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摘　 要:
 

锂电池具有诸多优点,广泛应用于民用和军工领域,随着其应用越加广泛和产业快速发展,电池报废处理亟待解决,
研究其剩余使用寿命,提前预知失效时间显得尤为重要。 相关向量机(RVM)被广泛应用于寿命预测,核函数作为 RVM 关键

部分,对预测结果有较大影响。 传统粒子群优化 RVM 模型的预测性能有限,本文提出了一种自适应邻域粒子群算法

(ANPSO),用于优化多核相关向量机模型(MKRVM),提高模型的预测精度,将该模型应用于锂离子电池的循环剩余寿命预

测。 采用美国 NASA 电池退化数据集对所构建的 ANPSO-MKRVM 模型进行仿真实验验证,结果表明:本文构建的模型的均

方根误差和平均绝对误差都小于传统粒子群优化多核相关向量机(PSO-MKRVM)模型和传统 RVM 模型。
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Abstract:
 

Lithium
 

battery
 

has
 

many
 

advantages,
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

civil
 

and
 

military
 

fields,
 

with
 

its
 

increasing
 

application
 

and
 

rapid
 

development
 

of
 

the
 

industry,
 

battery
 

scrapping
 

treatment
 

urgently
 

needs
 

to
 

be
 

solved,
 

research
 

its
 

remaining
 

service
 

life,
 

predict
 

the
 

failure
 

time
 

in
 

advance
 

is
 

particularly
 

important.
 

Correlation
 

vector
 

machine
 

( RVM)
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

life
 

prediction.
 

Kernel
 

function,
 

as
 

a
 

key
 

part
 

of
 

RVM,
 

has
 

great
 

influence
 

on
 

the
 

prediction
 

result.
 

In
 

this
 

paper,
 

an
 

adaptive
 

neighborhood
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(ANPSO)
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

multi- core
 

correlation
 

vector
 

machine
 

(MKRVM)
 

model
 

by
 

optimizing
 

the
 

predictive
 

performance
 

of
 

the
 

traditional
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

RVM
 

model,
 

and
 

the
 

model
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

prediction
 

of
 

the
 

cycle
 

remaining
 

life
 

of
 

pre- lithium- ion
 

batteries.
 

The
 

ANPSO-MKRVM
 

model
 

was
 

verified
 

by
 

using
 

the
 

NASA
 

battery
 

degradation
 

dataset.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

root-mean-square
 

error
 

and
 

mean
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

are
 

smaller
 

than
 

the
 

traditional
 

PSO-MKRVM
 

model
 

and
 

the
 

traditional
 

RVM
 

model.
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0　 引　 言

以汽油等化石燃料为能源的传统汽车,面临诸

多问题,如排放物对环境的影响以及对人身体的危

害。 全球资源越来越匮乏,环境污染严重,国家在汽

车长远发展方面制定了一系列的战略举措,以促进

传统汽车向新能源汽车转型。 锂电池具有较多优

点,如能量密度高、寿命长等,广泛应用于新能源汽

车[1] 。 国家对新能源的大力支持以及油价上涨等

原因,越来越多的人选择新能源汽车。 据公安部统

计,截至 2024 年底,全年全国民用汽车产量 3
 

155. 9
万辆(包括新能源汽车 1

 

316 万辆),比上年末增加

4. 8%(新能源汽车增长 38. 7%) [2] 。 这又面临一个

新问题,报废的电池也会越来越多。 在使用新能源

汽车过程中,电池内部结构不断变化,锂电池的剩余

使用寿命( Remining
 

Useful
 

Life,RUL) 预测非常重

要[3] 。
目前锂电池寿命预测主要有 3 大类方法:基于



模型、基于数据驱动和基于融合[4] 。 基于数据驱动

是目前主要的方法,数据驱动方法不依赖于电池物

理模型的精度,通常通过提取退化数据的典型特征

来建立回归模型,预测剩余寿命[5] 。 刘琼等[6] 采用

梯度提升决策树算法建立 RUL 预测模型,利用网格

搜索法进行参数优化,取得了较好的预测精度;徐佳

宁[7] 、郑青根[8]等分别提出了改进狮蚁优化算法和

改进灰狼优化算法来优化支持向量机 ( Support
 

Vector
 

Machine,SVM),对锂电池进行 RUL 预测,该
类方法取得了较好的预测效果;Dai

 

Y 等[9] 以动车

组电池为对象,提出基于线性 Wiener 过程的寿命预

测方法,二元线性 Wiener 模型比一元有更高的精

度;胡杰等[10] 提取车辆真实的运行参数和环境参

数,建立灰色预测和长短时记忆神经网络预测模型,
并通过 Stacking 模型融合进一步降低预测误差;周
雅夫等[11]将传统的经验指数模型和改进后的多项

式回归模型进行融合重组,拟合能力更优,在役电池

和退役电池上都具有高精度预测结果,在梯次利用

行业具有一定适用性。 由于长期预测方法的稳定性

较弱,Fan 等[12] 利用贝叶斯算法优化核函数,建立

了改进的 RVM ( Relevance
 

Vector
 

Machine) 回归模

型,改进后的模型具有较好的短期预测性能和长期

预测稳定性;焦自权等[13]用贝叶斯理论对历史样本

进行状态跟踪,用状态跟踪训练优化后最新量测信

息取代旧信息, 提出基于 MCMC ( Markov
 

Chain
 

Monte
 

Carlo)方法结合改进粒子滤波预测模型,改进

的模型具有较强的稳定鲁棒性、泛化适应性和通用

有效性;余佩雯等[14] 采用分段迭代的预测方法,利
用 RVM 回归模型将长期预测过程分为多个短期过

程,对每次预测结果进行时间关联性分析。 相比于

传统单核相关向量机模型,多核相关向量机模型

(Multi-Kernel
 

Relevance
 

Vector
 

Machine,MKRVM)
具有更多优势,多核核函数的参数选取对预测精度

有重大影响,许多学者提出了其他优化方法对核参

数进行优化,比如刘月峰等[15] 提出了 MKRVM 模

型,利用果蝇算法优化多核线性参数,采用两种不同

的数据集,对比单核与多核两种方法的预测结果,多
核 RVM 模型精度更高。

RVM 算法模型基于贝叶斯框架,相比于支持向

量机,RVM 泛化能力较好,最重要的是 RVM 不用满

足 Mercer 定理。 传统粒子群算法对于较为复杂的

目标函数,容易陷入局部最优解,如何获得较优的核

参数是本文研究的重点,针对上述问题,本文提出一

种自 适 应 邻 域 粒 子 群 优 化 算 法 ( Adaptive
 

Neighborhood
 

Particle
 

Swarm
 

Optimization,ANPSO),
对多核 RVM 模型中的核参数进行优化,自动确定

最优的核参数,并与传统 PSO-MKRVM 模型以及传

统 RVM 模型比较,实验验证本文提出的预测模型

具有较好的预测精度,一定程度上避免寻优过程陷

入局部最优解。

1　 MKRVM 模型

1. 1　 基于相空间重构的数据预处理

锂电池容量退化可以看作是混沌时间序列,混
沌时间序列是基于相空间的,混沌时间序列关键处

理步骤是相空间重构[16] 。 根据 Takens 定理,锂离

子电池一维时间序列为 {x( i),
 

i = 1,2,…,N}, 若

存在一个嵌入维数 m, 使得 m ≥ 2d + 1,d 为混沌吸

引子所在的相空间的拓扑维数时,利用时间延迟 τ
将电池一维时间序列映射为 m 维时间序列, Y( i)
为第 i 个相点,表达式如下:
　 Y( i) = {x( i),

 

x( i + τ),
 

x( i + τ),…,x[ i + (m -
1)τ]} (1)

　 　 其中, m 为嵌入维数; τ 为时间延迟; i = 1,2,
…,M,M 满足 M = N - (M - 1)τ。

相空间重构的关键是确定嵌入维数和时间延

迟。 嵌入维数过大会导致漏掉原始数据之间的内部

关系;过小又会造成拟合效果不佳,以致无法判断内

部关系。 当原始数据有限时,时间延迟的大小才会

对重构结果有影响,过大会导致模型失真,准确性下

降;过小又会使坐标交叠过强。 相空间重构后的输

入和输出见表 1。
表 1　 相空间重构后的输入与输出

Table
 

1　 Input
 

and
 

output
 

after
 

phase
 

space
 

reconstruction

数据集编号 输入 x( i)
 

输出 Y( i)
 

1 x(1),x(2),…,x(m)
 

x(m + τ)
 

2 x(2),x(3),…,x(m +1)
 

x(m + 1 + τ)
 

︙ ︙ ︙

n - m - τ + 1
x(n - m - τ + 1),

x(n - m - τ + 2),…,x(n - τ)
x(n)

　 　 对于嵌入维数和时间延迟的确定,参数取值对

重构结果的影响,张洋[17] 以电池容量退化为基础,
构造相空间,并经过仿真实验得出时间延迟为 2,嵌
入维数为 5 时效果最好的结论。 本文借鉴研究经

验,取时间延迟 τ = 2,嵌入维数 m = 5。
1. 2　 多核相关向量机核函数的选择

Tipping[18] 在 2000 年提出贝叶斯概率模型

RVM,具有较好的泛化能力和稀疏性,是一种监督
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学习方法,监督的样本由输入矢量和目标值组成。
在 SVM 基础上,RVM 将目标值加上了噪声影响,两
者关系如下:

　 t = y(x,w) +εn = ∑
M

i = 1
w iK(x,xi) +w0( ) +εn (2)

其中, K(x, xi) 为核函数; {wn} 为对应权值;
εn 为独立同分布的高斯噪声,且 εn ~ N(0,σ2)。

由贝叶斯推理可知 p( t | x) 满足 N( t | y(x,w),
σ2) 分布。 假设 { tn} N

n = 1 为独立随机变量,似然函数

如下式:

p(t | w,σ2) = (2πσ2) -N/ 2exp{- 1
2σ2‖t - Φw‖2} (3)

其中, t = ( t1,t2,…,tN),
 

w = (w0,w1,…,wN),
Φ = [ϕ1,ϕ2,…,ϕN],ϕn = [1,K(xn,x1),…,K(xn,
xN)]。

RVM 有着与 SVM 一样的函数形式,即核函数

将低维时间序列映射到高维,核函数不同对预测结

果也有一定的影响。 对于传统的单个核函数,其鲁

棒性较差。 目前多个核函数的线性组合应用更广

泛,能提高 RVM 模型的泛化能力。 Yang[19] 提出利

用多核 RVM,显著提高模型的泛化能力。
核函数分为全局核函数和局部核函数两类。 高

斯核函数是局部性较强的核函数,多项式核函数则

为全局性较强的核函数,这两种最典型核函数,应用

最广泛,两种核函数表达式如下:
KRBF(x,z) = exp( - γ·‖x - z‖2) (4)

Kpoly(x,z) =(x·z + 1) 2 (5)
　 　 其中, γ 为核参数。

为了保留两类核函数的优势,采用线性组合形

式:
K(x,z) = λKRBF(x,z) + (1 - λ)Kpoly(x,z) (6)

　 　 其中, λ 为线性组合参数,取值范围为 [0,1]。
1. 3　 自适应邻域基本粒子群算法

1995 年,美国学者 Kennedy 和 Eberhart 共同提

出了粒子群算法,对鸟类活动建模,主要思想是在鸟

群中,将个体和群体之间信息共享,从而在不断运动

中获得目标可行解。
算法初始化为一群粒子,不断迭代更新速度和

位置,找到最优适应度,即最优解。 粒子群算法的迭

代更新公式如下:
         

vdi = wvd-1
i +c1r1(pbest

d
i -xd

i ) +c2r2(gbest
d -xd

i ) (7)
其中, vdi ,xd

i 分别为第 d 次迭代时第 i 个粒子的

速度和所在的位置; w 为速度的惯性权重; c1,c2 分

别为粒子的个体学习因子和粒子的社会学习因子;

r1,r2 为介于 [0,1] 的随机数; pbest
d
i ,gbest

d 分别为到

第 i 次迭代为止,第 i 个粒子经过的最好位置和所有

粒子经过的最好位置。
传统粒子群简单、参数较少,但其对于复杂的目标

函数,容易陷入局部最优解[20] 。 为此,本文提出一种自

适应邻域粒子群算法,以提高粒子群算法的搜索能力

和效率。 在搜索过程中将周围部分粒子视为邻域粒

子,使得粒子群可以被分割成多个不同的子群体,有利

于在多个区域搜索,找到适应度最小的位置。
自适应领域粒子群算法具体步骤如下:
Step

 

1　 预设参数的选取。 基于目前已有研究

现状,选取粒子群算法各个参数。
(1)粒子个数

默认设置为: min{100,10 × nvars},nvars 是变

量个数。
(2)惯性权重

默认设置的范围为: [0. 1,1. 1], 在迭代过程中惯

性权重会采取自适应措施,随着迭代过程不断调整。
(3)个体学习因子与社会学习因子

默认设置均为 1. 49。
(4)邻域内粒子的比例

默认设置为 0. 25,由于采取的是邻域模式,因
此定义了一个“邻域最少粒子数目”:max{2,(粒子

数目×邻域内粒子的比例)的整数部分},在迭代开

始后,每个粒子会有一个邻域,初始时邻域内的粒子

个数记为 Q, 等于“邻域最少粒子数目”,后续邻域

内的粒子个数 Q 会自适应调整。
Step

 

2　 变量初始化和适应度的计算。
(1)速度初始化:与基本粒子群类似,但最大速

度为上界与下界的差额:
vmax = ub - lb;
v = -vmax + 2 ×vmax × rand(n,narvs){ (8)

其中, vmax 是最大速度限制, v 为生成粒子的初

始速度。
(2)位置初始化

将每个粒子的位置均匀分布在上下界约束内。
(3)计算每个粒子的适应度

适应度仍设置为本文要优化的目标函数,由于

该函数求解的是最小值问题,因此最优解应为适应

度最小即目标函数越小的解。
(4)初始化个体最优位置

个体最优位置就是本文初始化得到的位置。
(5)初始化所有粒子的最优位置

只需要找到适应度最低的那个粒子,并记其位
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置,为所有粒子的最优位置。
Step

 

3　 更新粒子的速度和位置。 在每次迭代

中,分别更新每一个粒子的信息,例如:对于现在要

更新的粒子 i, 要进行以下几个操作:
(1)随机生成粒子 i 的邻域,邻域内一共 Q 个粒

子(包含粒子 i 本身),并找到这 Q 个粒子中位置最

佳的那个粒子,此时其目标函数值最小,记其位置为

lbest;
(2)更新粒子 i 的速度:
vdi = wvd-1

i +c1r1(pbest
d
i -xdi ) +c2r2(gbest

d -xdi ) (9)
 

　 　 速度公式(9)和基本粒子群算法最大的不同在

于公式(9)中群体信息共享部分是邻域内的最优粒

子,而不是整个群体;
(3)更新粒子 i 的位置:

xd+1
i =xd

i +vdi (10)
　 　 (4)修正位置和速度:如果粒子 i 的位置超过了

约束,就将其位置修改到边界处;若该粒子的位置在

边界处,还需查看其速度是否超过最大速度,若超

过,则将该速度变为 0。 如果是多元函数的话可能

只有某个分量超过了约束,需要针对这个分量即可。
(5)计算粒子 i 的适应度,如果小于其历史最佳

的适应度,就更新粒子 i 的历史最佳位置为现在的

位置;另外还需要判断粒子 i 的适应度是否要小于

所有粒子迄今为止找到的最小适应度,如果小的话

需要更新所有的粒子的最佳位置为粒子 i 的位置。
假设在第 d 次迭代过程中,所有的粒子信息都

已更新好,在开始下一次的迭代之前,还需更新模型

中的参数,体现了自适应过程。
记此时所有粒子的最小适应度为 a, 上一次迭

代完成后所有粒子的最小适应度为 b。 比较 a 和 b
的相对大小,如果 a < b, 则记 flag = 1; 否则记

flag = 0。
如果 flag = 0,进行以下操作:
(1)更新 c = c + 1,c表示“停滞次数计数器”,在

开始迭代前就初始为 0;
(2)更新邻域内的粒子个数 Q, 邻域最少粒子

数目 minNeighborhoodSize、粒子的总数 SwarmSize,即
Q = min{Q + minNeighborhoodSize,SwarmSize}。

如果 flag = 1, 进行以下操作:
(1)更新 Q = minNeighborhoodSize;
(2)更新 c = max{c - 1,0};
(3)判断 c 的大小,如果 c < 2, 则更新 w = 2 ×

w; 如果 c > 5, 则更新 w = w / 2;w 是惯性权重,如果

计算的结果超过了惯性权重的上界或低于下界都需

要将其调整到边界处。
自适应体现在:如果适应度开始停滞时,粒子群

搜索会从邻域模式向全局模式转换,一旦适应度开

始下降,则又恢复到邻域模式,以免陷入局部最优。
当适应度的停滞次数足够大时,惯性系数开始逐渐

变小,从而利于局部搜索。 ANPSO 优化 MKRVM 模

型流程如图 1 所示。

开始

初始化参数
和粒子

计算目标函数
适应度

随机生成
粒子的领域

目标函数是否
达到最小

结束

是

否

找到全局最优的粒子

重新计算粒子的适应度

修正粒子的位置和速度

更新粒子速度和位置

自适应调整
模型参数

图 1　 ANPSO 算法优化 MKRVM 模型流程

Fig.
 

1　 Flow
 

of
 

the
 

MKRVM
 

model
 

optimized
 

by
 

ANPSO

2　 仿真实验与分析

2. 1　 实验数据

本文所采用的仿真实验数据选用的是美国宇航

局 PCoE 研究中心 ( National
 

Aeronautics
 

and
 

Space
 

Administration
 

Prognostics
 

Center
 

of
 

Excellence,
 

NASA
 

PCoE)公开的锂离子电池老化试验数据集,
选取同一批次的电池(即 B05、B06、B07 和 B18)对

模型进行验证,性能退化的每个实验周期如下:
(1)充电阶段:在电池电压达到 4. 2

 

V 之前,以
1. 5

 

A 恒流充电,随后变为恒压充电,当电流下降到

20
 

mA 时结束充电;
(2)放电阶段:以恒流 2. 0

 

A 持续放电,直到 4
组电池电压分别降为 2. 7、2. 5、2. 2 和 2. 5

 

V;
(3) 阻抗测量:电化学阻抗谱法(Electrochemical

 

Impedance
 

Spectroscopy,
 

EIS)采集电池内阻。
目前对于锂电池失效容量,认为达到额定容量

的 70%左右时即失效。 4 组电池容量随充放电周期

退化曲线如图 2 所示,可见随着充电放电循环,4 组

电池容量不同程度的衰减,其中有部分波动,称为容

量再生现象。
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图 2　 NASA 电池容量退化曲线

Fig.
 

2　 NASA
 

Battery
 

capacity
 

degradation
 

curve

2. 2　 实验分析

本文使用数据集对所提出的自适应邻域粒子群

优化多核相关向量机模型预测效果进行验证,并与

传统粒子群优化多核相关向量机模型和传统相关向

量机模型进行对比分析。
采用 3 种评价准则,分别为均方根误差( Root

 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE)、 拟 合 优 度 (R -
squared) 和平均绝对误差 ( Mean

 

Absolute
 

Error,
 

MAE), 3 个评价准则定义如下:

　 　 　 RMSE =
　

1
n ∑

n

i = 1
(x( i) -x-( i)) 2 (11)

R2 = 1 - ∑
n

i = 1
(x(i) -x̂(i))2 / ∑

n

i = 1
(x(i) -x-(i))2

 

(12)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
| x( i) -x-( i) | (13)

　 　 其中, n 表示循环预测电池容量的周期数;
x( i) 表示第 i 周期电池容量的实际值; x-( i) 表示预

测值。
　 　 仿真实验步骤:

Step
 

1　 将 B5、B6 和 B7
 

3 组电池前 84 个周期

数据和 B18 电池前 66 个周期数据进行相空间重构,
将重构后的数据集作为模型输入,剩下数据集作为

测试集,测试集不需要进行相空间重构;
Step

 

2　 粒子群优化的目标函数为电池预测均

方根误差,模型开始训练前,生成随机的邻域粒子,
然后根据邻域内的最优粒子,不断更新粒子速度和

位置,在这个过程中,如果粒子速度和位置超过约

束,就对其进行修正,重新计算粒子适应度,直到找

到迄今为止位置最佳的粒子,在寻优过程中,粒子群

的惯性会自适应的变化;
Step

 

3　 得到模型的输出,即电池数据集的预

测容量及 4 组电池的误差。
以 4 组电池数据集前 50%循环周期数据作为训

练集,后 50%循环周期数据作为测试集。 ANPSO-
MKRVM 模型的预测结果如图 3 所示,可见 4 组预

测曲线与真实容量较为贴近。 以 B05 为例,对比 3
种方法的预测结果如图 4 所示,可见 RVM 方法在前

40 周期拟合效果较差,ANPSO -MKRVM 方法在周

期 30 ~ 50 之间拟合效果优于 PSO-MKRVM。
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图 3　 ANPSO-MKRVM 预测结果

Fig.
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图 4　 PSO-MKRVM 和 RVM 预测结果

Fig.
 

4　 Predicted
 

results
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PSO-MKRVN
 

and
 

RVM

　 　 3 种方法的预测误差,见表 2。 由表 2 可知:对
于 B5 号电池, ANPSO - MKRVM 方法所得到的

RMSE 和 MAE 值均比其他两种方法小;另外 3 组电

池,ANPSO-MKRVM 方法所得到的 RMSE 和 MAE
值也均小于其他两种方法,说明 ANPSO -MKRVM
方法能够获得更小的预测误差。

表 2　 3 种方法的预测误差

Table
 

2　 Prediction
 

error
 

by
 

three
 

methods

型号
ANPSO-MKRVM

RMSE R2 MAE

PSO-MKRVM

RMSE R2 MAE

RVM

RMSE R2 MAE

B5 0. 023
 

2 0. 937
 

9 0. 018
 

8 0. 026
 

8 0. 919
 

8 0. 022
 

1 0. 030
 

5 0. 907
 

2 0. 023
 

4

B6 0. 028
 

2 0. 968
 

1 0. 021
 

1 0. 032
 

4 0. 956
 

9 0. 025
 

0 0. 047
 

7 0. 914
 

0 0. 039
 

4

B7 0. 018
 

9 0. 954
 

1 0. 014
 

9 0. 020
 

5 0. 946
 

4 0. 015
 

9 0. 020
 

8 0. 948
 

1 0. 015
 

8

B18 0. 021
 

2 0. 926
 

5 0. 016
 

9 0. 021
 

5 0. 924
 

4 0. 017
 

2 0. 025
 

9 0. 889
 

1 0. 018
 

6

3　 结束语

本文 构 建 的 ANPSO - MKRVM 模 型, 利 用

ANPSO 优化两个核函数的线性组合系数以及高斯

核参数,解决了单核 RVM 模型预测能力较低的问

题以及传统粒子群算法的局限性。 使用 ANPSO 优

化组合核函数 RVM 模型的预测精度得到了提高,
使用 ANPSO - MKRVM 方法的 RMSE 平均值为

2. 29%,比传统的 PSO-MKRVM 模型和 RVM 模型

分别降低了 0. 24% 和 0. 83%; MAE 平均值为

1. 83%,分别降低了 0. 18%和 0. 6%。
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