周期工程中心（Center for Advanced Life Cycle 

Engineering，CALCE）的公开数据集以及实验室测试数据进行了实

验研究。实验结果表明，ALO-MKRVM 模型相比于 BP 神经网络、

支持向量回归、相关向量机以及 MKRVM 模型，各项评价指标均是

最优，验证了 ALO-MKRVM 模型的有效性和准确性。 

（3）为进一步提高 SOH 的预测精度，提出了一种基于融合数

据驱动方法的预测模型。该模型首先利用 ALO-MKRVM 模型生成初

始预测值，然后采用蚁狮优化的极限学习机（Ant Lion Optimization 

and Extreme Learning Machine，ALO-ELM）模型建立 SOH 误差补偿

模型，对 ALO-MKRVM 模型的初始预测值进行误差补偿，得到最终

的 SOH 预测值。最后，通过 CALCE 数据集和实验室测试数据进行

实验验证。实验结果表明，引入误差补偿后得到的 ALO-MKRVM-

ELM 模型能够准确预测锂电池老化过程中的容量再生现象，并且相

较于其它模型具有更高的预测精度和更强的鲁棒性。 

关键词：锂电池，健康状态，多核相关向量机，极限学习机，误差

补偿  
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RESEARCH ON STATE OF HEALTH PREDICTION OF 

LITHIUM BATTERY BASED ON FUSION DATA-DRIVEN 

METHOD 

ABSTRACT 

With the rapid development of social economy, all countries in the 

world are faced with the problems of environmental pollution and energy 

shortage, and vigorously develop new energy to achieve sustainable 

development of energy has become a consensus. Lithium battery has many 

advantages, such as high energy density, long cycle life and environmental 

protection, and has been widely used in electric vehicles, electronic 

products and energy storage fields. However, the charge and discharge 

cycles of lithium battery in practical applications will cause irreversible 

attenuation of its state of health (SOH), thus affecting the safe and stable 

operation of lithium battery. Therefore, accurate prediction of lithium 

battery SOH has extremely important engineering significance. 

In this paper, based on the existing research results at home and abroad, 

a lithium battery SOH prediction model based on the fusion data-driven 

method is proposed, which can not only significantly improve the 

prediction accuracy of lithium battery SOH, but also has strong robustness. 

The main research content is as follows: 

(1) Aiming the situation that at the strong randomness of the discharge 
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process of lithium battery in practical applications, this paper studies the 

extraction of health features that are strongly correlated with the SOH from 

relatively regular charging segments of lithium battery, and evaluates the 

degree of correlation between the health features and the SOH by 

qualitative and quantitative methods. The evaluation results show that the 

four health features of the equal voltage rise charge time, the peak of the 

capacity increment curve, the peak area of the capacity increment curve, 

and the number of cycles are strongly correlated with the SOH, and can be 

used to predict the SOH. 

(2) With the extracted health features as input and lithium battery SOH 

as output, an ant lion optimization and multi-kernel relevance vector 

machine (ALO-MKRVM) model is constructed, and experimental studies 

are conducted using a publicly available dataset from the Center for 

Advanced Life Cycle Engineering (CALCE) at the University of Maryland, 

as well as laboratory test data. The experimental results show that the ALO-

MKRVM model is optimal compared with BP neural network, support 

vector regression, relevance vector machine, and MKRVM model in all 

evaluation indexes, which verifies the effectiveness and accuracy of the 

ALO-MKRVM model. 

(3) In order to further improve the prediction accuracy of SOH, a 

prediction model based on the fusion data-driven method is proposed. The 

model first generates an initial predicted value using the ALO-MKRVM 
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model, and then builds a SOH error compensation model using the ant lion 

optimization and extreme learning machine (ALO-ELM) model, which 

compensates the initial predicted value of the ALO-MKRVM model to 

obtain the final SOH predicted value. Finally, the CALCE dataset and 

laboratory test data are used for experimental verification. The 

experimental results show that the ALO-MKRVM-ELM model obtained 

by introducing error compensation can accurately predict the capacity 

regeneration phenomenon in the aging process of lithium battery, and has 

higher prediction accuracy and stronger robustness than other models. 

Sun Chao (Electronic Information) 

Supervised by Prof.Shilin Liu 

 

KEY WORDS: lithium battery, state of health, multi-kernel relevance 

vector machine, extreme learning machine, error compensation 
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第 1 章 绪论 

1.1 课题研究背景及意义 

自第二次工业革命以来，世界工业化水平迅速提升，世界各国对于化石能

源的需求日益增加，导致了能源短缺和环境污染等问题[1]。面对这些日趋严重

的问题，世界各国一方面应用科学技术手段不断提高化石能源的利用效率，另

一方面积极推广和应用新能源技术，以逐步替换传统的化石能源。 

目前，由于新能源电动汽车技术得到突破性发展，世界各国都意识到通过

普及新能源电动汽车来替换传统燃油车，能够在很大程度上解决能源短缺和环

境污染等问题[2]。根据 EVTank的调查数据显示，2023年全球范围内新能源电动

汽车销量高达 1465.3 万辆，同比增长 35.4%。锂电池作为新能源电动汽车动力

系统最重要的组成部分，需求量也日益增多。然而，由于近年来锂电池导致的

电动汽车安全事故层出不穷，其安全性问题已逐渐引起人们的高度重视和广泛

关注[3-4]。锂电池性能老化是引发这些安全事故的重要原因之一。随着锂电池长

时间的使用，性能会逐渐下降，最直观的表现就是锂电池内阻增大，放电容量

减少。老化后的锂电池会出现鼓包、漏液以及局部短路等现象，在使用过程中

存在着严重的安全隐患[5]。电池管理系统（Battery Management System，BMS）

作为新能源电动汽车中不可或缺的组成部分，可以通过采集电池运行时的电压、

电流以及温度等参数并加以评估，确保锂电池在不正常运行时及时干预[6-7]。 

锂电池健康状态（State of Health，SOH）可用来定量表示锂电池的老化程

度，其是 BMS 保证锂电池安全稳定运行的重要参数之一。在实际应用中，过早

的更换锂电池会造成资源的浪费，过晚的更换锂电池会存在着极大的安全隐患。

因此，BMS准确掌握 SOH的变化，一方面可以为及时维护和更换锂电池提供重

要参考，以便在锂电池故障前及时采取措施[8]。另一方面，准确的 SOH 可以更

全面的了解锂电池状态，提高锂电池的使用效率[9]。因此，锂电池 SOH 准确预

测方法的研究，对提高锂电池安全性、最大程度的使用锂电池以及避免资源浪

费具有重要意义。 
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1.2 国内外研究现状 

1.2.1 锂电池健康状态定义 

锂电池 SOH 是用来判断电池老化程度的关键参数之一，它可以直观地反映

电池当前的健康状态。目前，关于锂电池 SOH 的定义通常是基于容量的方式或

者基于内阻的方式[10]。 

基于内阻的方式定义锂电池的 SOH，如式（1-1）所示： 

 100%EOL NOW

EOL NEW

R R
SOH

R R

−
= 

−
 (1-1) 

式中， EOLR 为寿命结束时的电池内阻； NOWR 为当前状态下的电池内阻； NEWR 为

电池的额定内阻。 

基于容量的方式定义锂电池的 SOH，如式（1-2）所示： 

 100%MAX

N

Q
SOH

Q
=   (1-2) 

式中， MAXQ 为当前电池的最大放电容量； NQ 为电池的额定容量。 

随着锂电池长时间的使用，其老化程度逐渐加深，从而导致电池内阻不断

增大，电池的放电容量不断减少。在电池老化前期，电池内阻的变化很小，而

在电池老化后期，电池内阻的变化较大。因此采用基于内阻的方式定义锂电池

SOH，极易受到测量误差的影响，导致 SOH 预测精度较低。目前，国内外学者

大多是采用基于容量的方式展开对锂电池 SOH 的研究[11-12]。因此，本文也采用

基于容量的方式定义锂电池 SOH。 

1.2.2 锂电池 SOH 预测方法 

随着锂电池在新能源汽车、储能等领域的广泛应用，SOH 的预测问题已成

为了国内外学者研究的热点。因此，衍生出了一系列关于锂电池 SOH 的预测方

法，其主要可分为 4 种，分别为直接测量法[13]、基于模型的方法[14-15]、基于数

据驱动的方法[16-17]以及基于融合模型的方法[18-19]。典型的预测方法如图 1-1所示。 
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图 1-1 典型锂电池 SOH 预测方法分类 

（1）直接测量法 

直接测量法是通过对锂电池进行充放电测试，测量到与 SOH 直接相关的老

化参数，然后通过公式计算得到锂电池 SOH。直接测量法主要包括阻抗测量法

和库仑计数法。文献[20]对测量的电化学阻抗谱（Electrochemica Impedance 

Spectroscopy，EIS）进行拟合，得到等效电路模型参数，然后通过模型参数中

内阻与 SOH 之间的定义关系，计算得到锂电池 SOH。文献[21]首先从基于荷电

状态（State of Charge，SOC）的差分电压曲线中识别出两个 SOC 特征点，然后

将两个特征点的平均 SOC 以及相对应的时间直接代入公式，从而计算得到锂电

池 SOH。直接测量法得到的锂电池 SOH精度较高，但是该方法对实验仪器的要

求很高且需耗费大量的时间，难以在锂电池实际的应用场景中使用。 

（2）基于模型的方法 

基于模型的方法需要对锂电池内部的退化机理进行深入研究，建立符合锂

电池退化的物理模型，所建物理模型的准确性将直接影响到 SOH 的预测精度。

常见的模型主要包括经验模型、等效电路模型和电化学模型等。 

经验模型是通过对锂电池历史老化数据进行研究分析，利用不同的公式拟

合出 SOH 的老化趋势，从而建立锂电池的经验退化模型。文献[22]通过研究不

同放电深度下的放电量差异建立了一个包含放电速率、温度以及时间的经验模

型，实验结果表明该模型能够在宽泛的循环条件下为锂电池 SOH 的衰减提供准

确预测。文献[23]通过分析锂电池的老化机理，建立了一种单指数经验模型，

并与粒子滤波（Particle Filter，PF）算法结合预测锂电池 SOH。文献[24]利用历
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史容量老化数据建立锂电池老化的双指数模型，并采用改进蝴蝶算法优化的 PF

算法对模型参数进行更新，实现了 SOH 的准确预测。 

等效电路模型是利用等效电源、电容以及电阻等相关电路元器件组合而成

的模型，用以反映锂电池的外部电气特性，而不需要考虑电池内部复杂的化学

反应机理。文献[25]基于二阶 RC 等效电路模型，提出了一种双扩展卡尔曼滤波

算法，该算法通过估计欧姆内阻和 SOC的变化，实现了 SOH的准确估计。文献

[26]提出了一种双自适应扩展粒子滤波算法，并结合分数阶模型实现了 SOC 与

SOH 的联合估计。实验结果表明，该算法既提高了估计精度，又降低了模型计

算量。文献[27]在考虑温度和 SOC 影响的基础上，将 EIS 与等效阻抗模型进行

拟合，然后利用模型参数中电荷转移电阻的大小，实现了 SOH 的在线预测。文

献[28]采用遗传算法（Genetic Algorithm，GA）实时辨识二阶 RC 等效电路模型

的参数，然后利用模型参数中的扩散电容在线预测锂电池 SOH。 

电化学模型是基于大量的偏微分方程建立的，其能够准确描述锂电池内部

的电化学特性。文献[29]采用 GA 算法辨识电化学模型中的模型参数，然后利用

其中 5 个模型参数实现了锂电池 SOH 的准确预测。文献[30]在建立伪二维电化

学模型的基础上，首先通过拆解电池测量其结构参数，然后利用优化算法辨识

电化学模型中不可测量的模型参数，最后基于测量的参数和辨识的参数来预测

锂电池 SOH。文献[31]建立了一个单粒子模型，通过将该模型中的偏微分方程

简化为常微分方程，使得模型计算量显著降低。实验结果表明，该模型在实际

应用中不仅能够实现 SOH 的快速预测，而且还具有较高的预测精度。基于模型

的方法极易受到采集噪声和模型复杂度的不确定性影响，从而导致模型的预测

精度较低、鲁棒性和泛化性较差。 

（3）基于数据驱动的方法 

基于数据驱动的方法预测锂电池 SOH 时，不需要深入研究电池内部的老化

机制，只需从历史运行数据中提取出能够反映 SOH 的健康特征，然后通过构建

数据驱动模型建立健康特征与 SOH 之间的映射关系，从而实现 SOH 的预测。

常见的数据驱动模型有神经网络、高斯过程回归（Gaussian Process Regression，

GPR）、支持向量回归（Support Vector Regression，SVR）以及相关向量机

（Relevance Vector Machine，RVM）等。 
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神经网络是一种模拟人类神经元搭建的非线性模型，其能够很好的描述输

入输出之间的非线性关系，但是存在着模型计算量大以及收敛速度慢等问题。

文献[32]通过测量 EIS 中的最小阻抗，然后利用人工神经网络，建立最小阻抗与

SOH 之间的映射关系，该方法为 SOH 的准确预测提供一种新思路。文献[33]首

先从充电过程中提取与 SOH 具有较强相关性的 5 个健康特征作为模型的输入，

然后采用麻雀搜索算法优化的 Elman 神经网络对 SOH 进行预测。实验结果表明，

相较于Elman神经网络和长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM），

该模型具有较高的预测精度和较强泛化性。 

GPR 模型是一种基于贝叶斯框架的数据驱动模型，其可以准确捕捉数据间

复杂的非线性关系，并且给出预测结果的置信区间，但是存在着模型计算量大

和参数在线更新困难等问题。文献[34]提出了一种基于改进粒子群算法优化的

GPR模型，以不同温度条件下自适应提取的健康特征作为输入，实现了 SOH的

在线预测。文献[35]对 GPR 模型的均值和协方差函数进行优化改进来预测锂电

池 SOH。实验结果表明，改进后的 GPR 模型在预测精度和泛化能力方面均得到

显著提升。 

SVR 模型是一种建立在统计学基础上的数据驱动模型，其在处理小样本非

线性问题上具有一定优势，但是 SVR 模型对于输入特征的要求较高且不适用于

处理大样本问题。文献[36]充分提取了容量增量曲线中与 SOH 高度相关的健康

特征，然后将健康特征作为 SVR 模型的输入来预测 SOH。文献[37]提出了一种

基于改进蚁狮优化（Ant Lion Optimization，ALO）算法的 SVR 模型，并采用从

锂电池充电过程中提取的 3 个健康特征作为模型的输入，进一步提高了 SOH 的

预测精度。 

RVM 模型是一种基于贝叶斯框架下的稀疏概率预测模型。相较于其它模型，

RVM模型具有计算时间快、泛化能力好等优点，被广泛应用于锂电池的 SOH预

测[38]。文献[39]从放电过程中提取电压样本熵作为健康特征，并通过 RVM 模型

实现了 SOH的准确预测。文献[40]提出了一种基于蝙蝠算法优化的 RVM模型预

测 SOH，实验结果表明该模型相较于其它常见的数据驱动模型有着更高的预测

精度。文献[41]采用多个核函数进行线性组合，建立了多核相关向量机（Multi-

Kernel Relevance Vector Machine，MKRVM）模型，并利用果蝇优化算法对模型
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参数进行优化，实验结果表明 MKRVM 模型的预测精度明显优于单一核函数的

RVM 模型。基于数据驱动的方法不需要研究锂电池内部的退化机理，就可以实

现 SOH 的预测，但是单一的数据驱动模型难以达到较高的预测精度。 

（4）基于融合模型的方法 

基于融合模型的方法是指结合不同的 SOH 预测方法，从而克服某单一预测

方法的局限性，进一步提高 SOH 的预测精度。基于融合模型的方法主要分为两

种，一种是模型和数据驱动方法的融合，另一种是多个数据驱动方法的融合。

文献[42]提出了一种指数模型与 GPR 模型相融合的预测模型，首先采用 GPR 模

型对初始循环的 SOH进行预测，然后基于 GPR模型的预测结果建立指数模型，

并利用该指数模型预测后续循环的 SOH。当达到固定预测循环数之后，对指数

模型的参数进行修正。实验结果表明，该融合模型在显著提升 SOH 预测精度的

同时，进一步降低了模型计算量。文献[43]提出了一种卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）和 LSTM 相融合的 SOH 预测模型，并

以充电过程中的电压数据作为模型的输入。实验结果表明，该模型既有 CNN 自

动提取数据特征的优点，又具有 LSTM 处理序列数据的特长，有效提升了 SOH

的预测精度。文献[44]利用经验模态分解将锂电池的退化曲线分解为 3 个本征模

态分量和 1 个残差分量，然后采用自回归模型和 Elman 神经网络分别对本征模

态分量和残差分量进行预测，最后将各分量的预测结果进行叠加，得到了更为

准确的 SOH 预测值。 

随着锂电池 SOH 融合预测方法的深入研究，在 SOH 的预测中引入误差补

偿环节受到了广泛的认可。文献[45]和文献[46]均采用经验模型对 SOH进行初步

预测，然后以历史数据中提取的健康特征为输入变量，经验模型的拟合误差为

输出变量，建立基于数据驱动的误差补偿模型，对经验模型的初步预测值进行

误差校正。实验结果表明，该融合模型在一定程度上克服了经验模型精度不足

和泛化性较弱的问题。文献[47]采用 ELM 模型预测锂电池 SOH，然后通过灰色

模型预测误差的累积趋势，对 ELM 模型的预测结果进行补偿，实验结果表明该

方法显著提升了 SOH 的预测精度。基于融合模型的方法能够很好地集成不同预

测方法的优点，有着较高的预测精度和较强的鲁棒性。 
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1.3 论文主要内容与章节安排 

本文以锂电池为研究对象，在分析其工作原理和老化因素的基础上，主要

针对锂电池健康特征的提取和 SOH 预测方法进行研究。论文总体框架结构如图

1-2 所示，各章的研究内容如下： 

健康特征提取

极限学习机

基本原理

BP神经网络

支持向量回归

相关向量机

第3章 锂电池健康特征的提取及相关性验证

第4章 基于ALO-MKRVM的锂电池SOH预测

实验验证及分析

第5章 基于融合数据驱动方法的锂电池SOH预测

实验验证及分析

定量评估

Pearson 相关系数

Spearman相关系数

典型预测模型

蚁狮优化算法原理

MKRVM模型

ALO-MKRVM模型的预测流程

ALO-MKRVM模型的基本原理

基于ALO-ELM的SOH误差补偿模型

ALO-MKRVM-ELM融合模型的预测流程

基于融合数据驱动方法的锂电池SOH预测

课题研究背景及意义 国内外研究现状
论文主要内容与章

节安排

第1章 绪论

锂电池基本结构和

工作原理

锂电池老化因

素分析
实验室测试数据 CALCE数据集

第2章 锂电池老化因素分析及数据来源

定性评估

全文工作总结 工作展望

第6章 总结与展望

 

图 1-2 论文总体框架结构 

第 1 章，绪论。首先介绍了课题研究背景及意义。然后，归纳总结了现阶

段国内外学者关于 SOH 预测方法的主要研究成果。最后，对本文的研究内容和

主要章节做了简要说明。 

第 2 章，锂电池老化因素分析及数据来源。在本章中，首先介绍了锂电池

的基本结构、工作原理以及老化的影响因素。然后，搭建了锂电池老化特性测
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试平台，并开展相应的实验，获取了锂电池老化的相关测试数据。最后，介绍

了马里兰大学高级生命周期工程中心（Center for Advanced Life Cycle 

Engineering，CALCE）公开数据集的具体信息，为后续章节提取健康特征和

SOH 预测提供数据支持。 

第 3 章，锂电池健康特征的提取及相关性验证。考虑到锂电池放电过程的

随机性较强，因此从相对规律的充电片段中提取能够反映 SOH 的健康特征。然

后，通过健康特征与 SOH 之间的散点图定性分析二者之间的相关性。最后，采

用 Pearson 相关系数和 Spearman 相关系数从不同方面定量评估健康特征与 SOH

之间的相关性，为下文 SOH 的准确预测奠定基础。 

第 4 章，基于 ALO-MKRVM 模型的锂电池 SOH 预测。首先介绍了 BP 神经

网络、SVR 和 RVM 模型的基本原理。然后，针对单一核函数的 RVM 模型预测

精度不佳以及 MKRVM模型中参数难以确定的问题，采用 ALO算法对相关参数

进行优化，建立了 ALO-MKRVM 模型。最后，利用 CALCE 数据集和实验室测

试数据开展了实验验证，通过对比分析证明了 ALO-MKRVM 模型的有效性和准

确性。 

第 5 章，基于融合数据驱动方法的锂电池 SOH 预测。在 ALO-MKRVM 模

型的基础上，为了能够准确预测锂电池老化过程中的容量再生现象，进一步提

高 SOH 的预测精度，提出了一种基于融合数据驱动方法的 SOH 预测模型。该

模型将 ALO-MKRVM 模型作为初始预测模型，并采用蚁狮优化的极限学习机

（Ant Lion Optimization and Extreme Learning Machine，ALO-ELM）模型建立

SOH 误差补偿模型，通过 ALO-ELM 模型的输出对 SOH 初始预测值进行补偿，

从而建立基于 ALO-MKRVM-ELM 的锂电池 SOH 融合预测模型。最后，利用

CALCE 数据集和实验室测试数据对该融合模型的有效性、先进性以及鲁棒性进

行验证分析。 

第 6 章，总结与展望。总结归纳了全文的研究工作和研究成果，并对下一

步可能开展的研究方向进行展望，为后续的工作提供参考和借鉴。  
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第 2 章 锂电池老化因素分析及数据来源 

2.1 引言 

在实际应用中，锂电池长时间进行充放电循环会造成 SOH 的不可逆衰减，

从而影响锂电池的安全稳定运行。因此，准确预测锂电池 SOH 具有重要的工程

实践意义。对于 SOH 预测的研究，需要从锂电池内部的结构组成和工作原理出

发，研究锂电池老化的内部因素和外部影响因素，从本质上分析 SOH 衰减的原

因。因此，本章在分析锂电池内部结构和工作原理的基础上，首先对锂电池的

老化因素进行剖析。然后，搭建了锂电池测试平台，并开展循环老化实验，获

取了锂电池老化的相关测试数据。最后，介绍了 CALCE数据集的具体信息，为

下文提取健康特征以及准确预测 SOH 提供数据支撑。 

2.2 锂电池基本结构和工作原理 

锂电池主要由正极、负极、隔膜以及电解液四部分组成[48-49]。其中，锂电

池正极通常是由含锂的化合物组成，化学稳定性较好且一般不会与电解液发生

反应。锂电池负极一般由碳材料组成，负极材料的不同将直接影响到锂离子脱

嵌和嵌入的能力。隔膜是位于锂电池正负极材料之间的薄膜，其主要作用是防

止正负极直接接触而导致锂电池内部短路。在充放电过程中，隔膜只允许锂离

子通过，从而保证了电池电流的正常流动，有效降低了短路的风险。电解液是

位于内部隔膜两侧的有机溶液，其是连接电池正负极的介质，起到传输锂离子

的作用。锂电池的内部结构如图 2-1 所示。 

正极

电解液

隔膜

负极

电解液
 

图 2-1 锂电池的内部结构图 
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图 2-2为锂电池的工作原理图，从图中可以看出锂电池的工作原理是内部的

锂离子通过电解液在正负极之间持续移动，从而实现能量的转移与存储。在充

电过程中，锂离子不断地从正极脱嵌，穿过电池内部的隔膜，到达并嵌入到负

极中。与此同时，为了保持电池内部的电荷平衡，相同数量的电子则通过外部

电路从正极出发迁移到负极。放电过程中锂离子与电子的运动方向与充电过程

中的运动方向完全相反。在放电过程中，锂离子从负极脱嵌，穿过隔膜到达正

极，电子则从负极出发经过外部电路转移到正极。整个充放电过程中在正负极

之间转移的锂离子越多，说明锂电池的充放电容量越高。 

负载/DC

充电

放电

正极 负极

正极活
性物质

负极活
性物质

电解质
（隔膜）

 

 
 

 
 

 
 

  

 
 

e− e− e−

e−

Li+
Li+

Li+

Li+

Li+

Li+
Li+

Li+
e−

e−

e−

e−

e−

e−

 
图 2-2 锂电池的工作原理图 

本章以磷酸铁锂（ 4LiFePO ）电池为例，分析锂电池充放电时的内部化学

反应方程式。锂电池正极的化学反应方程式如下所示： 

 4 1 4xLiFePO Li FePO xLi xe+ −

− + +
充电

放电
 (2-1) 

锂电池负极的化学反应方程式如下所示： 

 66 xC xLi xe Li C+ ++ +
充电

放电
 (2-2) 

锂电池内部的总化学反应方程式如下所示： 

 4 1 4 66 x xLiFePO C Li FePO Li C−+ +
充电

放电
 (2-3) 

由上述分析可知，锂电池充电和放电的过程是完全可逆的，其本质是锂离

子和电子分别利用电解液和外部电路实现转移，从而保持锂电池内部的电荷守

恒。 



安徽工程大学硕士学位论文 

11 

 

2.3 锂电池老化因素分析 

2.3.1 内部因素 

在锂电池内部中，老化的主要原因是长时间使用后，锂电池的内部结构和

材料发生了改变，主要体现在锂离子的损失、SEI膜的生长、电极材料的损耗以

及隔膜材料的老化等[50-51]。 

（1）锂离子的损失 

锂电池在长期使用中，大量的锂离子可能会在负极附近发生还原反应，导

致金属锂析出，这些析出的金属锂会附着在锂电池电极的表面。锂离子的损失

会使得锂电池容量下降，老化程度加深。 

（2）SEI膜的生成 

在锂电池充放电过程中，电解液与负极材料之间会在所难免的发生化学反

应，进而在锂电池的负极表面形成一层薄膜即 SEI膜。SEI膜的生成不仅消耗了

部分锂离子，而且减小了电解液与电极材料之间的接触面积。因此会对锂电池

正负极材料的性能产生影响，导致容量不可避免地发生衰减，并且 SEI 膜的生

成还会降低锂电池的充放电效率。 

（3）电极材料的损耗 

锂电池的容量与正负极材料脱嵌和嵌入锂离子的能力紧密相关，这一能力

的强弱直接决定了电池储存和释放电量的大小。锂电池经过长期充放电循环之

后，电极材料不可避免地产生损耗，进而减弱了正负极材料脱嵌和嵌入锂离子

的能力，从而使得锂电池容量逐渐下降。电极材料的损耗是多种因素耦合造成

的，例如 SEI膜的生成、电极材料与电解液发生副反应等。 

（4）隔膜材料的老化 

锂电池长期充放电以后，一方面锂电池中间的隔膜材料会逐渐收缩，导致

电池内阻上升，容量下降；另一方面，电解液与电极材料长时间发生副反应，

产生大量的副反应生成物会堵塞隔膜的过孔，影响充放电过程中的锂离子传输

效率，进而导致锂电池容量下降。 

（5）自放电现象 

在静置时，锂电池内部的电解液与电极材料之间会存在着微弱的电流，即
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锂电池的自放电现象，长期存在这种情况，会导致锂电池容量下降。同时，锂

电池在静置时的温度与湿度过于极端会加剧自放电现象的发生。 

2.3.2 外部影响因素 

影响锂电池性能老化的因素多种多样，除了锂电池内部结构和材料发生变

化之外，在使用时的工作模式和温度的不同也会对其老化造成一定程度的影响。

外部影响因素主要包括锂电池使用时的充放电倍率、充放电截止电压以及环境

温度等[52]。 

（1）充放电倍率 

充放电倍率的大小直接影响着锂电池的充放电时间，虽然高倍率充电能够

快速将锂电池电量充满，但是其内部温度会快速升高，SEI膜加速生长，内阻增

大，使得锂电池加速老化。当采用高倍率放电时，与低倍率放电相比锂电池的

正极结构会发生明显变化，负极 SEI 膜明显增厚以及锂离子数量明显减小，从

而使得锂电池的老化程度加深。 

（2）充放电截止电压 

锂电池充电截止电压过高以及放电截止电压过低都会加剧锂电池的性能老

化。当充电截止电压过高时，会引起锂电池内部电阻变大，副反应增加，负极

SEI膜明显增厚。当放电截止电压过低时，也会引起锂电池内部副反应增加，同

时在负极上会出现析锂现象，导致电池内阻增加，电池容量下降。 

（3）环境温度 

锂电池使用时的环境温度过高过低都会影响到实际的放电容量。当锂电池

处于高温环境下，内部副反应加剧，因此会损耗内部的电解液、隔膜以及电极

材料，进而影响锂电池的老化程度。当锂电池处于低温环境下，内部的锂离子

活性以及电极之间的反应速率会降低，从而导致锂电池容量下降。因此，将锂

电池控制在合适的温度下工作，能够有效减缓其性能老化的进程。 

2.4 实验室测试数据 

2.4.1 测试平台 

实验室搭建的锂电池测试平台如图 2-3所示，其主要由 3部分组成，分别为
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上位机、电池测试系统和高低温试验箱。 

上位机
数据采集

充放电指令

电池测试系统

置于

锂电池 高低温试验箱

充电 放电

 

图 2-3 实验室搭建的锂电池测试平台 

其中，电池测试系统采用深圳亚科源公司生产的 5V-60A-8 通道的充放电测

试系统。该测试系统支持 8 个通道单独操作，单通道的电压测量范围为 0-5V，

电流测量范围为 0-60A，最大功率可达 300W。电压与电流的测量精度分别为

2.5mV 和 30mA，并且该系统具备循环嵌套功能，最大支持 3 层嵌套。表 2-1 为

5V-60A-8 通道电池测试系统的详细技术参数。 

表 2-1 5V-60A-8 通道电池测试系统的技术参数 

指标项目 技术参数 

电压/电流 

充放电电压范围 0-5V 

充放电电流范围 0-60A 

测量精度/稳定度 ±0.05%FS/±0.05%FS 

采样频率 100HZ 

工作模式 
恒流充放电、恒压充放电、恒功率充放电、脉冲工步、工况模

拟、DCIR 直流内阻测试以及循环测试等 

高低温试验箱采用深圳亚科源公司生产的 YKYTECH-408L型号产品，该设

备可将温度控制在-10℃到 150℃，温度波动度在±0.3℃。高低温试验箱的详细

技术参数如表 2-2 所示。 
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表 2-2 高低温试验箱的技术参数 

指标项目 参数 指标项目 参数 

型号 YKYTECH-408L 温度分辨率 0.1℃ 

尺寸 1050*1650*1950(mm) 温度均匀度 ≤±2℃ 

电源 AC380V/50Hz 温度波动度 ≤±0.3℃ 

额定功率 8.5KW 温度范围 -10℃-150℃ 

2.4.2 数据测试步骤 

通过实验室搭建的锂电池测试平台开展循环老化实验，以获取锂电池老化

的相关测试数据。循环老化实验采用国内某厂家生产的三元锂电池，额定容量

为 40Ah，该电池的规格参数如表 2-3 所示。 

表 2-3 40Ah 三元锂电池的规格参数 

指标项目 参数 

额定容量 40Ah 

标称电压 3.7V 

工作温度 -20℃-55℃ 

充电截止电压 4.2V 

放电截止电压 2.7V 

重量 400g 

循环老化实验中，共设计了 3 块锂电池在相同的条件下进行充放电循环。

同时，为加速锂电池老化进程，将高低温试验箱的环境温度设为 45℃。3 块锂

电池分别命名为电池 S1、电池 S2 以及电池 S3，并且在循环老化实验中分别采

集到 1000、1000 和 893 组数据。循环老化实验流程图如图 2-4 所示，具体步骤

如下： 

步骤 1：将锂电池放置于高低温试验箱中，并将环境温度设置为 45℃。 

步骤 2：采用 1C 的放电倍率对锂电池进行恒流（Constant Current，CC）放

电，直至电压降至 2.7V。 

步骤 3：将锂电池静置半小时。 

步骤 4：以 1C 的充电倍率进行 CC 充电，当电压达到 4.2V 时，充电模式转
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为恒压（Constant Voltage，CV）充电，当充电电流降为 2A 时，充电结束。 

步骤 5：充电完毕后，将锂电池静置半小时。 

步骤 6：采用 1C 的放电倍率对锂电池进行 CC 放电，当锂电池电压降至

2.7V 时，放电结束。 

步骤 7：重复步骤 3~步骤 6，直至锂电池的放电容量降低至额定容量的 80%

以下。 

将锂电池置于温控箱

中，环境温度设为45 

静置半小时

1C恒流充电至4.2V时，
转为恒压充电，当电流

降低至2A时，充电结束

1C恒流放电至截止电压

2.7V时，放电结束

静置半小时

否

是

开始

结束循环

1C恒流放电至截

止电压2.7V

放电容量是否低于

额定容量的80%

 

图 2-4 实验室循环老化实验流程图 

实验室测试数据中单次循环的电压电流曲线以及容量老化曲线分别如图 2-5

和图 2-6 所示。 

 

图 2-5 实验室测试数据中单次循环的电压电流曲线 
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图 2-6 实验室测试数据的容量老化曲线 

2.5 CALCE 数据集 

为更好的验证模型的预测性能，除了采用实验室测试数据外，还采用公开

的 CALCE 数据集。在 CALCE 数据集中采用 CS2-35、CS2-36、CS2-37 和 CS2-

38锂电池的循环老化数据，其中 4块电池的额定容量均为 1.1Ah[53]。本文选用 4

块电池的前 800 组循环老化数据，验证模型的预测性能。CALCE 数据集的实验

步骤与实验室测试数据的实验步骤类似，具体为：在 24℃环境下，首先以 0.5C

（0.55A）的充电速率进行 CC 充电，当电压升至 4.2V 时，进入 CV 模式，当充

电电流小于 50mA 时，充电结束。然后进行 CC 放电，放电电流大小为 1C

（1.1A），电压降至 2.7V 时，放电结束。CALCE 数据集的详细信息如表 2-4 所

示。 

表 2-4 CALCE 数据集的详细信息 

序号 温度 充电电流 充电截止电压 充电截止电流 放电电流 放电截止电压 

CS2-35 24℃ 0.55A 4.2V 50mA 1.1A 2.7V 

CS2-36 24℃ 0.55A 4.2V 50mA 1.1A 2.7V 

CS2-37 24℃ 0.55A 4.2V 50mA 1.1A 2.7V 

CS2-38 24℃ 0.55A 4.2V 50mA 1.1A 2.7V 

CALCE 数据集中单次循环的电压电流曲线以及容量老化曲线分别如图 2-7

和图 2-8 所示。 
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图 2-7 CALCE 数据集中单次循环的电压电流曲线 

 

图 2-8 CALCE 数据集的容量老化曲线 

2.6 本章小结 

本章在阐述锂电池内部结构和工作原理的基础上，首先从内部因素和外部

影响因素两个方面对锂电池的老化原因进行了研究分析。然后，搭建电池测试

平台，开展了锂电池充放电循环老化实验，并记录了相关测试数据。最后，介

绍了公开的 CALCE 数据集，为本文后续提取健康特征和 SOH 预测提供了数据

支持。  
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第 3 章 锂电池健康特征的提取及相关性验证 

3.1 引言 

锂电池 SOH 可以直接通过电池容量或者内阻计算得到，但在实际应用中，

BMS 难以直接获取相关数据。因此，只能从 BMS 采集到的电压、电流以及温

度等数据中提取出能够间接表征锂电池 SOH 的健康特征，然后利用相应的算法

对锂电池 SOH 进行预测。健康特征与锂电池 SOH 的相关程度将直接影响到预

测的精度，然而由于电池的放电工况具有很强的随机性[54-55]。因此，本章将从

相对规律的充电片段中提取健康特征，并通过散点图定性分析健康特征与锂电

池 SOH 之间的相关性。最后，采用 Pearson 和 Spearman 相关系数定量评估健康

特征与 SOH 之间的相关程度，指导提取有效的健康特征，为后续 SOH 的准确

预测奠定基础。 

3.2 健康特征提取 

锂电池的放电工况随机性较强，从中提取的健康特征不具有普适性[56-57]。

而锂电池经历一定的循环后，其内部电解液、电极材料和隔膜均会出现一定程

度的老化，那么锂电池的充电时间必然随着锂电池的老化而减少。考虑到锂电

池在实际应用中一般不会满充满放，因此考虑在电压范围为 3.7V~4.1V 的充电

片段中提取出与锂电池 SOH 强相关性的健康特征。图 3-1 和图 3-2 分别为

CALCE 数据集和实验室测试数据在不同循环次数下的锂电池 CC 充电电压曲线。 

  

(a) CS2-35 电池 (b) CS2-36 电池 
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(c) CS2-37 电池 (d) CS2-38 电池 

图 3-1 CALCE 数据集在不同循环次数下的 CC 充电电压曲线 

  

(a) S1 电池 (b) S2 电池 

 

(c) S3 电池 

图 3-2 实验室测试数据在不同循环次数下的 CC 充电电压曲线 

通过图 3-1和图 3-2可以看出，随着循环次数的增加，锂电池电压从 3.7V上

升到 4.1V 的等压升充电时间总体呈现逐渐减少的趋势，并且 CC 充电电压曲线

逐渐左移。这是因为随着锂电池长时间的使用，内阻不断增大，而电压可以反

应出内阻的变化。因此，提取电压范围为 3.7V~4.1V 的等压升充电时间作为健



安徽工程大学硕士学位论文 

20 

 

康特征，以表征 SOH 的退化趋势，记为 F1。 

在实际的工程应用中，通常只能监测到锂电池的电压、电流以及表面温度

等外部参数，难以检测到锂电池内部的电化学变化。而锂电池的容量增量曲线

可以有效反映出锂电池内部的锂离子损失，因此被认为是反映锂电池老化的有

效工具，并且利用容量增量曲线研究分析电池的老化机理，不需要对电池进行

拆解破坏，就可以获得电压电流曲线中无法直观显示的电化学信息[58]。容量增

量曲线是通过数学手段将锂电池充放电过程中的电压和容量数据进行微分处理

得到的，其曲线的变化趋势能够反映电池老化对内部电化学反应的影响。容量

增量曲线的计算公式，如式（3-1）所示： 

 
dQ Q dt

I
dV V dV


 =


 (3-1) 

式中，V 为端电压；Q为充电容量； t 为充电时间； I 为充电电流。 

由于采样噪声的存在，使得容量增量曲线的变化趋势较为剧烈。因此，需

要对容量增量曲线进行滤波处理，以获得更加平稳的数据。针对这一问题，本

章将采用局部加权散点平滑（Locally Weighted Scatterplot Smoothing，LOWESS）

的方法，对原始容量增量曲线进行滤波处理，以提高原始数据的准确性和可靠

性[59]。LOWESS 滤波是一种对数据进行滤波的有效方法，其对异常值具有较强

的鲁棒性，并且可以有效消除异常值对拟合结果的干扰。LOWESS 滤波的具体

原理是以一个点为中心，在指定窗口长度内对周围的数据点进行迭代加权最小

二乘回归。每个平滑值都是由指定窗口长度内的相邻数据点决定的，较大的窗

口长度会导致历史数据过多，减小了最新信息对平滑值的影响。LOWESS 滤波

可以通过一定比例自适应地获取窗口长度的大小，因此 LOWESS 滤波能够在保

持平滑效果的同时，更好地适应数据的局部变化，不仅可以减少历史数据对最

新信息的影响，还能提高平滑效果的准确性和实时性。 

图 3-3 为 CALCE 数据集和实验室测试数据滤波前后的容量增量曲线，如图

所示，滤波后的容量增量曲线与原始容量增量曲线的趋势基本保持一致，且滤

波后的曲线更加光滑，数据特征更为明显。 
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(a) CALCE 数据集 (b) 实验室测试数据 

图 3-3 滤波处理前后的容量增量曲线 

图 3-4 和图 3-5 分别为 CALCE 数据集和实验室测试数据在不同循环次数下

的容量增量曲线。通过图 3-4和图 3-5可以看出，随着循环次数的增加，CALCE

数据集和实验室测试数据的容量增量曲线峰值均呈现出明显的下降趋势，并且

考虑到容量增量曲线的峰值能够有效反映出电池正负极材料的衰变。因此，提

取容量增量曲线的峰值作为健康特征反映锂电池的老化程度，记为 F2。 

  

(a) CS2-35 电池 (b) CS2-36 电池 

  

(c) CS2-37 电池 (d) CS2-38 电池 

图 3-4 CALCE 数据集在不同循环次数下的容量增量曲线 



安徽工程大学硕士学位论文 

22 

 

  

(a) S1 电池 (b) S2 电池 

 

(c) S3 电池 

图 3-5 实验室测试数据在不同循环次数下的容量增量曲线 

同时，通过图 3-4 和图 3-5 可以看出，随着循环次数的增加，CALCE 数据

集和实验室测试数据的容量增量曲线在电压范围 3.7V~4.1V 之间的峰面积有着

显著减小的趋势。因此，提取容量增量曲线在电压范围 3.7V~4.1V 之间的峰面

积作为健康特征反映锂电池的老化程度，记为 F3。 

在实际使用中，随着循环次数的增加，锂电池容量会出现不可避免的衰减

现象。通过图 2-6 和图 2-8 可以看出，在实验室测试数据和 CALCE 数据集上，

随着循环次数的增加，锂电池容量均呈现出非线性的下降趋势，说明了循环次

数与 SOH 之间存在着明显的负相关特性。这是因为锂电池经过多次充放电循环

后，内部极化现象越来越明显，隔膜、电解液以及正负极材料均出现不同程度

的损耗，从而导致电池内阻变大，电池容量下降。在多输入单输出的数据驱动

模型中，输入的特征向量越多，数据驱动模型的预测性能越好。因此，将循环

次数也作为健康特征，以提高 SOH 的预测精度，记为 F4。 
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3.3 相关性验证 

3.3.1 定性评估 

为了更直观地显示提取的健康特征 F1~F4 与 SOH 之间的相关性，分别做出

健康特征 F1~F4 与 SOH 之间的散点图。图 3-6 为 CALCE 数据集和实验室测试

数据提取的健康特征 F1 与 SOH 之间的散点图，从图中可以看出，SOH 随着等

压升充电时间的增加而增加，二者呈现出明显的正相关性，说明了提取的健康

特征 F1 可以有效反映锂电池 SOH 的退化趋势。 

 

(a) CALCE 数据集 (b) 实验室测试数据 

图 3-6 健康特征 F1 与 SOH 的关系 

 

(a) CALCE 数据集 (b) 实验室测试数据 

图 3-7 健康特征 F2 与 SOH 的关系 

图 3-7 为 CALCE 数据集和实验室测试数据提取的健康特征 F2 与 SOH 之间

的散点图，从图中可以看出，SOH 随着容量增量曲线峰值的增加而增加，说明

了 SOH 与容量增量曲线的峰值存在着一定的正相关性，并且实验室测试数据的

正相关性明显强于CALCE数据集的正相关性。因此，从图 3-7可知，CALCE数
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据集和实验室测试数据上提取的健康特征F2能够很好地反映SOH的退化趋势。 

图 3-8 为 CALCE 数据集和实验室测试数据中提取的健康特征 F3 与 SOH 之

间的散点图，从图中可以明显观察出，容量增量曲线的峰面积与 SOH 之间也呈

现出明显的正比例关系，说明了容量增量曲线的峰面积也能够很好地反映锂电

池的老化程度。 

  

(a) CALCE 数据集 (b) 实验室测试数据 

图 3-8 健康特征 F3 与 SOH 的关系 

图 3-9 为 CALCE 数据集和实验室测试数据中提取的健康特征 F4 与 SOH 之

间的散点图，从图中可以看出，随着循环次数的增加，SOH 出现明显的下降趋

势，说明了循环次数与 SOH 之间存在着明显的负相关性。 

 

(a) CALCE 数据集 (b) 实验室测试数据 

图 3-9 健康特征 F4 与 SOH 的关系 

综上，通过健康特征 F1~F4 与 SOH 之间的散点图定性分析可知，健康特征

F1~F4 与 SOH 之间均存在着明显的线性关系，一定程度上说明了健康特征

F1~F4 能够很好地反映锂电池 SOH 的退化趋势。 
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3.3.2 定量评估 

虽然健康特征 F1~F4 在各自的散点图上都能够直观地看出与 SOH 之间具有

一定的正相关性或负相关性，但是未通过定量评估的方法具体衡量健康特征

F1~F4与 SOH之间的相关程度。因此，为防止某些健康特征与 SOH之间的相关

性较低，让其参与锂电池 SOH 的预测中不仅会加大模型计算量，使得训练时间

和预测时间变长，而且还会让 SOH 预测精度降低。所以本章将通过 Pearson 和

Spearman相关系数定量评估健康特征 F1~F4 与 SOH之间的相关程度，防止出现

冗余健康特征。Pearson 相关系数主要应用于连续型数据分析，需假设两个变量

分别服从正态分布且标准差均不为零，然后通过计算两个变量之间协方差与标

准差的比值，从而衡量两个变量之间的线性相关程度，但是 Pearson 相关系数对

于异常数据比较敏感。Pearson 相关系数的计算公式，如式（3-2）所示： 

 
( , )

xy

x y

Cov x y
P

 
=  (3-2) 

式中， ( , )Cov x y 为变量 x 和 y 的协方差； x 和
y 分别为变量 x 和 y 的标准差。 

Spearman 相关系数是将两个变量的数据按大小排序，然后计算排序后数据

的相关性。相对于 Pearson相关系数，Spearman相关系数不仅可以捕捉到变量之

间的线性相关性，还可以捕捉到变量之间的单调关系。因此，无论是连续型数

据还是离散型数据，Spearman 相关系数均能有效衡量二者的相关性。Spearman

相关系数的计算公式，如式（3-3）所示： 

 

( )

2

i 1

2

6

1
1

N

i

xy

d

S
N N

== −
−


 (3-3) 

式中， d 为两个变量的秩差； N 为两个变量的数据长度。 

由上述可知，Pearson和 Spearman相关系数能从不同角度去评估两个变量之

间的相关程度，并且二者的取值范围均为[ 1,1]− 。如果相关系数为正值，则表明

两变量存在着正相关性；如果相关系数为负值，则表明两变量存在着负相关性。

如果相关系数的绝对值越接近于1，则说明两变量的相关性越强；如果相关系数

的绝对值接近于 0，则说明两变量的相关性越弱。一般相关系数的绝对值大于

0.6 就认为两变量存在着较强的相关性。表 3-1 和表 3-2 分别为 Pearson 和
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Spearman 相关性分析结果。 

表 3-1 Pearson 相关性分析结果 

电池 F1 F2 F3 F4 

CS2-35 0.989 0.926 0.967 -0.902 

CS2-36 0.990 0.938 0.959 -0.934 

CS2-37 0.974 0.944 0.980 -0.950 

CS2-38 0.958 0.935 0.968 -0.946 

S1 0.902 0.991 0.904 -0.990 

S2 0.861 0.997 0.870 -0.991 

S3 0.934 0.993 0.956 -0.987 

表 3-2 Spearman 相关性分析结果 

电池 F1 F2 F3 F4 

CS2-35 0.978 0.962 0.956 -0.980 

CS2-36 0.991 0.959 0.985 -0.996 

CS2-37 0.981 0.966 0.980 -0.992 

CS2-38 0.954 0.984 0.959 -0.991 

S1 0.747 0.997 0.783 -0.999 

S2 0.733 0.998 0.736 -0.994 

S3 0.848 0.996 0.857 -0.998 

根据表 3-1 和表 3-2 的相关性分析结果可知：在实验室测试数据中，健康特

征 F1~F4与 SOH的 Pearson和 Spearman相关系数的绝对值均在 0.73以上；并且

在 CALCE 数据集中，Pearson 和 Spearman 相关系数的绝对值均在 0.9 以上。因

此，相关性分析结果充分表明健康特征 F1~F4 与 SOH 之间存在着较强的相关

性，可用于 SOH 的准确预测。 

3.4 本章小结 

本章主要开展了锂电池健康特征的提取及相关性验证工作。通过散点图定

性分析，以及 Pearson 和 Spearman 相关系数定量评估，确定了从电池运行状态

相对规律的充电片段中提取等压升充电时间、容量增量曲线的峰值、容量增量

曲线的峰面积以及循环次数 4 个健康特征，为后续章节的 SOH 预测算法研究提

供理论依据。
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第 4 章 基于 ALO-MKRVM 的锂电池 SOH 预测 

4.1 引言 

准确预测锂电池 SOH，不仅要求提取的健康特征与 SOH之间具有较强相关

性，而且选择合适的算法也尤为关键。RVM 模型由于其性能优势已广泛应用于

锂电池的 SOH 预测，但是单一核函数的 RVM 模型在长期预测中会出现精度不

佳以及适用性不高等问题。因此，本章将选用 MKRVM模型，并采用 ALO算法

对其模型参数进行优化，从而建立基于 ALO-MKRVM 的锂电池 SOH 预测模型。

最后，利用 CALCE 数据集和实验室测试数据进行实验验证，并通过 3 种评价指

标对比分析 ALO-MKRVM 模型相较于 BP 神经网络、SVR、RVM以及 MKRVM

模型的性能优势，为下一步融合模型的研究奠定基础。 

4.2 典型预测模型 

4.2.1 BP 神经网络 

BP 神经网络是一种多层前馈神经网络，其主要由输入层、隐藏层和输出层

构成，网络结构如图 4-1 所示。 

误差反向传播

输出层

隐藏层

输入层

 

图 4-1 BP 神经网络的模型结构 

BP 神经网络的基本原理是通过训练使输入量经过网络各层处理，最终在输
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出层产生预测输出。当预测误差超过设定阈值时，网络会启动误差反向传播机

制。在这一阶段，网络会调整各层之间的连接权重和偏置参数，直至预测误差

降低至期望范围内，从而完成 BP 神经网络的训练。 

在 BP 神经网络中，隐藏层的神经元个数可由式（4-1）确定： 

 t p l = + +  (4-1) 

式中， p和 l 分别为输出层和输入层的神经元个数； 为 1~10 之间的整数。 

在本章中，输出层和输入层的神经元个数分别为 1 个和 4 个，所以隐藏层

的神经元个数设为 10 个，并且隐藏层和输出层的激励函数分别选用 Tansig 函数

和 Purelin 函数，具体表达式如下所示： 

 
2

2
( ) 1

1 xTansigf x
e−

= −
+

 (4-2) 

 ( )Purelinf x x=  (4-3) 

4.2.2 支持向量回归 

SVR模型是针对回归预测问题提出的，其主要原理与 SVM模型类似。图 4-

2 为 SVR 模型的原理图。 

( )wx b f x+ =

( ) 0f x + =

( ) 0f x − =

 

图 4-2 SVR 模型的原理图 

SVR 模型的基本原理是将所有样本点与所求超平面之间的距离和转化为最

小值问题，从而找到最优超平面建立回归预测模型。SVR 模型与其他传统线性

回归模型的区别是，其他传统线性回归模型在训练时是计算预测值与真实值之
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间的偏离程度，相应的损失误差为零时，表示训练完成。SVR 模型则能够容忍

一定范围内的误差，当预测值与真实值之间的误差在允许范围之内，即可认为

模型训练完成[60]。 

假设 SVR 模型的训练集为{( , ) 1, 2, , }i jx y i n= ，其中 ix 和 iy 分别代表第 i次

训练时的输入量与输出量， n 表示训练集样本的数量。则 SVR 模型的回归函数

如下所示： 

 ( ) ( )f x w x b= +  (4-4) 

式中，w为权值； ( )x 为非线性映射函数；b 为截距。 

由于 SVR 模型允许一定范围内的偏差，则w和b 可通过目标函数进行求解，

如下所示： 

 
2

,
1

1
min ( ( ) )

2

n

i i
w b

i

w c L f x y
=

+ −  (4-5) 

式中，c为惩罚因子； ( ( ) )i iL f x y− 为损失函数。 

通过引入松弛变量 1{ }n

i i = 和
*

1{ }n

i i = ，即可将式（4-5）转化为式（4-6），且式

（4-6）的约束条件如式（4-7）所示： 

 
2* *

1

1
min ( , , , ) ( )

2

n

i i i i

i

R w b w c   
=

= + +  (4-6) 

 *

*

( )

. . ( )

, 0

i i

i i

i i

y w x b

s t w x b y

  

  

 

− −  +


+ −  +




 (4-7) 

式中，c为惩罚因子； 为允许的最大损失误差。 

通过引入拉格朗日乘子将式（4-6）转化为求解对偶问题，如下所示： 

 

* * *

,

1
max ( , ) ( )( ) ( ) ( )

2

                          ( ) ( )

n

i i i i j j i j

i j

n n

i i j j

i j

R a a a a a a x x

a y a y

 

 

= − − −

− + + +



 

 (4-8) 

式中， ia 和 *

ia 为拉格朗日乘数，且式（4-8）的约束条件如下所示： 

 

*

*

( ) 0
. .

0        1, 2, ,

n

i i

i

i i

a a
s t

a a c i n


− =


   =



，

 (4-9) 

在最小化拉格朗日函数后，即可得到 SVR 模型的回归函数，如下所示： 
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 *( ) ( ) ( , )
n

i i i

i

f x a a K x x b= − +  (4-10) 

式中， ( , ) ( ) ( )i i jK x x x x = 为 SVR 模型的核函数。 

本章采用高斯核函数作为 SVR 模型的核函数，具体表达式如下所示： 

 
2

2( , ) exp( / 2 )Gaussian i j i jK x x x x = − −  (4-11) 

式中， 为高斯核函数的核参数。 

4.2.3 相关向量机 

RVM 是基于贝叶斯框架下的稀疏概率预测模型，首先在贝叶斯框架下进行

训练，在设定先验参数后，通过不相关理论剔除一些不相关点，由此可以得到

稀疏概率预测模型[61]。 

在 RVM 模型中，假定训练样本的输入为 1{ }N

n nx = ，输出为 1{ }N

n nt = ，其中 N 是

样本总数，则输入与输出之间的关系如下所示： 

 ( )n n nt y x = +  (4-12) 

式中， n 是服从独立分布的高斯噪声，记为 2~ (0, )n N  。 

回归函数 ( )ny x 常由下式表示： 

 0

1

( ) ( , )
N

i i

i

y x w w k x x w
=

= +  (4-13) 

式中， ( , )ik x x 为核函数；w为 ( , )ik x x 对应的权重向量，且 1 2( , , , )T

Nw w w w= ；

0w 为偏置参数。 

若输出 nt 服从独立分布，则训练样本的似然估计概率可以表示为： 

 

2

2 2 2
2

( , ) (2 ) exp( )
2

N t w
p t w  



− −
= −  (4-14) 

式中，为 ( 1)N N + 的核函数矩阵，其定义如下： 

 
1 2[ ( ), ( ), , ( )]T

Nx x x   =  (4-15) 

 
1 2( ) [1, ( , ), ( , ), , ( , )]i i i i Nx k x x k x x k x x =  (4-16) 

为了避免求解过程中出现过度学习的情况，即过拟合现象，故将 w定义为

一个零均值的高斯先验分布，如下所示： 
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 1

0

( ) ( 0, )
N

i i
i

p w N w  −

=

=   (4-17) 

式中， 0 1( , , , )T

N   = 为 1N + 维的超参数向量，超参数 i 和权重 iw 均一一

对应。 

根据贝叶斯定理，可知其他所有未知参数的后验分布可以表示为： 

 2 2 2( , , ) ( , , ) ( , )p w t p w t p t     =  (4-18) 

根据式（4-14）和式（4-18），再结合贝叶斯定理，即可推导出 w的后验分

布，如下所示： 

 

( )
2

2

2

1 1
1

2 2

( , ) ( )
, ,

( , )

1
                      (2 ) exp{ ( ) ( )} =

2

N

T

p t w p w
p w t

P t

w u w u

 
 

 


+

− − −

=

 − −  −

 (4-19) 

式中，和u 分别为w后验分布的协方差和均值，定义如下： 

 2 1( )T A − − =  +  (4-20) 

 2 Tu t −=   (4-21) 

式中， A为超参数 0 到 N 构成的对角矩阵。 

此时，RVM 模型训练的目的转化为求解 2( , )p t  的最大化问题。由于

2 2 2( , ) ( , ) ( ) ( )p t p t p p      ，如果使 2( , )p t  最大，则要求 2( , )p t   最

大。 2( , )p t   的定义如下： 

 

2 2

1
2 1 2 1 12 2

( | , ) ( | , ) ( | )

1
                 (2 ) I+ exp ( I+ )

2

N

T T T

p t p t w p w dw

A t A t

   

  
− −

− − −

=

 
=   −   

 


 (4-22) 

在式（4-22）中分别对超参数 和噪声方差
2 求偏导且令偏导数为零，则

可得： 

 
2

1new i ii
i

iu




− 
=  (4-23) 

 

2

2

0

( )
(1 )

new

N

i iii

t u

N



=

−
=

− − 
 (4-24) 

式中， ii 为后验协方差的第 i个对角线元素； iu 为第 i个后验权值的均值。 
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RVM 模型的训练过程就是不断迭代式（4-23）和式（4-24）求解 new

i 和

2( )new 。当满足收敛条件时，得到超参数 和噪声方差
2 的最优值分别记为

MP 和 2

MP 。 

当设定 *x 为一组新输入时，则相对应的预测输出概率分布如下所示： 

 2 2

* * * *( , , ) ( , )MP MPp t t N t y  =  (4-25) 

式中， *y 为预测输出值， 2

* 为方差，分别定义如下： 

 
* *( )Ty u x=  (4-26) 

 2 2

* * *( ) ( )T

MP x x   = +   (4-27) 

本章采用单一核函数的 RVM 模型预测锂电池 SOH 时，同样选择高斯核函

数作为 RVM 模型的核函数。 

4.3 ALO-MKRVM 模型的基本原理 

4.3.1 蚁狮优化算法原理 

ALO 算法是文献[62]在 2015 年提出的一种智能优化算法，其灵感来源于自

然界中蚁狮捕捉蚂蚁的行为。在 ALO 算法中，采用随机游走策略模拟蚂蚁的行

走，表明了最优解是在全局范围内搜索得到。同时，蚁狮利用陷阱捕捉蚂蚁，

当捕捉到蚂蚁后，蚁狮重新制作陷阱，等待下一个蚂蚁掉入陷阱。ALO 算法相

对于其他智能优化算法，如鲸鱼优化算法、粒子群优化算法以及灰狼优化算法

等具有原理简单，调节的参数较少和不会陷入局部最优等优势。ALO 算法的具

体步骤如下： 

（1）蚂蚁的随机游走 

采用随机游走策略模拟蚂蚁的随机游走，其定义如下所示： 

     1 2( ) 0, (2 ( ) 1), (2 ( ) 1), , (2 ( ) 1)nX t cumsum m t cumsum m t cumsum m t= − − −  (4-28) 

式中， cumsum为随机游走的累计和； n 为最大迭代次数； ( )nm t 为随机游走函

数，其定义如下所示： 

 
1      > 0.5

( )
0     0.5

 if rand
m t

if rand


= 


 (4-29) 
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式中， rand 为[0,1]内均匀分布的随机数。 

同时，为了保证蚂蚁在随机游走过程中始终保持在搜寻空间内，故对式

（4-28）中的蚂蚁位置进行归一化处理，其定义如下所示： 

 
( ) ( )

( )

t t
t ti i i i
i it

i i

X a d c
X c

d a

−  −
= +

−
 (4-30) 

式中， t

id 和 t

ic 分别为第 i 个变量在第 t 次迭代时的最大值和最小值； ia 和 id 分别

为第 i个变量随机游走的最小值和最大值。 

（2）蚂蚁进入蚁狮陷阱 

当蚂蚁进入蚁狮陷阱后，蚂蚁的随机游走会受到陷阱的影响，因此将蚂蚁

的随机游走重新定义，如下所示： 

 

t t t

i j

t t t

i j

c Antlion c

d Antlion d

 = +


= +

 (4-31) 

式中， t

jAntlion 为第 j 个蚁狮在第 t 次迭代时的位置；
tc 和

td 分别表示第 t 次迭

代过程时所有变量的最小值和最大值。 

（3）蚂蚁进入陷阱中心 

蚂蚁进入陷阱后，蚂蚁随机游走的范围减小，可由式（4-32）和式（4-33）

对该现象进行定义： 

 10

10

t
t

w

t
t

w

c T
c

t

d T
d

t


=


 =


 (4-32) 

 

2, 0.1

3, 0.5

4, 0.75

5, 0.9

6, 0.95

t T

t T

w t T

t T

t T







= 
 




 (4-33) 

式中， t 和T 分别为当前迭代次数和最大迭代次数；w是由 t 和T 所决定的常数。 

（4）蚁狮捕获蚂蚁及重建陷阱 

蚁狮捕获蚂蚁之后，蚁狮会将自己的位置更新到被捕获蚂蚁的位置，其定

义如下所示： 

       ( ) ( )t t t t

j i i jAntlion Ant  if f Ant f Antlion=   (4-34) 
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式中， t

iAnt 为第 t 次迭代时第 i 个蚁狮的位置； ( )t

if Ant 和 ( )t

jf Antlion 分别为蚁

狮和蚂蚁的适应度函数。 

（5）精英策略 

迭代过程中获得最优解的蚁狮被认为是精英蚁狮。此时，蚂蚁的位置会受

到精英蚁狮和轮盘赌随机选择蚁狮的影响。蚂蚁位置的更新公式如下所示： 

 
2

t t
t A E
i

R R
Ant

+
=  (4-35) 

式中， t

AR 和 t

ER 分别为第 t 次迭代时轮盘赌随机选择蚁狮的位置和蚂蚁随机游走

的位置。 

4.3.2 MKRVM 模型 

MKRVM 模型是 RVM 模型的一种扩展，其核心思想是将 RVM 模型中的单

一核函数替换为多个核函数的线性组合，从而结合不同核函数的优点，进一步

提高模型的预测性能[63]。RVM 模型中核函数的种类有很多，不同的核函数所表

现出的性能有所不同。下面介绍几种常见的核函数。 

（1）线性核函数 

线性核函数是最简单的一种核函数，它能够很好地表示输入变量与输出变

量之间单调递增或者单调递减的关系。虽然线性核函数对于线性问题的预测具

有很好的表达能力，但是其难以准确表达大多数非线性问题的预测。线性核函

数的表达式，如式（4-36）所示： 

 ( , ) T

Linear i j i jK x x x x=  (4-36) 

（2）Sigmoid 核函数 

Sigmoid 核函数是一种典型的非线性核函数，其可以将输入变量映射到

Sigmoid 空间中。在实际应用中，通常 Sigmoid 核函数输出范围为[0,1]，输出范

围有限且较为稳定。Sigmoid 核函数的表达式，如式（4-37）所示： 

 ( , ) tanh( * * )T

Sigmiod i j i jK x x a x x=  (4-37) 

式中， a 为 Sigmoid 核函数的核参数。 

（3）高斯核函数 

高斯核函数是一种局部核函数，其可以准确捕捉到非线性变化中的局部特
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征。并且高斯核函数相对于其他核函数，只需要调整一个参数就可很好的适用

于任意一个非线性样本的预测中，因此被广泛应用于各种数据驱动模型中。高

斯核函数的表达式如式（4-11）所示。 

（4）拉普拉斯核函数 

拉普拉斯核函数本质上完全具备了高斯核函数的优点，并且可以有效处理

非线性问题。拉普拉斯核函数的表达式，如式（4-38）所示： 

 ( , ) exp( / )Laplacian i j i jK x x x x = − −  (4-38) 

式中， 为拉普拉斯核函数的核参数。 

（5）多项式核函数 

多项式核函数的全局性较好，但是所含参数太多，使得模型复杂度较高。

此外，随着多项式幂数的递增，模型计算量会显著增加。多项式核函数的表达

式，如式（4-39）所示： 

 ( , ) ( * )T d

Poly i j i jK x x ax x c= +  (4-39) 

式中， a 、c和 d 为多项式核函数的核参数。 

在 RVM 模型中，高斯核函数具有很好的非线性预测能力，并能准确捕捉到

非线性预测中的局部特征，因而得以广泛应用。但是高斯核函数存在着全局性

不强以及参数敏感度较高等问题。Sigmiod 核函数的全局性较强，可以有效弥补

高斯核函数全局性不强的问题。拉普拉斯核函数本质上完全具备了高斯核函数

的优点，并且相对于高斯核函数，其参数敏感性相对较低且计算速度较快。因

此，本章将高斯核函数、拉普拉斯核函数以及 Sigmiod 核函数进行线性组合构

成复合核函数，替代 RVM 模型中的单一核函数，从而建立 MKRVM 模型，以

便能够准确描述锂电池 SOH 的退化趋势，进一步提高模型的预测精度。

MKRVM 模型中复合核函数的表达式，如式（4-40）所示： 

 
1 2 3( , ) ( , ) ( , )Gaussian i j Laplacian i j Sigmiod i jKenel K x x K x x K x x  = + +  (4-40) 

式中， 1 、 2 和 3 分别为 3 种核函数的权重参数，且 1 2 3 1  + + = 。  

4.3.3 ALO-MKRVM 模型的预测流程 

在 ALO-MKRVM 模型中，以健康特征 F1~F4 作为输入，锂电池 SOH 作为
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输出，采用 MKRVM 模型对 SOH 进行预测。同时，为进一步提高 SOH 的预测

精度，采用 ALO 算法对 MKRVM 模型中的参数进行优化。在 ALO 算法中，以

SOH 真实值和预测值之间的均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）作为

适应度函数，如下所示： 

 2

1

1
( )

N
ture pre

RMSE i i

i

f T T
N =

= −  (4-41) 

式中， N 为训练集样本总数； ture

iT 和 pre

iT 分别为第 i次循环 SOH 的真实值和预

测值。 

图 4-3为基于 ALO-MKRVM的锂电池 SOH预测模型流程图，预测流程主要

步骤如下： 

否

迭代完毕

随机生成蚂蚁和

蚁狮的位置

获取蚁狮的

位置

获取精英蚁狮

更新蚂蚁位置

计算蚂蚁的

适应度值

蚂蚁的适应度值优于蚁狮

更新蚁狮

位置

是

否

是

ALO算法 锂电池数据集

训练集 测试集

训练ALO-

MKRVM模型

模型验证

数据预处理

ALO-MKRVM

预测模型

相关度分析

提取健康特征

初始化参数

SOH预测值

 

图 4-3 基于 ALO-MKRVM 的锂电池 SOH 预测模型流程图 

步骤1：数据预处理。利用相应的滤波算法和计算公式，从锂电池运行状态

相对规律的充电片段中提取第 3章中所选择的健康特征 F1~F4。然后，将电池数

据划分为训练集和测试集。 



安徽工程大学硕士学位论文 

37 

 

步骤 2：训练 ALO-MKRVM 模型。首先以训练集的健康特征 F1~F4 作为输

入，锂电池 SOH 作为输出，采用 MKRVM 模型建立健康特征 F1~F4 与 SOH 的

映射关系，然后利用 ALO 算法对 MKRVM 模型中的参数进行优化，从而完成

ALO-MKRVM 模型的训练。 

步骤 3：锂电池的 SOH预测。将测试集输入到训练好的 ALO-MKRVM模型

中，得到 SOH 预测值。 

4.4 实验验证及分析 

4.4.1 模型参数设置 

在 ALO-MKRVM 模型中，ALO 算法以 SOH 真实值和预测值之间的 RMSE

作为适应度函数。同时，ALO-MKRVM 模型中的参数设置如下[64]：蚂蚁和蚁狮

的数量设为 30，最大迭代次数设为 15，参数 1 、 2 和 3 的搜索上限设为[1,1,1]，

搜索下限设为[0,0,0]。 

4.4.2 性能评价指标 

为从多方面准确评估模型的性能，本章引入平均绝对误差（Mean Absolute 

Error，MAE）、RMSE、以及决定系数（Coefficient of determination， 2R ）3 个

评价指标，具体表达式如下： 

 
1

N
real

i i

i

y y

MAE
N

=

−

=
  (4-42) 

 
2

1

( )
N

real

i i

i

y y

RMSE
N

=

−

=
  (4-43) 

 

2

2 1

2

1

( )

1

( )

N
real

i i

i

N
real

average i

i

y y

R

y y

=

=

−

= −

−




 (4-44) 

式中， N 为测试集样本总数； iy 和
real

iy 分别为第 i次循环 SOH 的预测值和真实
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值； averagey 为测试集 SOH 真实值的平均值。 

3个评价指标中MAE和RMSE的值越小，则表明模型的预测性能越好； 2R

的值越接近于 1，则表明预测曲线与实际的 SOH 曲线拟合程度越好。 

4.4.3 50%训练集仿真结果与分析 

本章分别采用 CALCE 数据集和实验室测试数据对 ALO-MKRVM 模型进行

实验验证分析，并利用MAE、RMSE和 2R 3个评价指标与BP神经网络、SVR、

RVM 以及 MKRVM 模型的预测结果进行对比分析。在本文中，CALCE 数据集

的 4 块电池上均有 800 组循环老化数据，实验室测试数据中的 S1 电池、S2 电池

和 S3 电池分别有 1000、1000 和 893 组循环老化数据。将 CALCE 数据集和实验

室测试数据的前 50%的循环老化数据作为训练集，剩下 50%循环老化数据作为

测试集，验证模型的预测性能。图 4-4 为基于 CALCE 数据集（50%训练集）的

SOH 预测结果和误差。 

  

 (a) CS2-35 电池 SOH 预测结果  (b) CS2-35 电池 SOH 预测误差 

  

 (c) CS2-36 电池 SOH 预测结果  (d) CS2-36 电池 SOH 预测误差 
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 (e) CS2-37 电池 SOH 预测结果  (f) CS2-37 电池 SOH 预测误差 

  

 (g) CS2-38 电池 SOH 预测结果  (h) CS2-38 电池 SOH 预测误差 

图 4-4 基于 CALCE 数据集的 SOH 预测结果和误差（50%训练集） 

从图 4-4 中可以看出，在 CALCE 数据集的 4 块电池上，几种模型在 50%训

练集的条件下均能准确预测SOH。相较于其它模型，ALO-MKRVM模型的SOH

预测误差曲线整体收敛趋势较好，并且其预测值更加接近于 SOH 真实值。 

表 4-1 为基于 CALCE 数据集（50%训练集）的预测结果评价指标，其能更

加直观地显示各模型的预测效果。由表 4-1 可知，在 CALCE 数据集的 4 块电池

上，ALO-MKRVM 模型的 MAE 和 RMSE 分别不超过 1.96%和 2.61%， 2R 均大

于 0.87，评价指标均在合理范围以内且优于其它模型。以 CS2-36 电池的预测结

果为例进行具体分析，ALO-MKRVM 模型相较于 BP 神经网络、SVR、RVM 以

及MKRVM模型，MAE分别降低了38.56%、15.88%、33.11%和11.71%，RMSE

分别降低了 48.62%、25%、32.03%和 12.12%， 2R 分别提高了 0.103、0.030、

0.044 和 0.013，充分表明了 ALO-MKRVM 模型相较于其它模型具有更高的预测

精度。 
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表 4-1 基于 CALCE 数据集的预测结果评价指标（50%训练集） 

电池 评价指标 BP SVR RVM MKRVM ALO-MKRVM 

CS2-35 

MAE(%) 3.10 2.26 2.22 2.09 1.55 

RMSE(%) 3.93 3.63 3.00 2.97 2.35 

2R  0.914 0.927 0.952 0.951 0.979 

CS2-36 

MAE(%) 3.19 2.33 2.93 2.22 1.96 

RMSE(%) 5.08 3.48 3.84 2.97 2.61 

2R  0.863 0.936 0.922 0.953 0.966 

CS2-37 

MAE(%) 2.65 1.94 2.03 1.86 1.56 

RMSE(%) 3.86 2.80 2.64 2.42 2.19 

2R  0.780 0.884 0.896 0.903 0.922 

CS2-38 

MAE(%) 2.98 2.11 2.15 2.04 1.86 

RMSE(%) 3.48 3.44 2.85 2.74 2.59 

2R  0.750 0.756 0.833 0.845 0.870 

图 4-5 为基于实验室测试数据（50%训练集）的 SOH 预测结果和误差，表

4-2 为基于实验室测试数据（50%训练集）的预测结果评价指标。 

  

(a) S1 电池 SOH 预测结果  (b) S1 电池 SOH 预测误差 

  

(c) S2 电池 SOH 预测结果  (d) S2 电池 SOH 预测误差 
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(e) S3 电池 SOH 预测结果  (f) S3 电池 SOH 预测误差 

图 4-5 基于实验室测试数据的 SOH 预测结果和误差（50%训练集） 

表 4-2 基于实验室测试数据的预测结果评价指标（50%训练集） 

电池 评价指标 BP SVR RVM MKRVM ALO-MKRVM 

S1 

MAE(%) 0.87 1.01 0.84 0.75 0.36 

RMSE(%) 1.07 1.11 0.94 0.87 0.54 

2R  0.873 0.863 0.901 0.915 0.968 

S2 

MAE(%) 0.90 0.86 0.70 0.56 0.40 

RMSE(%) 1.10 0.96 0.98 0.63 0.42 

2R  0.727 0.792 0.783 0.910 0.962 

S3 

MAE(%) 1.03 1.07 0.91 0.77 0.42 

RMSE(%) 1.18 1.15 1.05 0.91 0.60 

2R  0.830 0.840 0.865 0.900 0.963 

从图 4-5 和表 4-2 可知，实验室测试数据上的实验结果与 CALCE 数据集上

的实验结果类似，ALO-MKRVM 模型的评价指标均为最优。在实验室测试数据

上，ALO-MKRVM 模型的 MAE 均小于 0.42%，RMSE 均小于 0.60%， 2R 均大

于 0.962，评价指标均在合理范围以内且明显优于其它模型。 

从上述实验结果可知，ALO-MKRVM 模型能够通过第 3 章提取的健康特征

对锂电池 SOH 实现准确预测，并且相较于其它模型预测精度有着明显提升，充

分验证了 ALO-MKRVM 模型的有效性。 

4.4.4 40%训练集仿真结果与分析 

为进一步验证 ALO-MKRVM模型的预测性能，将训练集的比例缩小为 40%。

图 4-6 为基于 CALCE 数据集（40%训练集）的 SOH 预测结果和误差。 
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 (a) CS2-35 电池 SOH 预测结果  (b) CS2-35 电池 SOH 预测误差 

  
 (c) CS2-36 电池 SOH 预测结果  (d) CS2-36 电池 SOH 预测误差 

  
 (e) CS2-37 电池 SOH 预测结果  (f) CS2-37 电池 SOH 预测误差 

  
 (g) CS2-38 电池 SOH 预测结果  (h) CS2-38 电池 SOH 预测误差 

图 4-6 基于 CALCE 数据集的 SOH 预测结果和误差（40%训练集） 
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通过图 4-6 可以看出，在 CALCE 数据集上，BP 神经网络和 SVR 模型在循

环前期的预测曲线都能够很好的与真实的 SOH 曲线相吻合，但是随着循环次数

的增加，BP神经网络和 SVR模型的预测曲线均出现较大程度的发散。同时，从

图中也可以看出，ALO-MKRVM 模型的 SOH 预测误差曲线的收敛趋势略优于

RVM 模型和 MKRVM 模型。 

表 4-3 基于 CALCE 数据集的预测结果评价指标（40%训练集） 

电池 评价指标 BP SVR RVM MKRVM ALO-MKRVM 

CS2-35 

MAE(%) 2.78 2.13 2.36 2.02 1.66 

RMSE(%) 5.37 3.96 3.07 2.63 2.15 

2R  0.850 0.918 0.951 0.964 0.976 

CS2-36 

MAE(%) 3.56 2.33 3.33 2.28 2.09 

RMSE(%) 6.12 4.46 4.06 3.08 2.77 

2R  0.824 0.907 0.923 0.955 0.964 

CS2-37 

MAE(%) 3.37 2.52 2.31 1.95 1.61 

RMSE(%) 4.51 3.51 3.14 2.46 2.38 

2R  0.723 0.833 0.866 0.918 0.923 

CS2-38 

MAE(%) 2.98 2.31 2.45 2.09 1.87 

RMSE(%) 4.06 3.48 3.40 2.76 2.54 

2R  0.676 0.762 0.773 0.850 0.873 

表 4-3 为基于 CALCE 数据集（40%训练集）的预测结果评价指标。由表 4-

3 可知，在 CALCE 数据集的 4 块电池上，ALO-MKRVM 模型的 MAE 和 RMSE

分别不超过 2.09%和 2.77%， 2R 均大于 0.873，各项评价指标依然优于其它模型。

以 CS2-36 电池的预测结果为例，MKRVM 模型相较于 BP 神经网络、SVR 和

RVM 模型，MAE 分别降低了 35.96%、2.15%和 31.53%，RMSE 分别降低了

49.67%、30.94%和 24.14%， 2R 分别提高了 0.131、0.048 和 0.032。而 ALO-

MKRVM模型相较于 MKRVM模型，MAE和 RMSE分别降低了 8.33%和 10.06%，

2R 提高了 0.009。因此，充分说明了 ALO-MKRVM 模型的预测精度更高，其预

测值更加接近于 SOH 真实值。 

图 4-7 为基于实验室测试数据（40%训练集）的 SOH 预测结果和误差，从

图中可以看出，在实验室测试数据上的实验结果与 CALCE数据集上的实验结果

类似，随着循环次数的增加，5 种模型的 SOH 预测曲线均逐渐偏离真实的 SOH
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曲线。但是 ALO-MKRVM 模型相对于其它 4 种预测模型依然表现出较好的预测

性能，其预测曲线与真实的 SOH 曲线最为贴近。 

  

(a) S1 电池 SOH 预测结果  (b) S1 电池 SOH 预测误差 

  

(c) S2 电池 SOH 预测结果  (d) S2 电池 SOH 预测误差 

  

(e) S3 电池 SOH 预测结果  (f) S3 电池 SOH 预测误差 

图 4-7 基于实验室测试数据的 SOH 预测结果和误差（40%训练集） 

表 4-4为基于实验室测试数据（40%训练集）的预测结果评价指标。由表 4-

4 可知，在实验室测试数据的 3 块电池上，ALO-MKRVM 模型的 MAE 分别为

0.33%、0.45%和 0.50%，RMSE分别为 0.50%、0.48%和 0.70%， 2R 分别为 0.981、

0.968 和 0.960，评价指标均在理想范围以内且显著优于其它模型。以 S1 电池的
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预测结果为例，MKRVM模型相较于 BP神经网络、SVR和 RVM模型，MAE分

别降低了 23.68%、32.55%和 20.18%，RMSE 分别降低了 40.24%、33.78%和

16.24%， 2R 分别提高了 0.135、0.096 和 0.032。同时，ALO-MKRVM 模型相较

于MKRVM模型，MAE和RMSE分别降低了62.07%和48.98%， 2R 提高了0.055，

充分说明了 ALO-MKRVM 模型的预测精度优于其它几种模型。 

表 4-4 基于实验室测试数据的预测结果评价指标（40%训练集） 

电池 评价指标 BP SVR RVM MKRVM ALO-MKRVM 

S1 

MAE(%) 1.14 1.29 1.09 0.87 0.33 

RMSE(%) 1.64 1.48 1.17 0.98 0.50 

2R  0.791 0.830 0.894 0.926 0.981 

S2 

MAE(%) 1.00 0.98 0.79 0.60 0.45 

RMSE(%) 1.20 1.13 1.10 0.71 0.48 

2R  0.793 0.826 0.854 0.914 0.968 

S3 

MAE(%) 1.18 1.19 1.11 0.96 0.50 

RMSE(%) 1.35 1.38 1.32 1.06 0.70 

2R  0.853 0.846 0.859 0.909 0.960 

综上分析可知，当训练集缩小到 40%时，几种模型的预测精度均出现不同

程度的发散，但是 ALO-MKRVM 模型的评价指标均在理想范围以内，且预测精

度显著优于其它几种模型，进一步验证了 ALO-MKRVM 模型的有效性和准确性。 

4.5 本章小结 

本章首先分别介绍了 BP 神经网络、SVR 以及 RVM 模型的基本原理，然后

针对单一核函数的 RVM 模型预测精度较低以及 MKRVM 模型中参数难以确定

的问题，提出了一种基于 ALO-MKRVM 的锂电池 SOH 预测模型。最后，利用

CALCE 数据集和实验室测试数据进行实验验证，并与 BP 神经网络、SVR、

RVM 和 MKRVM 模型的预测结果进行对比分析，结果表明 ALO-MKRVM 模型

具有更高的预测精度和更好的稳定性。 
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第 5 章 基于融合数据驱动方法的锂电池 SOH 预测 

5.1 引言 

通过第 4 章中的理论与实验结果可知，锂电池老化过程中会出现局部的容

量再生现象，并且容量再生现象是随机发生的，单一的数据驱动模型难以对这

种现象进行准确预测。因此，为了进一步提高 SOH 的预测精度，本章提出了一

种基于融合数据驱动方法的锂电池 SOH 预测模型。该融合模型由初始预测模型

和误差补偿模型构成，二者分别采用 MKRVM 模型和 ELM 模型，并利用 ALO

算法分别对 MKRVM模型和 ELM模型中的相关参数进行优化。初始预测模型是

以在充电片段中提取到的健康特征 F1~F4 作为输入，SOH 初始预测值作为输出。

误差补偿模型是以 SOH 初始预测值和健康特征 F1~F4 作为输入，对应的 SOH

初始预测误差作为输出。然后，通过误差补偿模型的输出对 SOH 初始预测值进

行补偿，得到最终的 SOH 预测值。最后，利用 CALCE 数据集和实验室测试数

据对 ALO-MKRVM-ELM 模型的有效性、鲁棒性以及先进性进行对比分析。 

5.2 极限学习机基本原理 

ELM 模型是一种单隐层前馈神经网络，其与 BP 神经网络在结构上很相似，

均包含三层网络结构。然而，两者在训练机制上有所不同。BP 神经网络依赖误

差反向传播调整模型参数，而 ELM 模型则通过不同的学习机制简化了训练过程。

在 ELM 模型的训练过程中，隐含层节点数是唯一需要设定的参数，输入权重和

隐藏层偏置均是随机生成的，输出权重则是根据输入权重和隐藏层偏置的变化

而自适应调整的[65]。 

假设有 N 个随机训练样本，其中第 i 次输入量与输出量分别为

T

1 2[ , , , ]i i i inx x x x= 和 T

1 2[ , , , ]i i i imt t t t= ， n 表示输入量的维度，m 表示输出量的

维度，则 ELM 模型的输出函数如下所示： 

 ( )
1

, 1, ,
L

j i i j i

i

y g w x b j N
=

= + =  (5-1) 

式中， L为隐藏层节点数； i 为输出层的权重向量； iw 和 ib 分别为第 i个隐含层



安徽工程大学硕士学位论文 

47 

 

的输入权重和偏置； ( )g 为隐藏层的激活函数，其一般采用 Sigmoid 函数，表

达式如下所示： 

 
1

( )
1 x

g x
e−

=
+

 (5-2) 

ELM 模型的训练目标是使得输出误差最小化，模型预测值无限逼近于训练

样本的真实值，即可表示为： 

 
1

0
N

j j

j

y t
=

− =  (5-3) 

存在 i 、 iw 和 ib 使得： 

 ( )
1

, 1, ,
L

j i i j i

i

t g w x b j N
=

= + =  (5-4) 

式中， i 可由下式表示： 

 1 1 1 1 1

1 1 1

( ) ( )

( ) ( )

L

N L N N L

H Y

g w x b g w x b

H

g w x b g w x b





=


+ + 
  

=  
  + + 

 (5-5) 

式中， H 为隐藏层的输出矩阵；  为输出权重；Y 为期望输出矩阵。 

在 ELM 模型中，当 iw 和 ib 随机确定后，隐藏层的输出矩阵 H 就变成一个

确定的矩阵。此时 ELM 模型的训练目标则转化为求解输出权重  ，其可由最小

二乘法获得，如下所示： 

 ˆ H Y +=  (5-6) 

式中， H + 是H 的 Moore-Penrose 广义逆。 

5.3 基于 ALO-MKRVM-ELM 的 SOH 融合预测模型 

5.3.1 基于 ALO-ELM 的 SOH 误差补偿模型 

为了获得更高的预测精度，减小预测结果的误差，有学者提出了误差补偿

的思想[66-67]。该思想是通过引入误差补偿模型来修正原始预测模型中的预测误

差，从而提升预测结果的准确性和可靠性。由于 ELM 模型能够较快的完成训练

过程且具有较好的泛化能力，因而被广泛用于误差补偿模型[68-69]。目前，误差
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补偿模型的输入大多采用原始输入数据或者其他外部因素，忽略了数据驱动模

型的预测结果与预测误差之间也遵循着一定的逻辑关系。因此，本章将充分考

虑预测结果和预测误差之间的逻辑关系，以健康特征 F1~F4和 ALO-MKRVM模

型的 SOH 初始预测值作为模型的输入，对应的 SOH 初始预测误差作为模型的

输出，采用ELM模型充分挖掘输入和输出之间的映射关系。同时，考虑到ELM

模型中输入权值和隐藏层偏置均是随机生成的，导致预测结果具有很强的不确

定性。因此，通过ALO算法对ELM模型中的输入权重和隐藏层偏置进行优化，

进一步提高误差补偿模型的预测精度，从而建立基于 ALO-ELM 的 SOH 误差补

偿模型。图 5-1 为基于 ALO-ELM 的误差补偿模型结构。 

健康特征F1

健康特征F2

健康特征F3

健康特征F4

SOH初始预

测值

输入层 隐含层

SOH初始

预测误差

( ), Lg x b

输出层

( ), ig x b

2( ),g x b

1( ),g x b

3( ),g x b

iw

ib

 

图 5-1 基于 ALO-ELM 的误差补偿模型结构 

5.3.2 ALO-MKRVM-ELM 融合模型的预测流程 

本章构建的基于 ALO-MKRVM-ELM 的锂电池 SOH 融合预测模型是由初始

预测模型和误差补偿模型两部分构成的，二者分别采用 ALO-MKRVM 模型和

ALO-ELM 模型。基于 ALO-MKRVM-ELM 的锂电池 SOH 融合预测模型流程图

如图 5-2 所示。在 ALO-MKRVM-ELM 模型中，首先由 ALO-MKRVM 模型生成

SOH 初始预测值，然后将 SOH 初始预测值、SOH 初始预测误差以及健康特征

F1~F4构成新的数据集，用于训练 ALO-ELM 模型。最后，通过 ALO-ELM 模型

生成的误差预测值对 SOH初始预测值进行误差补偿，得到最终的 SOH预测值。 
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图 5-2 基于 ALO-MKRVM-ELM 的锂电池 SOH 融合预测模型流程图 

根据图 5-2，ALO-MKRVM-ELM 模型的预测过程主要分为以下步骤： 

步骤1：数据预处理。利用相应的滤波算法和计算公式，从锂电池运行状态

相对规律的充电片段中提取第 3章中所选择的健康特征 F1~F4。然后，将电池数

据划分为训练集和测试集。 

步骤 2：建立基于 ALO-MKRVM的 SOH初始预测模型。首先以训练集的健

康特征 F1~F4作为输入，锂电池 SOH作为输出，对 MKRVM模型进行训练，然

后采用 ALO 算法对模型参数进行优化，从而完成 ALO-MKRVM 模型的训练。 

步骤 3：建立基于 ALO-ELM 的误差补偿模型。首先，将步骤 2 中训练集的

SOH 初始预测值与 SOH 真实值对比得到 SOH 初始预测误差，然后将 SOH 初始

预测值、健康特征 F1~F4 和 SOH 初始预测误差重新构成新的训练数据集，训练

ELM 模型，同时利用 ALO 算法对 ELM 模型中的输入权重和偏置参数进行优化，
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从而完成 ALO-ELM 模型的训练。 

步骤4：锂电池的SOH预测。将测试集输入到训练好的ALO-MKRVM-ELM

模型中，将初始预测模型的输出值与误差补偿模型的输出值相叠加，得到最终

的 SOH 预测值。 

5.4 实验验证及分析 

5.4.1 模型参数设置 

ALO-MKRVM-ELM 模型是由 ALO-MKRVM 模型和 ALO-ELM 模型两部分

组成。ALO-MKRVM 模型的参数设置与 4.4.1 节相同。在 ALO-ELM 模型中，

ALO 算法以 SOH 初始预测误差和误差预测值之间的 RMSE 作为适应度函数。

ALO-ELM 模型的相关参数设置如下[70]：蚂蚁和蚁狮的数量设为 30；最大迭代

次数设为 50；隐含层节点数设为 10；激活函数选用 Sigmoid 函数；输入权重和

偏置参数的搜索上限设为[1,1]，搜索下限设为[0,0]。 

5.4.2 基于单节电池数据的有效性验证 

一般来说，训练集的样本越多，预测模型的训练效果越好。但是训练集和

测试集的样本总数是恒定的，随着训练集样本的增多，测试集样本也会随之减

少，因此会影响预测模型测试结果的可靠性。 

综合考虑，本章将 CALCE数据集和实验室测试数据的前 40%的循环老化数

据作为训练集，剩下 60%循环老化数据作为测试集，分别利用 ALO-MKRVM模

型和 ALO-MKRVM-ELM 模型对 SOH 进行预测。图 5-3 为基于 CALCE 数据集

的 SOH 预测结果和误差，图 5-4 为基于 CALCE 数据集的 SOH 误差预测结果。

通过图 5-3 中的 SOH 预测结果可以看出，两种模型均可以有效预测 CALCE 数

据集的锂电池 SOH，但与 ALO-MKRVM模型相比，ALO-MKRVM-ELM模型的

预测曲线更加贴近于真实的 SOH 曲线，并能有效追踪锂电池的局部容量再生现

象。同时，从 SOH 预测误差曲线可以看出，ALO-MKRVM-ELM 模型相较于

ALO-MKRVM 模型误差波动范围更小，整体收敛趋势更好。从图 5-4 中可以看

出，ALO-ELM 模型的 SOH 误差预测值与初始预测误差之间的吻合度较高，从
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而使得 ALO-MKRVM-ELM 模型能够有效克服初始预测模型误差的影响，预测

精度得到显著提升。 

  

(a) CS2-35 电池 SOH 预测结果  (b) CS2-35 电池 SOH 预测误差 

  

(c) CS2-36 电池 SOH 预测结果  (d) CS2-36 电池 SOH 预测误差 

  

(e) CS2-37 电池 SOH 预测结果  (f) CS2-37 电池 SOH 预测误差 
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(g) CS2-38 电池 SOH 预测结果  (h) CS2-38 电池 SOH 预测误差 

图 5-3 基于 CALCE 数据集的 SOH 预测结果和误差 

  

(a) CS2-35 电池 (b) CS2-36 电池 

  

(c) CS2-37 电池 (d) CS2-38 电池 

图 5-4 基于 CALCE 数据集的 SOH 误差预测结果 

表 5-1 为基于 CALCE 数据集的预测结果评价指标。由表 5-1 可知，在

CALCE数据集的 4块电池上，ALO-MKRVM-ELM模型相较于 ALO-MKRVM模

型预测精度显著提升。ALO-MKRVM-ELM模型的MAE分别为 0.47%、0.78%、

0.83%和 0.56%，RMSE分别为 0.90%、1.33%、1.06%和 0.96%， 2R 分别为 0.996、

0.992、0.985和 0.982，评价指标均在理想范围以内且优于 ALO-MKRVM模型。
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以 CS2-35电池的预测结果为例，ALO-MKRVM-ELM模型相较于 ALO-MKRVM

模型，MAE 和 RMSE 分别降低了 71.69%和 58.14%， 2R 提高了 0.02。 

表 5-1 基于 CALCE 数据集的预测结果评价指标 

电池 预测模型  MAE(%)  RMSE(%) 2R  

CS2-35 
ALO-MKRVM 1.66 2.15 0.976 

ALO-MKRVM-ELM 0.47 0.90 0.996 

CS2-36 
ALO-MKRVM 2.09 2.77 0.964 

ALO-MKRVM-ELM 0.78 1.33 0.992 

CS2-37 
ALO-MKRVM 1.61 2.38 0.923 

ALO-MKRVM-ELM 0.83 1.06 0.985 

CS2-38 

ALO-MKRVM 1.87 2.54 0.873 

ALO-MKRVM-ELM 0.56 0.96 0.982 

图 5-5 为基于实验室测试数据的 SOH 预测结果和误差，图 5-6 为基于实验

室测试数据的 SOH 误差预测结果。 

 

(a) S1 电池 SOH 预测结果  (b) S1 电池 SOH 预测误差 

 

(c) S2 电池 SOH 预测结果  (d) S2 电池 SOH 预测误差 
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(e) S3 电池 SOH 预测结果  (f) S3 电池 SOH 预测误差 

图 5-5 基于实验室测试数据的 SOH 预测结果和误差 

  

(a) S1 电池 (b) S2 电池 

 

(c) S3 电池 

图 5-6 基于实验室测试数据的 SOH 误差预测结果 

通过图 5-5 的 SOH 预测结果可以看出，在实验室测试数据上两种模型均可

以有效预测锂电池 SOH 的退化趋势，但是 ALO-MKRVM 模型的预测值偏离

SOH真实值的程度较大，而 ALO-MKRVM-ELM模型的预测值更贴近于 SOH真

实值，一定程度上说明了 ALO-MKRVM-ELM 模型具有更好的预测性能。同时，
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从图 5-6 可以看出，ALO-ELM 模型的 SOH 误差预测值与初始预测误差之间的

吻合程度较高。随着循环次数的增加，ALO-ELM模型的预测曲线与真实误差曲

线偏离程度逐渐变大，但是其依然能够准确跟随真实误差曲线的变化趋势，因

此一定程度上提高了 SOH 的预测精度。 

表 5-2 为基于实验室测试数据的预测结果评价指标。由表 5-2 可知，在实验

室测试数据的 3块电池上，ALO-MKRVM-ELM模型的MAE分别为 0.13%、0.12%

和 0.16%，RMSE 分别为 0.21%、0.15%和 0.23%， 2R 分别为 0.996、0.997 和

0.994，各项评价指标均优于 ALO-MKRVM 模型。以 S3 电池的预测结果为例，

ALO-MKRVM-ELM 模型相比于 ALO-MKRVM 模型，MAE 和 RMSE 分别下降

了 68%和 67.14%， 2R 提高了 0.034，充分表明了 ALO-MKRVM-ELM 模型的预

测精度显著优于 ALO-MKRVM 模型。 

表 5-2 基于实验室测试数据的预测结果评价指标 

电池 预测模型  MAE(%)  RMSE(%) 2R  

S1 
ALO-MKRVM 0.33 0.50 0.981 

ALO-MKRVM-ELM 0.13 0.21 0.996 

S2 
ALO-MKRVM 0.45 0.48 0.968 

ALO-MKRVM-ELM 0.12 0.15 0.997 

S3 
ALO-MKRVM 0.50 0.70 0.960 

ALO-MKRVM-ELM 0.16 0.23 0.994 

综上，在 CALCE 数据集和实验室测试数据上的实验结果均表明，ALO-

MKRVM-ELM 模型能够很好的找到健康特征与锂电池 SOH 之间的非线性映射

关系，相比于 ALO-MKRVM 模型具有更高的预测精度，充分验证了 ALO-

MKRVM-ELM 模型预测锂电池 SOH 的有效性。 

5.4.3 基于多节电池数据的鲁棒性验证 

为验证 ALO-MKRVM-ELM 模型的鲁棒性，分别将 CS2-35 电池和 S1 电池

的循环老化数据作为训练集，其余同类型电池的循环老化数据作为测试集，即

对锂电池全生命周期下的 SOH 进行预测。图 5-7 为基于 CALCE 数据集的全生

命周期 SOH 预测结果和误差。 
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(a) CS2-36 电池 SOH 预测结果  (b) CS2-36 电池 SOH 预测误差 

 

(c) CS2-37 电池 SOH 预测结果  (d) CS2-37 电池 SOH 预测误差 

 

(e) CS2-38 电池 SOH 预测结果  (f) CS2-38 电池 SOH 预测误差 

图 5-7 基于 CALCE 数据集的全生命周期 SOH 预测结果和误差 

通过图 5-7 可以看出，ALO-MKRVM 模型在循环中后期的 SOH 预测误差波

动较大，但是经过误差补偿后得到的 ALO-MKRVM-ELM 模型能够准确预测锂

电池老化过程中的容量再生现象，其预测值更加接近于真实值，预测误差得到

大幅度降低。表 5-3 为基于 CALCE 数据集的全生命周期预测结果评价指标。 
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表 5-3 基于 CALCE 数据集的全生命周期预测结果评价指标 

电池 预测模型  MAE(%)  RMSE(%) 2R  

CS2-36 
ALO-MKRVM 1.94 2.63 0.973 

ALO-MKRVM-ELM 0.29 0.57 0.998 

CS2-37 
ALO-MKRVM 1.59 2.22 0.951 

ALO-MKRVM-ELM 0.45 0.75 0.994 

CS2-38 
ALO-MKRVM 2.05 3.17 0.865 

ALO-MKRVM-ELM 0.36 0.59 0.995 

由表 5-3 可知，在 CALCE 数据集的 3 块电池上，ALO-MKRVM-ELM 模型

的 MAE 均小于 0.45%，RMSE 均小于 0.75%， 2R 均大于 0.994。以 CS2-36 电池

的预测结果为例，ALO-MKRVM模型的 MAE、RMSE和 2R 分别为 1.94%、2.63%

和 0.973，而经过误差补偿后的 ALO-MKRVM-ELM 模型的 MAE 和 RMSE 分别

降至 0.29%和 0.57%， 2R 则提高到 0.998，充分说明了在 CALCE 数据集的全生

命周期预测中，ALO-MKRVM-ELM 模型相较于 ALO-MKRVM 模型具有更高的

预测精度。 

图 5-8 为基于实验室测试数据的全生命周期 SOH 预测结果和误差，由图可

知，在实验室测试数据的两块电池上，ALO-MKRVM 模型的预测曲线无论是在

循环初期还是在循环末期都与真实的 SOH 曲线存在着较大的偏离程度，而

ALO-MKRVM-ELM 模型的预测曲线始终贴近于真实的 SOH 曲线，二者偏离程

度很小。 

  

(a) S2 电池 SOH 预测结果  (b) S2 电池 SOH 预测误差 
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(c) S3 电池 SOH 预测结果  (d) S3 电池 SOH 预测误差 

图 5-8 基于实验室测试数据的全生命周期 SOH 预测结果和误差 

表 5-4 为基于实验室测试数据的全生命周期预测结果评价指标。由表 5-4 可

知，在 S2 和 S3 电池上，ALO-MKRVM-ELM 模型相较于 ALO-MKRVM 模型，

MAE 分别降低了 78.57%和 79.38%，RMSE 分别降低了 72.15%和 78.43%， 2R

则分别提高了 0.049 和 0.044。 

表 5-4 基于实验室测试数据的全生命周期预测结果评价指标 

电池 预测模型  MAE(%)  RMSE(%) 2R  

S2 
ALO-MKRVM 0.70 0.79 0.946 

ALO-MKRVM-ELM 0.15 0.22 0.995 

S3 
ALO-MKRVM 0.97 1.02 0.953 

ALO-MKRVM-ELM 0.20 0.22 0.997 

综上，在 CALCE数据集和实验室测试数据上的全生命周期预测结果均表明，

基于误差补偿后得到的 ALO-MKRVM-ELM模型相较于 ALO-MKRVM模型，其

预测值更加接近于 SOH 真实值，并且能够准确预测锂电池老化过程中的容量再

生现象，使得 SOH 预测误差显著降低，充分说明了 ALO-MKRVM-ELM 模型具

有更高的预测精度和更强的鲁棒性。 

5.4.4 对比实验验证 

为进一步验证 ALO-MKRVM-ELM 模型的预测性能，将 ALO-MKRVM-

ELM 模型与现有文献中的预测模型进行对比分析。为保证对比结果的客观性，

采用与现有文献相同的预测起点（Starting Point，SP）和预测终点。文献[71]和

文献[72]分别采用基于 ALO 算法优化的 SVR 模型和基于贝叶斯优化（Bayesian 
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Optimization，BO）的 LSTM 模型。由于 ALO-SVR 模型的输出为锂电池容量，

因此在与ALO-SVR模型进行对比分析时，将ALO-MKRVM-ELM模型的输出也

设置为锂电池容量。图 5-9 和图 5-10 分别为 CS2-35 和 CS2-36 电池在文献[71]相

同条件下的容量预测结果，图 5-11 和图 5-12 分别为 CS2-37 和 CS2-38 电池在文

献[72]相同条件下的 SOH 预测结果。 

  
(a) SP=309 (b) SP=386 

图 5-9 CS2-35 电池不同预测起点下的容量预测结果 

 
(a) SP=294 (b) SP=367 

图 5-10 CS2-36 电池不同预测起点下的容量预测结果 

  
(a) SP=210 (b) SP=280 

图 5-11 CS2-37 电池不同预测起点下的 SOH 预测结果 
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(a) SP=210 (b) SP=280 

图 5-12 CS2-38 电池不同预测起点下的 SOH 预测结果 

通过图 5-9~图 5-12可以看出，在设置与其它文献相同的预测条件时，ALO-

MKRVM-ELM 模型的预测曲线与真实的退化曲线偏离程度很小，并且 ALO-

MKRVM-ELM模型可以准确预测局部的容量再生现象。表5-5为ALO-MKRVM-

ELM 模型与其它模型的预测结果评价指标。 

表 5-5 ALO-MKRVM-ELM 模型与其它模型的预测结果评价指标 

电池 预测起点 预测终点 预测模型   MAE(%)    RMSE(%) 

CS2-35 

309 772 
ALO-SVR[71] 1.60 2.64 

ALO-MKRVM-ELM 0.59 1.09 

386 772 
ALO-SVR[71] 1.58 2.37 

ALO-MKRVM-ELM 0.57 1.02 

CS2-36 

294 734 
ALO-SVR[71] 1.96 3.37 

ALO-MKRVM-ELM 0.45 0.66 

367 734 
ALO-SVR[71] 1.32 2.17 

ALO-MKRVM-ELM 0.45 0.70 

CS2-37 

210 700 
BO-LSTM[72] 1.58 2.02 

ALO-MKRVM-ELM 0.77 0.98 

280 700 
BO-LSTM[72] 1.31 1.64 

ALO-MKRVM-ELM 0.68 0.85 

CS2-38 

210 700 
BO-LSTM[72] 0.87 1.13 

ALO-MKRVM-ELM 0.44 0.58 

280 700 
BO-LSTM[72] 0.56 0.73 

ALO-MKRVM-ELM 0.40 0.51 

由表 5-5 可知，在相同条件下，ALO-MKRVM-ELM 模型的预测结果相较于



安徽工程大学硕士学位论文 

61 

 

ALO-SVR 模型和 BO-LSTM 模型，预测精度均出现一定程度的提升。以 CS2-35

电池的预测结果为例，当预测起点为第 309次循环时，ALO-MKRVM-ELM模型

的 MAE 和 RMSE 相较于 ALO-SVR 模型分别降低了 63.13%和 58.71%；当预测

起点为第 386次循环时，ALO-MKRVM-ELM模型相较于 ALO-SVR模型，MAE

和 RMSE 也分别降低了 63.92%和 56.96%。以 CS2-37 电池的预测结果为例，当

预测起点为第 210 次循环时，BO-LSTM 模型的 MAE 为 1.58%，ALO-MKRVM-

ELM模型的MAE相对其降低了51.27%，并且ALO-MKRVM-ELM模型的RMSE

为 0.98%，仅为 BO-LSTM 模型的一半；当预测起点为第 280 次循环时，ALO-

MKRVM-ELM 模型相较于 BO-LSTM 模型，MAE 和 RMSE 分别降低了 48.09%

和 48.17%。 

综上分析可知，ALO-MKRVM-ELM 模型相较于其它文献中的同类模型，

在锂电池 SOH 预测精度上具有明显优势，一定程度上证明了 ALO-MKRVM-

ELM 模型的先进性。 

5.5 本章小结 

本章针对单一数据驱动模型无法准确预测容量再生现象，导致 SOH 预测精

度较低的问题，提出了一种基于 ALO-MKRVM-ELM 的 SOH 融合预测模型。首

先，对 SOH 误差补偿模型的基本原理进行了介绍。然后，详细说明了 ALO-

MKRVM-ELM 模型的预测流程。最后，利用 CALCE 数据集和实验室测试数据

进行实验验证。结果表明，该融合模型不仅能够对锂电池 SOH 实现准确预测，

还能准确捕捉到 SOH 退化趋势中的容量再生现象，相较于其它模型具有更高的

预测精度和更强的鲁棒性，一定程度上验证了该融合模型的先进性。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 全文工作总结 

准确预测锂电池 SOH 是保障锂电池安全稳定运行的重要前提。本文在有效

提取健康特征的基础上，较为系统地开展了基于数据驱动的锂电池 SOH 预测方

法的研究，并利用 CALCE数据集和实验室测试数据进行了实验验证。全文主要

工作总结如下： 

（1）在详细阐述锂电池的内部结构和工作原理的基础上，对锂电池老化的

影响因素进行了研究分析。为验证模型的性能，一方面搭建了电池测试平台，

并开展锂电池循环老化实验，获取了相关的测试数据；另一方面，介绍了公开

的 CALCE 数据集，将其作为测试数据的又一来源。 

（2）针对锂电池在实际应用中放电工况随机性很强的问题，从相对规律的

充电片段中提取出可以间接反映 SOH 的健康特征，分别为等压升充电时间、容

量增量曲线的峰值、容量增量曲线的峰面积以及循环次数。然后，通过健康特

征与 SOH 之间的散点图定性分析了二者的相关性。在此基础上，为防止出现冗

余健康特征，又通过 Pearson 和 Spearman 相关系数对健康特征与 SOH 的相关程

度进行了定量评估。评估结果表明，所选取的健康特征与 SOH 均存在着较强的

相关性，能够适用于 SOH 的准确预测。 

（3）提出一种基于 ALO-MKRVM的锂电池 SOH预测模型。在 MKRVM模

型中采用高斯核函数、Sigmoid 核函数和拉普拉斯核函数构成复合核函数替代

RVM 模型中的单一核函数。然后，采用 ALO 算法对 MKRVM 模型中的参数进

行优化，从而建立 ALO-MKRVM 模型。最后，利用 CALCE 数据集和实验室测

试数据对 BP 神经网络、SVR、RVM、MKRVM 以及 ALO-MKRVM 模型的预测

性能进行对比分析。结果表明，无论是在 50%训练集还是 40%训练集的条件下，

ALO-MKRVM 模型的预测精度均优于其它几种模型，验证了 ALO-MKRVM 模

型的有效性和准确性。 

（4）为进一步提高 SOH 的预测精度，针对单一数据驱动模型无法准确预

测容量再生现象的问题，提出一种基于 ALO-MKRVM-ELM 的 SOH 融合预测模
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型。该模型由初始预测模型和误差补偿模型两个部分组成，初始预测模型为

ALO-MKRVM模型，误差补偿模型为 ALO-ELM模型。ALO-MKRVM模型中以

健康特征 F1~F4 作为输入，SOH 初始预测值作为输出。ALO-ELM 模型中以

SOH 初始预测值和健康特征 F1~F4 作为输入，SOH 初始预测误差作为输出。然

后，通过 ALO-ELM 模型的输出值对 SOH 初始预测值进行误差校正，得到最终

的 SOH 预测值。最后，利用 CALCE 数据集和实验室测试数据进行实验验证，

结果表明 ALO-MKRVM-ELM 模型能够有效克服初始预测模型误差的影响，预

测精度得到显著提升，且相较于其它模型具有更强的鲁棒性。 

6.2 工作展望 

本文针对如何提高锂电池 SOH 的预测精度开展了一定的研究工作，但由于

受到实验条件和时间的限制，仍然有很多工作值得扩展和完善，主要包括： 

（1）本文使用的 CALCE 数据集和实验室测试数据中的环境温度和充放电

工况均是恒定不变的。而在实际应用中，锂电池的环境温度和充放电工况均是

随机变化的。因此，后续可以考虑开展环境温度和充放电工况随机变化的锂电

池循环老化实验，进一步对本文的预测模型进行验证分析。 

（2）虽然本文提取的健康特征与 SOH 存在着较强的相关性，但是输入特

征维度的不同对数据驱动模型的预测性能有着显著的影响。因此，后续可以对

健康特征进一步优化，以提高预测的精确性和鲁棒性，并尽可能降低计算复杂

度。 

（3）本文使用的 CALCE 数据集和实验室测试数据均为单体电池数据，但

在实际应用中锂电池通常是以成组的方式使用。因此，下一步工作可以考虑将

本文的预测模型扩展到锂电池组的 SOH 预测中。 
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