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摘　 要:锂电池剩余寿命(RUL)预测对于锂电池安全使用至关重要。 由于锂电池使用过程中存在容量再生现象和随机干扰等

因素,导致单一尺度信号下单一模型的预测精度及泛化性能较差。 针对上述问题,提出一种新的基于变分模态分解( VMD)与

集成深度模型的锂电池剩余寿命预测方法。 首先,采用变分模态分解将锂电池容量数据进行多尺度分解,得到信号的全局退化

趋势和局部随机波动分量;然后,分别采用多层感知机(MLP)和长短期记忆神经网络( LSTM)对全局退化趋势和各波动分量进

行建模;最后,将各个分量子模型的预测结果进行集成,获得最终的锂电池剩余寿命预测结果。 实验结果表明,该方法具有较高

的预测精度与稳定性。
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Abstract:Remaining
 

useful
 

life
 

(RUL)
 

prediction
 

of
 

lithium
 

battery
 

is
 

very
 

important
 

for
 

the
 

safe
 

using
 

of
 

lithium
 

batteries.
 

Due
 

to
 

the
 

capacity
 

regeneration
 

phenomenon
 

and
 

random
 

interferences
 

in
 

the
 

using
 

process
 

of
 

lithium
 

batteries,
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

generalization
 

performance
 

of
 

a
 

single
 

model
 

with
 

a
 

single-scale
 

signal
 

are
 

relatively
 

poor.
 

Aiming
 

at
 

these
 

problems,
 

a
 

new
 

RUL
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

( VMD)
 

and
 

integrated
 

deep
 

model
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

VMD
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

lithium
 

battery
 

capacity
 

data
 

to
 

obtain
 

the
 

global
 

degradation
 

trend
 

of
 

the
 

signal
 

and
 

the
 

local
 

random
 

fluctuation
 

components
 

in
 

multiple
 

scales.
 

Then,
 

the
 

global
 

degradation
 

trend
 

and
 

various
 

fluctuation
 

components
 

are
 

modeled
 

using
 

multilayer
 

perceptron
 

(MLP)
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

neural
 

network,
 

respectively.
 

Finally,
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

sub-models
 

of
 

various
 

components
 

are
 

integrated
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

remaining
 

useful
 

life
 

prediction
 

result
 

of
 

the
 

lithium
 

battery.
 

Experiment
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

possesses
 

high
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

stability.
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0　 引　 　 言

锂电池因其电压稳定、能量高、价格便宜等优点,目

前被广泛应用于电动汽车、电动船舶、航空航天等领

域[1] 。 随着锂电池使用过程中充放电循环次数增加,电
池内可使用锂离子活性降低,电池容量与功率衰退,剩余

使用寿命逐步缩短,从而对整套用电设备的安全运行产
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生影响。 因此,锂电池剩余使用寿命预测是实现设备预

测性维护的基础,对于保障设备运行的可靠性和安全性

具有重要意义。
现有的锂电池剩余寿命预测方法主要是数据驱动的

方法。 该类方法无需了解精确的电池失效物理化学模

型,直接从锂电池的电压、电流、温度等数据中挖掘出锂

电池性能退化的规律并建立退化规律与剩余寿命之间的

关系,具有较强的适用性。 传统的基于数据驱动的锂电

池剩余使用寿命预测常采用支持向量回归(support
 

vector
 

regression, SVR ) [2] 、 相 关 向 量 机 ( relevance
 

vector
 

machine,RVM) [3-4] 、逻辑回归( logistic
 

regression,LR)、极
限学习机( extreme

 

learning
 

machine,ELM) [5] 等浅层机器

学习模型对电池的容量数据进行建模。 刘月峰等[6] 提出

一种融合多个核函数构建相关向量机预测模型的方法,通
过果蝇算法优化多个核函数优化组合的线性方程系数,提
高了预测模型的预测性能。 陈雄姿等[7] 提出了一种基于

贝叶斯最小二乘支持向量回归(LS-SVR)的锂电池剩余寿

命在线预测方法。 姜媛媛等[8] 提出一种基于 ELM 的间接

预测方法,通过构建基于 ELM 的等压降放电时间与实际

容量的关系模型和等压降放电时间预测模型,实现锂电池

的寿命预测。 陈琳等[9] 提出了一种基于小波包能量熵和

改进无迹粒子滤波的电池的寿命预测方法。
为了克服单一模型泛化能力差的问题,部分学者进

一步采用集成学习的思想对单一模型进行融合。 Yu[10]

将逻辑回归与高斯过程回归( gaussian
 

process
 

regression,
GPR)进行集成用于锂电池的剩余寿命预测。 Wei 等[11]

提出支持向量回归与粒子滤波相结合的锂电池剩余寿命

预测方法。 吴祎等[12] 将锂离子电池容量退化数据分解

为一系列相对平稳的分量,然后针对不同的分量构建不

同的 GPR 预测模型。 刘新天等[13] 建立了基于多项式模

型、双指数模型和集成深度模型的交互式多模型,通过无

迹粒子滤波算法对锂电池进行寿命预测。 然而,传统机

器学习方法由于特征提取能力有限,一定程度上限制了

其预测性能。 同时,浅层机器学习模型难以解决锂电池

寿命预测时长期预测精度不高的问题。
近年来,深度学习[14] 凭借其强大的自适应特征学习

能力,已在图像处理、语音识别等领域得到了成功应

用[5] 。 鉴于深度学习模型在特征学习上的优势,一些学

者开始把深度学习模型引入到锂电池剩余寿命预测领

域。 洪晟等[15] 使用小波神经网络对锂电池样本数据进

行学习,建立电池使用寿命和退化指标的映射关系,从而

得到锂电池寿命预测曲线。 刘子英等[16] 提出一种基于

自适应权重的改进粒子群-Elman 神经网络,解决了传统

Elman 神经网络容易陷入局部极小化问题,提高了锂电

池寿命预测精度。 Song 等[17] 提出基于循环神经网络

(recurrent
 

neural
 

network,RNN) 的改进门循环控制单元

算法,克服了长期预测精度不高的缺点。 Ma 等[18] 利用

长短期记忆神经网络( long
 

short-term
 

memory,LSTM) 对

时间序列优秀的预测能力,结合 K 近邻算法对电池剩余

寿命进行准确预测。 Zhao 等[19] 提出了一种基于深度置

信网络和相关向量机的预测方法,通过深度置信网络从

锂电池容量数据中提取特征,使用相关向量机对提取的

特征和剩余使用寿命建立预测模型实现锂电池剩余寿命

预测。 史永胜等[20] 从锂电池充放电数据的变化趋势中

提取代表退化特征的融合健康因子,结合自适应遗传算

法优化了 Elman 预测模型,进行电池剩余寿命预测。
深度学习模型虽然能够自适应地从电池容量数据中

学习到高层次的退化特征,具有较强的适用性。 但是上述

方法仍然存在一些问题:1)单一尺度特征难以反映锂电池

复杂的退化趋势,难以解决电池容量再生等带来的预测精

度低的问题。 上述方法多采用单一尺度下的电池容量退

化数据作为输入,而锂电池在使用过程中,其容量有时会

出现轻微的回升,即容量再生现象。 容量再生现象使锂电

池的容量退化数据出现明显的波动。 此外,环境、使用工

况等因素带来的随机干扰也会造成电池容量数据的波

动[21] ,最终使得电池容量数据呈现出明显的非线性与非平

稳性,为锂电池寿命预测带来难题;2)单一预测模型的泛

化性能较差,导致预测结果不稳定,鲁棒性较弱。 实际应

用中电池类型、材料、运行条件的差异都会对模型的预测

效果产生影响,导致预测精度较低,稳定性较差。 尽管现

有方法中也出现了一些集成深度模型,但是在子学习器的

选择上缺乏针对性,没有充分考虑输入数据的特点。
针对单一尺度输入使模型难以从复杂的非平稳信号

中学习到退化特征、单一预测模型泛化性能差、预测精度

低的缺点,本文提出了一种基于变分模态分解与集成深度

模型的锂电池剩余寿命预测方法,弥补了单一模型预测精

度低,泛化性能差的缺点。 使用 NASA 锂电池实验数据对

该方法进行了分析与对比,验证了该方法的有效性与准

确性。

1　 基于变分模态分解与集成深度模型的锂
电池剩余寿命预测方法

1. 1　 预测方法流程与步骤

由于锂电池容量数据易于采集且能有效反映电池的

性能退化趋势,因此常采用电池容量作为衡量电池健康

状态的指标。 电池剩余使用寿命( remaining
 

useful
 

life,
RUL)一般定义为:在规定工况下,电池容量衰减到规定

的失效阈值所进行的充放电循环次数或周期。 IEEE 标

准 1188-1996 规定:锂电池当前容量到达额定容量的

80%时,认为该电池已经失效[22] 。 因此,准确地预测电

池容量便可准确预测锂电的剩余使用寿命。
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本文提出了一种基于变分模态分解与集成深度模型

的锂电池剩余寿命预测方法,使用电池容量数据作为反

映电池退化趋势的指标。 首先, 利用变分模态分解

(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)从原始数据中分离

出不同尺度下反映电池容量随机波动的本征模态函数

(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF),以及反映全局退化趋势的

残余分量。 然后,分别采用 LSTM 与 MLP 对各 IMF 分量

和残余分量进行训练。 最后,将 LSTM 与多层感知机

(multilayer
 

perceptron,MLP) 的预测结果进行集成,实现

锂电池寿命预测。 整体方法流程如图 1 所示。

图 1　 基于变分模态分解和集成深度模型的锂电池寿命

预测方法流程

Fig. 1　 Flow
 

of
 

the
 

remaining
 

useful
 

life
 

prediction
 

method
 

for
 

lithium
 

batteries
 

based
 

on
 

VMD
 

and
 

integrated
 

deep
 

model

从图 1 中可以看出,本文所提出的方法大致可以划

分为多尺度分解、子学习器训练、集成深度模型预测 3 个

阶段,具体包括如下步骤:
1)获取锂电池容量退化数据 C。 以 1,…,t 时刻的

锂电池容量退化数据作为训练集,t + 1 时刻后的锂电

池容量退化数据作为预测数据集,其中 t 表示的是当前

时刻。
2)变分模态分解。 对锂电池容量的退化数据 C 进行

变分模态分解,得到多个模态包括细节分量和残余分量,
其中残余分量反映电池整体退化趋势,细节分量反映出

电池容量再生和随机波动的特性,即:
{g1( t),…,gN( t),r( t)} = VMD(C) (1)
3) 构建多层感知机子学习器。 反映电池整体退

化趋势的残余分量 r( t) 具有单调性和平稳性,因此

选用多层感知机模型对残余分量进行预测。 将训练

数据和标签输入子学习器进行训练,得到下一时刻预

测结果,即:
R( t + 1) = MLP( r( t)) (2)
4)构建长短期记忆神经网络子学习器。 反映容量再

生和随机波动的分量呈现一定周期性,因此选用长短期

记忆神经网络模型进行预测。 将训练集数据和标签输入

长短期记忆神经网络进行训练,训练好的模型输出下一

时刻预测结果,即:
IK( t + 1) = LSTM(g i(1)…g i( t)) (3)
5)基于并行式集成方法,将各子学习器预测结果进

行集成,从而可得到集成后的预测结果 Ĉ t +1, 即:

Ĉ t +1 = ∑
K

K = 1
IK( t + 1) + R( t + 1) (4)

根据集成深度模型输出的电池容量预测结果即可判

定锂电池的剩余使用寿命。 下面对该方法的几个主要步

骤及相关理论基础进行简要介绍。
1. 2　 基于 VMD 的信号多尺度分解

变分模态分解是一种自适应、准正交和完全非递归

的信号处理模型,其中心思想是将信号分解过程转换为

对非约束性变分问题求最优解过程,常用于非平稳信号

的处理[23] 。 锂电池的电池容量退化数据不仅包含整体

的退化趋势信息,还存在着电池容量再生等因素带来的

随机波动,因此有必要采用 VMD 对其进行多尺度分解,
以便在不同尺度下提取电池容量退化特征。

VMD 本质是构造和解决变分问题,对于一个信号

f( t), 其对应的约束变分模型为:

min
{uk},{wk}

∑
K

k = 1
∂t δ( t) + j

π( ) ∗uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú ∗e

-jwkt{ }
2

2
(5)

s. t. ∑
K

k = 1
uk( t) = f( t) (6)

式中: {uk} 为分解出的 k 个 IMF,即 {uk} = {u1,u2,…,
uk}; {wk} 为各 IMF 中心频率,即 {wk} = {w1,w2,…,
wk};∗ 表示卷积;∂t 为函数时间导数;δt 为单位脉冲

函数。
对式(2)引入拉格朗日乘数算子 λ 和惩罚因子 α 将

有约束性条件的变分问题变为非约束性条件的变分

问题。
Γ({uk},{wk},λ) =

α ∑
K

k = 1
∂t δ( t) + j

π( ) ∗uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú ∗e

-jwkt{ }
2

2

+

( f( t) - ∑
K

k = 1
u t( t))

2

2
- 〈λ( t),f( t) - ∑

K

k = 1
u t( t)〉 (7)

采用乘子交替算法不断更新 wn+1
k ,un+1

k 和 λ, 反复迭

代直到满足收敛条件[24] 。
变分模态分解算法流程如图 2 所示,将锂电池的容

量退化数据进行 VMD 分解,即可得到包含细节分量和残

余分量的容量数据多尺度表达。
1. 3　 基于 MLP 的预测模型

在对电池容量数据进行 VMD 多尺度分解之后,将残

余分量输入 MLP 模型进行预测。 该过程主要分为 MLP
模型的训练阶段和预测阶段。
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图 2　 变分模态分解算法的流程

Fig. 2　 Flow
 

of
 

VMD
 

algorithm

MLP 典型结构如图 3 所示,包括输入层、隐藏层和输

出层。

图 3　 多层感知机结构

Fig. 3　 MLP
 

structure

首先,在 MLP 模型的训练阶段,在 MLP 前向传播过

程中初始化多个权重矩阵 w,以及偏差系数 b。 假设某网

络中的第 m - 1 层中共有 k 个神经元,则第 m 层第 j 个神

经元输出 α j 为:

α j = g ∑
k

i = 1
wm

ij α
m-1
i + bm

j( ) (8)

式中: wm
j 为第m层第 j个神经元的权重;bm

j 为第m层第 j
个神经元的偏倚向量;g(·) 为非线性激活函数。

为了使预测结果充分接近于真实值,MLP 使用反向

传播算法来调整系数矩阵 w 和偏倚向量 b。 对输出预测

值进行损失函数计算:

Loss = 1
2 ∑

N

k = 1
(y - ŷ)

2
(9)

式中: y 为真实标签;ŷ 为预测值。
基于最小化损失函数,采用梯度下降法反向更新可

以得到每一层的系数矩阵 w 和偏倚向量 b。

然后,在 MLP 模型的预测阶段,将待测电池容量数

据 VMD 分解后得到的残余分量输入训练好的 MLP 预测

模型,即可得到该分量下一时刻的预测结果。
1. 4　 基于长短期记忆神经网络的预测模型

锂电池容量退化数据经 VMD 多尺度分解后的其他

反映随机波动的分量采用基于 LSTM 的模型进行预测,
该过程同样分为模型的训练阶段与预测阶段。

LSTM 网络中引入了门函数来实现对长距离信息的

有效利用,可以有效地应对长期预测时梯度消失和梯度

爆炸的问题,其结构如图 4 所示。

图 4　 长短期记忆神经网络结构

Fig. 4　 LSTM
 

neural
 

network
 

structure

在当前时刻 t,网络模型的输入由当前时刻的输入 x t

及前一时刻隐藏层的输出值 ct -1 两部分组成,当前时刻

隐藏层输出值 y t 可表示为:
y t = σ(Wxcx

t + Wccc
t -1 + bc) (10)

式中: Wxc 为输入层到隐藏层权值;Wcc 为隐藏层至隐藏

层权值;bc 为隐藏层的偏置;σ(·) 是 sigmoid 非线性激活

函数。
网络在训练过程中更新状态如下:
1)暂时记忆状态信息 ĉt:在更新记忆单元 ct 之前,会

先产生暂时记忆单元 ĉt,由当前时刻 t的输入 x t 以及前一

时刻 t - 1 的隐藏层状态值 h t -1 得出 ĉt:

ĉt = tanh(Wxcx t + Whch t -1 + bc) (11)
2)计算输入门值 i t:对于输入数据,i t 会有限度地存

储关键信息至此单元:
i t = σ(Wxix t + Whih t -1 + b i) (12)
3)计算遗忘门值 f t:
f t = σ(Wxfx t + Whfh t -1 + b f) (13)
4)计算目前记忆单元状态值 ct:

ct = f t∗ct -1 + i t∗ĉt (14)

式中:∗表示卷积, ct -1 是上一时刻单元值,ĉt 为临时记忆

状态信息。
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5)计算输出门 o t, 获得此时预测结果:
o t = σ(Wxox t + Whoh t -1 + bo) (15)
6)单元记忆输出 h t:
h t = o t tanh(ct) (16)
LSTM 在反向传播过程中,和 MLP 一样基于最小化

损失函数,采用梯度下降法反向更新网络权重参数[25] 。
长短期记忆神经网络模型训练过程如图 5 所示。 训练阶

段完成后,在预测阶段,将待测电池容量数据 VMD 分解

后的波动分量输入训练好的 LSTM 预测模型,即可实现

多尺度波动分量的预测。

图 5　 LSTM 训练流程

Fig. 5　 Flow
 

chart
 

of
 

LSTM
 

training

最终,完成上述 VMD 多尺度分解与各子学习器训练

与预测后,在集成深度模型预测中,将 MLP 子学习器与

LSTM 子学习器的预测结果进行并行式集成,便可得到待

测锂电池的电池容量预测结果。 将预测值与设定的失效

阈值相减得到的循环周期便是该电池当前时刻的 RUL
预测结果。

2　 实验验证

2. 1　 实验数据说明

本文使用的锂电池数据来自 NASA
 

PCoE 研究中心

的爱达荷州国家实验室[26] 。 在该实验中,将额定容量为

2
 

Ah 的 18650 电池分为 4 组开展实验,编号为:B5、B6、
B7、B18,环境温度 24℃ 。 采用标准充电方式,预先设定

的最大截止电压为 4. 2
 

V,以 1. 5
 

A 电流恒流充电,电池

电压达到最大截止电压时,转为恒压充电,直至充电电流

下降到 20
 

mA 时,结束充电。 以 2
 

A 放电电流进行恒流

放电至 2. 7
 

V 的容量,作为每个循环周期的放电容量,锂
电池容量退化曲线如图 6 所示。 从图 6 中可以看出,电
池容量数据不仅有明显的单调下降退化趋势,还有电池

容量再生等因素带来的随机波动。

图 6　 NASA 电池容量退化曲线

Fig. 6　 NASA
 

battery
 

capacity
 

degradation
 

curve

2. 2　 电池容量数据 VMD 分解

首先,将获取的锂电池容量数据进行 VMD 分解。
B5 电池原始容量数据和 VMD 分解结果如图 7 所示。 对

VMD 算法参数进行多次尝试寻优,设定 VMD 分解子序

列数 K 为 6,相关参数 alpha 设置为 20。 与原始信号相

比,残差信号有效地捕捉了全局退化趋势,能够更加明显

地反映出锂电池性能退化趋势,减小随机波动的影响;而
模态分量 1—5(IMF1 至 IMF5)有效反映出电池容量局部

再生和电池退化过程中随机波动的特性。

图 7　 B5 电池容量数据及 VMD 分解结果

Fig. 7　 B5
 

battery
 

capacity
 

data
 

and
 

VMD
 

decomposition
 

results
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2. 3　 集成深度模型预测

将 VMD 分解出的多尺度信号分量输入集成深度模

型进行训练。 以电池 B5 为例,共有 168 组数据,取前

110 组作为训练集,后 58 组作为测试集,利用已知的数

据预测出下一时刻的容量数据。 将 VMD 分解后的残差

分量训练数据输入多层感知机模型进行训练,表 1 为

MLP 的网络参数设置。

表 1　 MLP 参数设置

Table
 

1　 MLP
 

parameter
 

setting

网络 实验参数 参数值

MLP

输入节点数 1

MLP 第一层参数矩阵 32

MLP 第二层参数矩阵 4

全连接层输出数 1

激活函数 Relu

学习因子 0. 09

初始学习率 0. 001

迭代次数 200

　 　 然后,将预测集的残差分量输入训练好的 MLP 模

型,预测结果如图 8 所示,多层感知机在 58 次预测中都

保持较高精度。

图 8　 B5 电池残差信号预测结果

Fig. 8　 Prediction
 

result
 

of
 

B5
 

battery
 

residual
 

signal

同样地,分别对 VMD 分解得到的不同尺度的 5 个

IMF 分量,采用相互独立的 5 个长短期记忆神经网络模

型进行训练。 原则上增加 LSTM 网络的深度可以提高

预测精度,但由于本实验数据中训练样本个数有限,网
络深度过深会发生过拟合现象,因此这里选取 LSTM 的

隐藏层数为 2。 详细的 LSTM 模型参数设置如表 2
所示。

表 2　 LSTM 网络参数设置

Table
 

2　 LSTM
 

network
 

parameter
 

setting

网络 实验参数 参数值

LSTM

输入节点数 3

LSTM 第一层输出节点数 50

LSTM 第二层输出节点数 100

全连接层输出数 1

学习因子 0. 2

初始学习率 0. 005

迭代次数 200

批量大小 50

　 　 训练完成后,将 B5 电池测试集各 IMF 数据输入训

练好的 LSTM 网络,预测结果如图 9 所示。 从图 9 中可

以看出,LSTM 网络可以较好的预测出信号的波动趋势,
与真实分量高度贴合。 可见,训练得到的 LSTM 模型具

有较强的时间序列非线性映射能力,在长期时间预测情

况下依然可以保持良好的预测性能。

图 9　 B5 电池 IMF 分量预测结果

Fig. 9　 Prediction
 

results
 

of
 

B5
 

battery
 

IMF
 

components

最后,将多层感知机对全局退化趋势的预测结果

的和长短期记忆神经网络模型对波动成分的预测结

果进行集成,得到锂电池剩余寿命预测结果。 如图 10
所示,集成深度模型的输出的电池容量预测值与实测

的电池容量数据呈现高度一致,可以准确预测出电池

容量的退化趋势,并对电池容量再生等产生随机波动

也有很好的适应能力。 由于电池容量是反映锂电池
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RUL 的重要指标,电池当前容量与初始额定容量的比

率即可反映电池的健康状态,所以图 10 的预测结果

表明本文所提方法能够对锂电池的使用寿命进行准

确预测。

图 10　 B5 电池集成深度模型预测结果

Fig. 10　 Prediction
 

result
 

of
 

the
 

integrated
 

deep
 

model
 

for
 

B5
 

battery

2. 4　 评价指标

为了定量评价方法的预测性能,采用平均绝对百分

误差(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE)、均方根误差

(root
 

mean
 

square
 

error, RMSE)、平均绝对误差 ( mean
 

absolute
 

error,MAE) 3 个常用指标来衡量方法的预测

精度。
3 个指标的计算公式如下:

MAPE = 1
N ∑

N

i = 1

C′( i) - C( i)
C( i)

× 100% (17)

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
C′( i) - C( i) 2 (18)

MAE = 1
N ∑

N

i = 1
C( i) - C′( i) (19)

　 　 其中: C′( i) 为电池容量预测值;C( i) 代表电池容量

实际值;N 为预测循环次数。

2. 5　 模型运行时间

实际工程应用中,准确高效地预测出锂电池的剩余

使用寿命对于保证设备安全运行至关重要。 本次实验所

使用 PC 端的 CPU 为 i5- 8250U,内存为 8
 

GB,运行环境

为 keras2. 3. 1,TensorFlow 版本为 1. 15. 0。 为了避免偶然

误差,每次结果均做 20 次重复试验取平均值。 各个阶段

的运行时间如表 3 所示。 可见,在本实验配置较低的硬

件平台上,本方法仍然可以在较短的时间内完成训练和

预测过程,具有较高的计算效率。

表 3　 各个步骤的运行时间

Table
 

3　 Running
 

time
 

of
 

various
 

steps

模型 时间 / s

VMD 分解时间 5. 31

MLP 训练时间(1 次循环) 1. 67

MLP 预测时间 0. 33

LSTM 训练时间(1 次循环) 5. 63

LSTM 预测时间 1. 28

集成深度模型 RUL 预测的总时间 1. 61

2. 6　 结果对比

为了进一步验证方法的优越性,将本文方法与常用

的单一预测模型 SVR、ELM、GPR 和 LSTM,VMD 和不同

的预测模型组合 ( VMD-LSTM-MLP、 VMD-LSTM、 VMD-
MLP),以及史永胜等[20] 提出的多尺度数据 PCA-AGA-
ELMAN 预测方法进行对比。 以 B5 电池为例,各个对比

模型与本文所提方法( VMD-LSTM-MLP) 的预测结果如

表 4 所示。

表 4　 各个对比模型预测结果

Table
 

4　 Prediction
 

results
 

of
 

various
 

comparison
 

models

方法 MAPE RMS MAE

SVR 9. 414
 

57 0. 016
 

05 0. 125
 

59

ELM 10. 937
 

24 0. 022
 

50 0. 146
 

41

GPR 2. 446
 

07 0. 012
 

97 0. 032
 

65

LSTM 0. 955
 

76 0. 021
 

05 0. 012
 

80

VMD-MLP 0. 761
 

15 0. 005
 

71 0. 005
 

97

VMD-LSTM 0. 599
 

87 0. 004
 

34 0. 005
 

13

文献[20]所提方法 0. 005 0. 003
 

91

本文方法 0. 136
 

97 0. 001
 

46 0. 003
 

01

　 　 通过评价指标可以看出,单一预测模型的预测误差

较大。 在 4 种单一预测模型对比中,LSTM 的预测精度最

高。 经过 VMD 多尺度分解之后再分别利用 MLP 和

LSTM 进行预测,即 VMD-MLP 和 VMD-LSTM 方法的预测

精度得到了大幅提升。 VMD-LSTM 方法的 MAPE 比分解

之前降低了 37% ,RMS 比分解之前降低了 78% ,MAE 比

分解之前降低了 60% 。 说明利用 VMD 对信号进行多尺

度分解能够有效减小容量退化数据非平稳性对预测带来

的影响。 本文提出的 VMD-MLP-LSTM 多尺度集成深度

模型得到的预测误差最低,预测精度最高。 MAPE 分别

比单独使用 MLP 和 LSTM 模型进行预测的方法降低了

82%和 77% ,RMS 别比单独使用 MLP 和 LSTM 模型进行

预测的方法降低了 74%和 66% ,MAE 别比单独使用 MLP
和 LSTM 模型进行预测的方法降低了 35%和 24% 。 说明
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该集成深度模型方法能够针对各分量数据的特点采用符

合分量特征的子学习器进一步改善方法的适应性,提高

了锂电池剩余寿命预测的准确性和稳定性。
最后,为了进一步验证该方法的泛化性能,对 B6、B7

和 B18 电池进行多组对比试验,对比结果如图 11 所示。
可以看出本文所提出的方法对不同电池的各项预测误差

均为最小,说明该方法不仅具有较高的预测精度,还具备

较强的泛化能力,对不同电池的预测结果较为稳定。

图 11　 B5、B6、B7 和 B18 电池预测结果

Fig. 11　 Prediction
 

results
 

of
 

B5,
 

B6,
 

B7
 

and
 

B18
 

batteries

3　 结　 　 论

本文提出了一种基于变分模态分解和集成深度模型

的锂电池剩余寿命预测方法。 变分模态分解可以将锂电

池容量数据分解为不同尺度特征的分量,有效降低了锂

电池使用过程中容量再生现象与干扰因素引起的数据不

平稳现象对预测精度的影响。 根据多尺度下各分量数据

的特点分别采用多层感知机和长短时神经网络对全局退

化趋势和各波动分量进行建模,并将各子模型的预测结

果进行集成,解决了单一预测模型精度低、泛化能力差的

问题。 通过 NASA 锂电池数据进行实验验证,结果表明,
本文提出的方法可以实现锂电池剩余寿命的准确预测,
与单一尺度、单一模型以及其他形式的集成模型相比,具
有较高的预测精确和较强的稳定性。
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