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基于 ＳＳＡ－ＳＶＲ 模型的锂离子电池剩余容量预测

宋健ꎬ李明林

( 福州大学 机械工程及自动化学院ꎬ福建 福州 ３５０１１６)

摘　 要: 基于 ＳＳＡ－ＳＶＲ 算法进行锂离子电池剩余容量预测研究ꎬ阐述支持向量回归机(ＳＶＲ)的基本原理ꎮ 利用麻雀搜

索算法(ＳＳＡ)对 ＳＶＲ 关键参数进行全局寻优ꎬ提高 ＳＶＲ 预测电池剩余寿命的精度ꎮ 建立 ＳＳＡ－ＳＶＲ 模型ꎬ利用 ＮＡＳＡ
ＰＣｏＥ 研究中心电池数据进行预测试验ꎬ与标准 ＳＶＲ、基于遗传算法的 ＳＶＲ 算法预测结果进行对比ꎮ 结果表明:ＳＳＡ－
ＳＶＲ 算法具有更好的预测精度和更强的泛化性ꎮ
关键词:锂离子电池ꎻ剩余容量ꎻ支持向量机ꎻ麻雀搜索算法

中图分类号:ＴＭ９１１　 　 文献标志码:Ａ　 　 文章编号:１６７１￣５２７６(２０２６)０２￣０１０１￣０７

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｒｅｍａｉｎｉｎｇ Ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ Ｌｉｔｈｉｕｍ－Ｉｏｎ Ｂａｔｔｅｒｉｅｓ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＳＡ－ＳＶＲ Ｍｏｄｅｌ

ＳＯＮＧ Ｊｉａｎꎬ ＬＩ Ｍｉｎｇｌｉｎ
(Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｆｕｚｈｏｕ ３５０１１６ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ－ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ｂｙ ｔｈｅ ＳＳＡ－ＳＶＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ａｎｄ ｅｌａｂｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ
ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ( ＳＶＲ). Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ( ＳＳＡ) ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｙ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ Ｓ ＶＲ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｂａｔｔｅｒｙ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ａ ＳＳＡ－ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄꎬ ｐｒｅ－ｔｅｓｔｉｎｇ
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ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ. ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃｅｎｔｅｒꎬ ａｎｄ ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｓｔａｎｄａｒｄ ＳＶＲ ａｎｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ－ｂａｓｅｄ ＳＶＲ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ.
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０　 前言

由于锂离子电池具有循环寿命长、能量密度

大、自放电率低、工作温度范围广等优点ꎬ被广泛

应用于便携式终端、电动汽车、航空航天等领

域[１－３]ꎮ 随着电池充放电次数的增加ꎬ电池  的实

际容量会不断减少ꎬ电池性能也会发生退化[４－７]ꎮ
如果不能及时对电池进行更换将导致设备性能退

化或系统故障ꎬ甚至引发灾难性事故ꎮ 因此ꎬ研究

出能够准确预测锂离子电池剩余容量的方法对其

实际应用有着重大意义[８－１０]ꎮ
目前有许多方法被用来预测锂离子电池剩余

容量[１１－１５]ꎬ而支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)因具有较强的非线性和泛化性ꎬ成为锂离子

电池健康状态领域研究的热点ꎮ 使用支持向量机

(ＳＶＭ)算法构建了基于特征参数的剩余寿命

(ＲＵＬ)回归模型ꎬ并利用支持向量回归算法进行

锂离子电池 ＲＵＬ 的预测[１６－１８]ꎮ 然而ꎬ其预测速度

和精度较低ꎮ 利用遗传算法对支持向量回归机

(ＳＶＲ)进行全局寻优ꎬ以改善其回归能力[１９]ꎬ但
其仍存在较大误差ꎮ 此外ꎬ 通过粒子群优化

(ＰＳＯ)算法对 ＳＶＲ 参数进行寻优ꎬ相较于蚁群算

法ꎬ具有更高精度[２０]ꎮ 然而ꎬ传统 ＰＳＯ 算法容易

陷入局部最小值ꎬ导致预测结果不够准确ꎮ
本文基于支持向量回归机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＲ)在电池状态预测领域的优势ꎬ利
用麻雀搜索算法 (ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＳＡ)
对 ＳＶＲ 关键参数进行全局寻优ꎬ提高了 ＳＶＲ 预

测电池剩余寿命的精度ꎬ并建立了 ＳＳＡ－ＳＶＲ 模

型ꎬ利用 ＮＡＳＡ ＰＣｏＥ 研究中心电池数据ꎬ参考了
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文献[２１－２２]的数据降维和数据预处理方法ꎬ提
取出 １９ 个最能反应容量退化的特征参数作为模

型输入进行了预测试验ꎮ

１　 支持向量回归机算法

ＳＶＭ 是由 ＶＡＰＮＩＫ[２３] 在 １９９５ 年首次提出的

一种基于理论框架的算法( ｖａｐｎｉｋ － ｃｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎꎬＶＣ 维)ꎮ 其采用结构风险最小化作为

最优原则ꎬ并且能够获得全局最优解ꎮ ＳＶＭ 在处

理小样本非线性问题方面表现出色ꎬ即使样本数

据较少ꎬ也能提供较准确的预测效果和强大的泛

化能力ꎮ 因此ꎬ在锂离子电池 ＲＵＬ 预测中ꎬＳＶＭ
受到广泛关注[２４]ꎮ

对于给定的训练数据集 Ｓ ＝ {( ｘ１ꎬ ｙ１ )ꎬ􀆺ꎬ
(ｘｉꎬｙｉ)}ꎬ其中ꎬｘｉ∈Ｒｎ 为输入特征向量ꎻｙｉ∈Ｒ(Ｒ
为实数集)为输出目标值ꎬｎ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｉꎬＲｎ 为 ｎ 维

向量空间ꎮ ＳＶＲ 的目标是寻找函数 ｇ ( ｘ)ꎬ使

ｇ(ｘ)与训练集的偏差小于用户定义的不敏感损失

函数 εꎬ同时有较高的平坦度ꎻ当 ε 较大时ꎬ支持向量

的数量就较少ꎮ 回归函数 ｇ(ｘ)的计算方法为

ｙ＝ｇ(ｘ)＝ ｗｘ＋ｂ (１)
式中:ｗ 为权重矢量ꎻｂ 为偏差ꎮ

通过数据训练ꎬ寻找 ｗ 和 ｂ 使式(１)结构化

风险最小ꎬ引入松弛因子 ζ、ζ∗ꎮ 依据统计学结构

化风险准则ꎬ可将线性回归求解问题转化为优化

问题的形式:

ｍｉｎ １
２

ｗ ２ ＋ η∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ξ ｉ ＋ ξ∗

ｉ )

ｙｉ － ｗ􀅰ｘｉ － ｂ ≤ ε ＋ ξ ｉ

ｓ􀅰ｔ􀅰ｗ􀅰ｘｉ ＋ ｂ － ｙｉ ≤ ε ＋ ξ∗
ｉ

ξ ｉꎬξ∗
ｉ ≥ ０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(２)

式中 η(η>０ 且 η 为常数)为惩罚因子ꎬ用于平衡

算法复杂度与样本误差之间的权重ꎬ对样本中超

出误差 ε 的惩罚度进行控制ꎮ
引入拉格朗日函数ꎬＳＶＲ 模型的回归函数为

ｇ(ｘ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
１(α ｉ ＋ α∗

ｉ )Ｋ(ｘꎬｘｉ) ＋ ｂ (３)

式中:Ｋ(ｘꎬｘｉ)＝ ｅｘｐ －
ｘｉ－ｘ ２

σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ 为满足 Ｍｅｒｃｅｒ 条

件的核函数ꎬ选用高斯(Ｇａｕｓｓ)径向基核函数ꎻσ
为高斯核宽度系数ꎻｘｉ、ｘ 分别为训练集和测试集

的特征向量ꎻαｉ、α∗
ｉ 为拉格朗日乘子ꎮ

如果 σ 过小ꎬ则样本训练准确性一般比较

高ꎬ但是泛化能力较差ꎬ容易出现过拟合现象ꎻ如

果 σ 过大ꎬ虽不容易出现过拟合现象ꎬ但是训练

准确性不高ꎮ

２　 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法(ＳＳＡ)是一种新颖的启发式优
化算法[２５]ꎬ模拟了麻雀群体在觅食和迁徙过程中
的行为ꎮ 该算法利用种群个体之间的协作和竞

争ꎬ通过仿真麻雀群体的自然行为来寻找问题的

最优解ꎮ ＳＳＡ 算法的核心思想是将种群划分为发

现者和加入者两类ꎬ发现者负责寻找食物ꎬ为种群

提供觅食区域的信息ꎻ加入者利用发现者获取食

物ꎮ 在自然状态下ꎬ个体间会相互监视ꎬ麻雀种群

中的加入者为了提高自身的捕食率ꎬ通常会争夺

高摄取量同伴的食物资源ꎮ 在觅食的同时ꎬ所有

个体均会对周围环境保持警惕以防天敌的到来ꎮ
１)参数初始化ꎮ
第 ｉ 只麻雀在搜索空间中的位置可表示为

Ｘｉ ＝[ｘｉꎬ１ꎬｘｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬｘｉꎬｄ] (４)
式中:ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎻ ｄ 为空间维度ꎻｎ 为麻雀总数ꎮ

适应度矩阵展示如下:
ＦＸ ＝[ ｆ(ｘ１) ｆ(ｘ２) 􀆺 ｆ(ｘＮ)] Ｔ (５)

ｆ(ｘｉ)＝ [ ｆ(ｘｉꎬ１) ｆ(ｘｉꎬ２) 􀆺 ｆ(ｘｉꎬｄ)] Ｔ (６)
式中 ｆ(ｘｉ)代表第 ｉ 只麻雀的适应度值ꎮ

２)更新生产者位置ꎮ 生产者负责提供觅食区

域和方向ꎬ数量一般设置为总数的 １０％－２０％ꎬ其
位置更新公式如下:

Ｘ ｔ＋１
ｉꎬｊ ＝

Ｘ ｔ
ｉꎬｊ􀅰∂　 　 Ｒ２<ＳＴ

Ｘ ｔ
ｉꎬｊ＋Ｑ􀅰Ｌ　 Ｒ２<ＳＴ

{
∂＝ｅｘｐ

－ｉ
τ􀅰ｉｉｔｅｒꎬｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(７)

式中:ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｄꎻｔ 为当前迭代次数ꎬ为最大迭
代次数且 ｉｉｔｅｒꎬｍａｘ为最大迭代次数且 τ Î(０ꎬ１]ꎻＲ２

和 ＳＴ 分别代表警告值和安全值ꎬ其中 Ｒ２Î[０ꎬ１]ꎬ
ＳＴ Î[０.５ꎬ１]ꎻＱ 是一个遵循正态分布的随机数ꎻＬ
为元素值全部为 １ 的 １×ｄ 矩阵ꎮ 当 Ｒ２<ＳＴ 时ꎬ代
表环境是安全的ꎬ生产者可以进行搜索ꎻ当 Ｒ２≥
ＳＴ 时ꎬ表明警戒者检测到了天敌ꎬ种群需要转移

到更安全的区域ꎮ
３)更新跟随者位置ꎮ 跟随者通过生产者来获

取食物ꎬ其位置更新公式如下:

Ｘ ｔ＋１
ｉｊ ＝

Ｑ􀅰μ　 　 　 　 ｉ>ｎ / ２
Ｘ ｔ＋１

Ｐ ＋λ􀅰Ａ＋􀅰Ｌ{
μ＝ｅｘｐ

Ｘ ｔ
ｗｏｒｓｔ－Ｘ ｔ

ｉｊ

ｉ２
æ

è
ç

ö

ø
÷

λ＝ ｜Ｘ ｔ
ｉｊ－Ｘ ｔ＋１

Ｐ ｜

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(８)
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式中:ＸＰ 表示目前最优发现者的位置ꎻＡ 表示 １×ｄ
的矩 阵ꎬ 元 素 为 随 机 赋 值 的 １ 或 － １ꎻ Ａ＋ ＝
ＡＴ(ＡＡＴ) －１ꎻＸ ｔ

ｗｏｒｓｔ表示第 ｔ 次迭代中最差的个体ꎮ
当 ｉ>ｎ / ２ 时ꎬ表明跟随者非常弱小ꎬ争抢不到食

物ꎬ需要迁徙到其他地方ꎻ不然ꎬ则表明跟随者可

以在该区域生存ꎮ 值得一提的是生产者和跟随者

的身份可以根据环境的变化进行转换ꎮ
４)更新警戒者位置ꎮ 麻雀具有较强的反侦查

能力ꎬ种群会随机选择 １０％－２０％ 的麻雀作为警

戒者来躲避天敌搜捕ꎬ其位置更新公式如下:

Ｘ ｔ＋１
ｉꎬｊ ＝

Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ＋β􀅰δ　 　 ｆｉ> ｆｂ
Ｘ ｔ

ｉｊ＋Ｋ􀅰ζ　 　 ｆｉ ＝ ｆｂ{
δ＝ ｜Ｘ ｔ

ｉｊ－Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ ｜

ζ＝
｜Ｘ ｔ

ｉｊ－Ｘ ｔ
ｗｏｒｓｔ ｜

( ｆｉ－ｆｗ)＋ε
æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(９)

式中:Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ表示全局最佳位置ꎻβ 是服从均值为 ０、

方差为 １ 的正态分布的随机数ꎻＫ Î[－１ꎬ１]ꎬ正负

表示麻雀移动方向ꎬ大小表示步长控制参数ꎻ ｆｉ表
示当前个体的适应度值ꎻ ｆｂ和 ｆｗ分别为全局最佳

和最差适应度值ꎮ 当 ｆｉ ＝ ｆｂ时ꎬ表明种群中间的麻

雀意识到危险ꎬ需要靠近其他麻雀来减少被猎杀

的风险ꎻ当 ｆｉ> ｆｂ时ꎬ表明麻雀处于种群的边缘ꎬ易
受到捕食者的攻击ꎮ

５)实现麻雀种群的当前位置ꎬ更新最佳适应

度值ꎮ
６)重复步骤(２)到步骤(５)ꎬ直到迭代终止ꎬ

输出最佳位置Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ和最佳适合度值 ｆｂꎮ 如果当前

迭代次数小于最大迭代次数ꎬ则对适应度值进行

排序ꎬ找到当前最佳和最差个体ꎮ

３　 数据来源与特征提取

本文中的数据取自美国宇航局 ＮＡＳＡ 发布的

锂电池数据集ꎮ 研究使用的是编号为 Ｂ０００５ 和

Ｂ０００７ 的两种型号电池ꎮ 它们分别经历了 １６８ 次

充放电循环ꎮ 这些电池在实验中录得的数据涵盖

充电和放电阶段ꎬ记录的参数包括端电压、输出电

流、环境温度、充电设备所测电压、充电设备所测

电流、数据采集时点以及电池的剩余容量ꎮ
电池的额定容量为 ２ Ａｈꎬ充电与放电过程采

用横流和横压技术ꎬ充电阶段电流为 １.５ Ａꎬ充满

时电压上升至 ４.２ Ｖꎻ放电时ꎬ电流维持在 ２ Ａꎬ直
到电压下降至设定的截止电压水准ꎮ 在 ２４℃的

环境下对电池进行充放电循环试验ꎬ直到电池性

能衰退至无法使用ꎬ实验随之结束ꎮ 详细的实验

条件和数据如表 １ 所示ꎮ
表 １　 电池充放电实验条件

电池
类型

温度 / ℃ 充电
电流 / Ａ

充电截止
电压 / Ｖ

放电
电流 / Ａ

Ｂ５ ２４ １.５ ４.２ ２
Ｂ７ ２４ １.５ ４.２ ２

　 　 本文参照了文献[２１－２２]的特征参数并在其

基础上深入分析各种参数随着时间演变所呈现的

曲线ꎬ以辨识出哪些信息需予以保存及哪些需予

以摒弃ꎬ进而从中筛选出在各种电池老化环境中ꎬ
有效指示锂电池衰退状况与实际表现的关键数据

点ꎮ 在各种电池衰老条件中ꎬ这些数值必须依然

能够确保信息的准确性与可信度ꎮ 在研究电池充

电和放电过程中参数变化的轨迹时ꎬ观察到无论

哪个参数ꎬ其变化趋势中都会呈现出极大值、极小值

或是某些“突变点”等异常现象ꎮ 这里的"突变点"指
的是参数曲线在某个时刻突然产生显著变化的点ꎮ
譬如ꎬ初期曲线的振荡幅度不大ꎬ而后可能会忽地急

转直下或飞速攀升ꎬ在这一转折处形成所谓的“突变

点”ꎬ这样的节点能够有效揭示电池的真实工作表

现ꎮ 在每次充电和放电过程中ꎬ我们能够识别出相

似的节点ꎬ这些节点有助于描述当前锂电池所处的

具体状态ꎬ进而对锂电池数据集实施ꎮ 具体如图 １
所示(本刊为黑白印刷ꎬ相关疑问请咨询作者)ꎮ
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图 １　 电压及温度曲线图

　 　 从图 １( ａ)可以看出ꎬ在充电过程中ꎬ电池的

电压初始呈缓慢爬升态势ꎬ攀至顶峰后便开始渐

趋平稳ꎬ基本持平不动ꎬ而且随着电池经历更多次

充放电循环ꎬ电压峰值出现所需时刻愈发缩短ꎮ
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因此在充电电池端子电压曲线中ꎬ我们选取电压

首次达到最大时的这一点为特殊点ꎬ此时的电压

记为 Ｈ１ꎬ其所对应的时间记为 Ｈ２ꎮ
从图 １(ｂ)部分的数据显示ꎬ电压初始升高至

顶峰ꎬ随后缓慢降低ꎬ每轮充电的峰值电压屡见不

鲜ꎬ并且随着充电循环的增多ꎬ抵达峰值的时间逐

渐缩短ꎮ 因此在充电测量电压曲线中ꎬ我们选取

电压首次达到最大时的这一点为特殊点ꎬ此时的

电压记为 Ｈ３ꎬ其所对应的时间记为 Ｈ４ꎮ

图 １(ｃ)显示了电池温度初升后降的趋势ꎬ每
轮充电进程中电池均会出现一次温度峰值ꎬ并且

随着充放电周期的不断累积ꎬ电池达到温度顶峰

所需的时长逐渐缩短ꎮ 因此在充电电池温度曲线

中ꎬ我们选取温度达到最大时的这一点为特殊点ꎬ
此时的温度记为 Ｈ５ꎬ其所对应的时间记为 Ｈ６ꎮ
降维处理ꎮ 充电电池输出电流及充电测量电流ꎬ
放电电池端子电压曲线详见图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 电流及电压曲线图

　 　 从图 ２(ａ) 可以看出ꎬ充电伊始时电流值一度稳

定ꎬ随后经历快速减少并逐渐减缓下降的过程ꎬ直到

电池完全充电时ꎬ电流水平逐步接近零ꎮ 随着电池

充放电循环的次数增加ꎬ达到“突变点”的时间越来

越短ꎮ 因此在充电电池输出电流曲线中ꎬ我们选取

电流刚要开始急剧下降时的“突变点”为特殊点ꎬ此
时的电流记为 Ｈ７ꎬ其所对应的时间记为 Ｈ８ꎮ

从图 ２(ｂ) 可以看出ꎬ与输出电流走势类似ꎬ
最初电流保持稳定ꎬ随后在一定时期之后开始迅

速减少ꎬ继而逐渐降低速率ꎬ直到电池充电完毕时

接近零值ꎮ 随着电池充放电循环的次数增加ꎬ达

到“突变点”的时间越来越短ꎮ 因此在充电测量

电流曲线中ꎬ我们选取电流刚要开始急剧下降时

的“突变点”为特殊点ꎬ此时的电流记为 Ｈ９ꎬ其所

对应的时间记为 Ｈ１０ꎬ恒流充电的时间为 Ｈ１１ꎮ
从图 ２(ｃ) 可以看出ꎬ在释放电能的阶段ꎬ电

压开始持续减小ꎬ当降至一定的最低点之后ꎬ电压

随之缓慢回升ꎮ 因此在放电电池端子电压曲线

中ꎬ我们选取电压下降到最低时的点为特殊点ꎬ此
时的电压记为 Ｈ１２ꎬ其所对应的时间为 Ｈ１３ꎮ 放

电负载电压、放电电池温度、放电输出电流曲线如

图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 电压及电流曲线图

　 　 从图 ３(ａ) 可以看出ꎬ放电时电压将持续减

少ꎬ且在降至零前ꎬ电压会有一个最低点ꎮ 因此在

放电负载电压曲线中ꎬ我们选取放电负载电压在

下降到 ０ 之前的电压最低的点为特殊点ꎬ此时的

电压记为 Ｈ１４ꎬ其所对应的时间为 Ｈ１５ꎮ
从图 ３(ｂ) 可以看出ꎬ 我们发现电池在放电

过程中的温度变化趋势与充电过程相似ꎬ先是升

高然后降低ꎮ 在每次的充电过程中ꎬ电池都会出

现一个温度峰值ꎬ并且随着电池充电和放电次数

的增多ꎬ温度达到峰值的时间逐渐缩短ꎮ 因此在

放电电池温度曲线中ꎬ我们选取温度达到最大时

的这一点为特殊点ꎬ此时的温度记为 Ｈ１６ꎬ其所对
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应的时间记为 Ｈ１７ꎮ
从图 ３(ｃ)可以看出ꎬ我们能够发现在整个释

放电的阶段中ꎬ电流大多数时候维持在其最高放

电水平ꎬ仅在放电即将完成时ꎬ电流才会突然下降

至零ꎬ并且随着充电与放电循环的次数累积ꎬ这种

电流急速下滑的现象出现得愈加迅速ꎮ 因此在放

电输出电流曲线中ꎬ我们选取电流骤降的那一点

为特殊点ꎬ又因为电流的最大值是固定值并无差

异ꎬ不能反映电池容量的退化程度ꎬ所以我们只选

取电流骤降这一点的时间为特征参数记为 Ｈ１８ꎮ
通过对电池的电压、电流及温度波形进行深

入剖析ꎬ本研究自每个循环中提炼出 １８ 项特性ꎬ
并将当下的循环次数纳入其中ꎬ标记为 Ｈ１９ꎬ构筑

了一个包含 １９ 个数据点的向量ꎬ以表征单一的充

电与放电周期ꎮ 所有的充放电循环所对应的向量

组合成特征矩阵ꎬ然后对特征矩阵进行归一化预

处理ꎬ为建模做准备ꎮ

４　 基于 ＳＳＡ 的 ＳＶＲ 参数优化

ＳＶＲ 回归能力主要取决于 ＳＶＲ 参数 η、γ 的

相互作用ꎮ 本文采用 ＳＳＡ 算法在全局范围内搜

索 ＳＶＲ 模型参数 η、γ 的最优组合ꎬ得到 ＳＳＡ －
ＳＶＲ 模型ꎬ使其能够取得最优的回归性能ꎬ提高模

型的预测精度ꎮ 高斯核函数中的参数 γ 为

γ＝ １
２􀅰σ２ (１０)

惩罚系数 η 用于平衡经验风险和置信范围之

间的折衷ꎮ 如果 η 设置得过高ꎬＳＶＲ 的泛化能力

会降低ꎬ导致“过学习”状态ꎮ 相反ꎬ如果 η 设置

得过低ꎬ可能会引起“欠学习”现象ꎮ
较大的 σ 对应较小的 γꎬ导致高维特征权重

的快速衰减ꎬ可能导致欠拟合ꎮ 另一方面ꎬ较小的

σ 导致较大的 γꎬ理论上使得任意数据的线性映

射成为可能ꎬ但存在严重过拟合的风险ꎮ
选用方均根误差作为适应度函数来描述

ＳＳＡ－ＳＶＲ算法的回归能力ꎮ

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
(ｗ(ｘ ｊ) ＋ ｂ ｊ － ｙ ｊ) ２ (１１)

ＳＳＡ－ＳＶＲ 算法的具体步骤如下:
１)数据处理ꎬ对 ＮＡＳＡ 数据集进行预处理ꎬ然

后将预处理后的数据划分为训练集和测试集ꎮ
２)初始化参数ꎬ种群数量 Ｍ 为 １０ꎬ最迭代次

数 ｐｏｐ 为 １００、维度 ｄｉｍ 为 ２、η 和 γ 取值范围为

(０.０００ １ꎬ １ ０００]并将训练样本输入到 ＳＳＡ－ＳＶＲ

模型中ꎮ
３)利用 ＳＳＡ 算法迭代搜索最优参数ꎮ
４)保存最优参数ꎬ利用最优参数训练 ＳＶＲ 模

型ꎬ最后构建 ＳＳＡ－ＳＶＲ 模型ꎬ对样本数据进行预测ꎮ

５　 电池剩余容量试验及 ＳＳＡ－ＳＶＲ模型验证

本文试验数据为锂离子电池健康状态领域普

遍采用的 ＮＡＳＡ ＰＣｏＥ 研究中心的电池数据库ꎬ选
用具有代表性的 Ｂ５ 和 Ｂ７ 两个电池的测试数据

集作为试验对象ꎬ电池额定容量为 ２ Ａｈꎮ
利用 ＮＡＳＡ 搭建的锂离子电池测试机床ꎬ在

室温 ２５℃下进行充电、放电和阻抗试验ꎮ Ｂ５ 电

池和 Ｂ７ 电池的容量变化曲线如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 Ｂ５ 和 Ｂ７ 电池的容量变化曲线

ＮＡＳＡ ＰＣｏＥ 电池试验以电池容量退化至额

定容量的 ７０％作为电池寿命结束ꎬ本文参考此标

准将失效阀值设置为 １.４ Ａｈꎮ 因 Ｂ７ 电池测试试

验结束时电池容量未退化至 １.４ Ａｈꎬ通过分析试

验数据ꎬ将 Ｂ７ 电池的失效阀值定位为 １.４２ Ａｈꎮ
利用 Ｂ５ 电池和 Ｂ７ 电池的放电数据测试

ＳＳＡ－ＳＶＲ模型对电池容量的预测精度ꎬ同时利用

基于经验选取参数的标准 ＳＶＲ 模型和基于粒子

群优化的 ＳＶＲ(ＧＳ－ＳＶＲ)模型进行预测ꎬ作为对

比验证ꎮ
分别选取样本前 ８０、１００、１２０ 个周期作为训

练数据ꎬ各自剩余的周期为测试数据ꎬ图 ５ 和图 ６
为在 ３ 种不同训练样本下ꎬＢ５ 和 Ｂ７ 电池剩余容

量预测曲线ꎬ( ａ)、(ｂ)、( ｃ)分别表示以 ８０、１００、
１２０ 个周期为训练数据ꎮ

由图 ５ 和图 ６ 可看出ꎬ３ 种 ＳＶＲ 模型均可以

较准确地预测电池的剩余电量ꎬ标准 ＳＶＲ 在训练

数据较小时误差较大ꎬＳＳＡ－ＳＶＲ 模型的性能优于

其它两种模型ꎮ
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图 ５　 Ｂ５ 电池剩余容量预测曲线

���

���

���

���

���

��� �� �� �� �� ��� ��� ��� ���

"DUVBM�DBQBDJUZ
473
44"�473
140�473
'BJMVSF�UISFTIPME

���

���

����
����
����
����
����
����

��� ��� ���

�(	� �(	� �(	�

�
�
�
F

�
�
�
F

�
�
�
F

"DUVBM�DBQBDJUZ
473
44"�473
140�473
'BJMVSF�UISFTIPME

����

����

����
��� ��� ���

�� �� �� �� ��� ��� ��� ��� ���

���

���

���

���

���

���

���

"DUVBM�DBQBDJUZ
473
44"�473
140�473
'BJMVSF�UISFTIPME

�� �� �� �� ��� ��� ��� ��� ���

���

���

���

���

���

���

���

����

����

����

��� ��� ��� ���

UBU���F��� UCU���F���� UDU���F����

图 ６　 Ｂ７ 电池剩余容量预测曲线

　 　 不同模型预测性能对比(Ｂ５ 电池) 如表 ２
所示ꎮ

表 ２　 不同模型预测性能对比(Ｂ５ 电池)

模型 ＴＳ ＭＡＥ / ％ ＭＢＥ / ％ ＲＭＳＥ / ％

ＳＶＲ
８０ １.５１９ １.５０５ １.７６５
１００ １.０１１ １.０１１ １.１１２
１２０ ０.６９８ ０.６９３ ０.７５４

ＰＳＯ－ＳＶＲ
８０ １.６０９ １.５９８ １.８６７
１００ ０.９９３ ０.９９３ １.１０１
１２０ ０.６４１ ０.６３３ ０.６９８

ＳＳＡ－ＳＶＲ
８０ ０.８３５ ０.８３５ ０.９２５
１００ ０.６６２ ０.６６２ ０.７２１
１２０ ０.４８０ ０.４８０ ０.５２０

　 　 其中:ＴＳ 表示训练样本数目ꎻＭＡＥ 表示平均

绝对误差ꎻＭＢＥ 表示均值偏差ꎮ
从表 ２ 我们可以看出ꎬ随着训练周期的增加ꎬ

所有模型的预测精度都有所提升ꎮ ＳＶＲ 模型的方

均根误差从 １.７６５％降到 ０.７５４％ꎻＰＳＯ－ＳＶＲ 模型

的方均根误差从 １. ８６７％降到 ０. ６９８％ꎻ而 ＳＳＡ－
ＳＶＲ 模型的方均根误差从 ０.９２５％降到了 ０.５２０％ꎮ

不同模型预测性能对比 ( Ｂ７ 电池) 如表 ３
所示ꎮ

表 ３　 不同模型预测性能对比(Ｂ７ 电池)

模型 ＴＳ ＭＡＥ / ％ ＭＢＥ / ％ ＲＭＳＥ / ％

ＳＶＲ
８０ １.６０２ １.５８０ １.７６６
１００ ０.６９８ ０.６１０ ０.７３２
１２０ ０.５６９ ０.５２８ ０.６４７

　 　 续表 ３
模型 ＴＳ ＭＡＥ / ％ ＭＢＥ / ％ ＲＭＳＥ / ％

ＰＳＯ－ＳＶＲ
８０ １.１１５ １.０８５ １.２５８
１００ ０.４２７ －０.３０４ ０.５１１
１２０ ０.３９８ ０.３５１ ０.４７１

ＳＳＡ－ＳＶＲ
８０ －０.７４３ ０.７５１ ０.８２４
１００ ０.３９８ ０.３６９ ０.４９７
１２０ ０.３６７ ０.３２４ ０.４１９

　 　 从表 ３ 我们可以看出ꎬ随着训练周期的增加ꎬ
所有模型的预测精度都有所提升ꎮ ＳＶＲ 模型的方

均根误差从 １.７６６％降到 ０.６４７％ꎻＰＳＯ－ＳＶＲ 模型

的方均根误差从 １. ２５８％降到 ０. ４７１％ꎻ而 ＳＳＡ－
ＳＶＲ 模型的方均根误差从 ０.８２４％降到了 ０.４１９％ꎮ

对比表 ２ 和表 ３ 各项指标可知ꎬ在进行锂离

子电池剩余容量预测时ꎬＳＳＡ－ＳＶＲ 模型的预测精

度较高ꎬ预测最高方均根误差小于 １ ％ꎬ且最优能

到 ０.４１９％ꎮ 通过以上对比试验表明:利用 ＳＳＡ－
ＳＶＲ 模型能够进行高精度的锂离子电池剩余容量

预测ꎬ满足了锂离子电池对剩余电量估计的需要ꎮ

６　 结语

针对锂离子电池剩余容量难以预测的问题ꎬ
本文深入分析数据集中各种参数随着时间演变所

呈现的曲线ꎬ创新性地筛选出了 １９ 个特征参数作

为模型的输入ꎬ并利用 ＳＳＡ 对 ＳＶＲ 模型关键参数

进行全局寻优ꎻ采用 ＮＡＳＡ ＰＣｏＥ 研究中心电池数

据训练 ＳＳＡ－ＳＶＲ 模型并进行电池剩余容量预测

􀅰６０１􀅰



􀅰信息技术􀅰 宋健ꎬ等􀅰基于 ＳＳＡ－ＳＶＲ 模型的锂离子电池剩余容量预测

试验ꎻ同时与标准 ＳＶＲ、ＰＳＯ－ＳＶＲ 模型进行相同

容量预测对比试验ꎮ 测试结果表明:ＳＳＡ－ＳＶＲ 模

型在不同情况下均表现出较好的预测精度和较强

的泛化性ꎮ 预测最高方均根误差小于 １ ％ꎬ且最

优能到 ０.４１９％ꎬ可为电池管理系统及其他安全系

统提供可靠的数据ꎬ实现了锂离子电池剩余容量

的准确预测ꎮ
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