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改进灰狼优化最小二乘支持向量机的锂电池剩余寿命
预测

郑青根，杨祥国，刘 冬，李 昕
（武汉理工大学  船海与能源动力工程学院，武汉  430070）

摘要：针对锂电池剩余寿命预测的直接健康因子难以测量以及预测精度不高等问题，提出一种

改 进 灰 狼 优 化 最 小 二 乘 支 持 向 量 机（improved gray wolf optimization least-squares support vector 

machine, IGWO-LSSVM）的锂电池剩余寿命间接预测方法。该方法从电池放电特性曲线中获取 3

种表征电池性能退化的间接健康因子，通过引入 tent 混沌映射、收敛因子非线性递减与莱维飞行策

略对灰狼算法加以改进，并结合 LS-SVM 模型，形成了具有全局优化的改进灰狼优化最小二乘支持

向量机的锂电池寿命预测模型。最后利用 NASA 数据集对文中提出的方法进行了验证，并将实验

结果与 GWO-LSSVM、PSO-ELM 和 BP 神经网络算法进行了对比分析，试验结果表明文中所提出的

改进算法具有更好的预测性能。
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Lithium battery remaining life prediction method based on 
improved grey wolf optimization least squares support vector 

machine
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Abstract: To solve the problem of accurately predicting remaining life of lithium battery, this paper proposes an 

indirect prediction method based on improved grey wolf optimization least-squares support vector machine 

(IGWO-LSSVM). Three indirect health factors characterizing battery performance degradation are derived from 

discharge characteristic curves. To enhance prediction accuracy, the study incorporates a tent chaotic map, a 

nonlinear decreasing convergence factor, and a Levi flight strategy into the grey wolf algorithm. Combined with 

the LSSVM model, the lithium battery life prediction model with global optimization is formed. The proposed 

method is verified using the NASA data set and compared with GWO-LSSVM, PSO-ELM and BP algorithms. 

Experimental results show that the improved algorithm proposed in this paper outperforms other methods in terms 
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of prediction accuracy.
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近些年，随着国家对节能环保理念的推广，电动汽车产业得到了快速的发展，其产量呈现逐年上升趋

势 [1]，与此同时，作为电动汽车动力源的动力电池也随之得到发展。相较于其他类型的电池，锂离子电池以其

优异的储能性能而被选择为电动汽车的动力源 [2]。然而，在锂离子电池长期使用的过程中，放电容量会逐渐

非线性下降。主要原因包括电极材料腐蚀、电解质变化和分离器老化等，这种非线性容量衰减会导致设备故

障甚至造成严重事故。因此，为了减少事故的发生，对电池早期进行准确的剩余寿命预测十分必要。

目前，锂离子电池剩余寿命预测方法可以大致分为 2 种 [3⁃5]：一是基于模型的方法，通过分析电池物理特

性构建电池模型来预测其容量退化趋势，并使用过滤技术来控制参数输出的误差。Thomas 等 [3]建立了经验

模型，通过加速老化实验的数据来预测电池的寿命，描述了循环寿命和不确定性边界。Wang 等 [4]在建立电池

容量状态空间模型的基础上，引入了球形立方粒子滤波器求解，利用状态空间模型外推到指定的故障阈值以

确定剩余寿命。然而，这些基于模型的方法虽然具有较高的预测准确性和可信度，但存在参数众多、成本高

等问题，而且易受干扰。二是基于数据驱动的方法，该方法不依赖于电池物理模型的精度，它通常从退化数

据中提取典型特征建立剩余寿命预测的回归模型 [6]。目前，基于数据驱动的方法主要有人工神经网络

（artificial neural network，ANN）、支 持 向 量 机（support vector machines, SVM）和 高 斯 过 程 回 归（Gaussian 

process regression，GPR）等方法 [7⁃8]，该类方法主要从数据和经验中学习与改进，而无须构建复杂的电池等效

模型，并且电池的特征数据可以实时获得，因此可以用于在线预测电池剩余寿命值。如文献[9⁃10]都直接利

用电池容量作为特征，随后分别采用蚁狮算法与灰狼算法优化支持向量机（support vector machine，SVR）参

数，实现对剩余寿命 RUL 的预测，虽然该类方法能够取得较好的预测效果，但在实际应用中存在电池容量通

常难以直接在线获取、基本的智能优化算法存在内部参数容易陷入局部最优以及早熟收敛等问题，并且传统

的 SVM 模型处理大量数据时，求解过程十分复杂，因此该类方法需要进行一定的改进。

针对上述问题，文中提出了一种改进灰狼优化最小二乘支持向量机算法的锂离子电池剩余寿命在线间

接预测方法。首先，该方法从锂离子电池放电特性曲线中提取放电温度峰值时间、平均放电电压和等压降时

间 3 种间接健康因子，并与电池容量进行 Pearson 与 Spearman 相关性分析；然后，在基本的灰狼优化算法基础

上引入 tent混沌映射、非线性递减和莱维飞行策略，提出一种基于间接健康因子的 IGWO-LSSVM 算法，并利

用该算法构建出锂离子电池剩余寿命在线预测模型；最后，利用 NASA 数据集对文中提出的方法进行了验

证，并将实验结果与 GWO-LSSVM、PSO-ELM、BP 神经网络算法进行了对比分析，试验结果表明文中所提出

的改进算法具有更好的预测性能。

1　健康因子的选择与相关性分析

1.1　锂离子电池数据集

研究选择美国宇航局 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 [10]作为研究对象。该数据由 4 组额定容量为 2 

000 mA 的 18650 型号电池（B5、B6、B7、B18）在 24 ℃的室温下进行反复充放电实验获得，具体实验过程

如下。

充电过程：首先对 4 组电池以 1.5 A 恒定电流进行持续性的充电，当 4 组电池的电压达到 4.2 V 时，再将电

池在 4.2 V 的恒压模式下进行充电，直至电流逐渐下降到 20 mA，则停止充电。

放电过程：将 4 组电池 B5、B6、B7、B18 分别在电流强度为 2 A 的恒流模式下进行放电，直至各自的电压

分别降至 2.7 V、2.5 V 和 2.2 V 时停止放电。

由于电池容量衰减需要一个长期的反复循环过程，因此将 4 组电池进行反复地充放电实验，当电池的容
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量衰减到额定的 72%（1.44 Ah）时，认为电池到达失效阈值，则终止实验。电池容量衰减趋势如图 1 所示。

电池容量与内阻的变化通常作为衡量电池健康状态的直接健康因子，然而这 2 个参数在实际应用中难

以在线实时测量。因此，可以通过对锂离子电池性能衰减过程加以分析，并从中提取间接健康因子。文中分

析了锂离子电池放电过程中电池的电压、电流和温度的变化情况，如图 2~4 所示，选取了放电温度峰值时间、

平均放电电压和等压降时间作为 3 个影响电池性能退化的间接健康因子，分别记为 H1、H2与 H3。

1.2　Pearson与 Spearman相关分析法

为了进一步验证所提的 3 个间接健康因子与容量之间的相关性，采用 Pearson 与 Spearman 相关性分析法

作为评价方法。该方法目前已广泛地应用于衡量 2 个变量之间的线性相关强度 [11]，当该系数值为在 ±0.8~±1

之间时，则表示两者之间具有极强的相关性，Pearson 的数学原理为

P =
E ( )αβ - E ( )α E ( )β

E ( )α 2 - ( )E ( )α 2

E ( )β 2 - ( )E ( )β 2

 

， ( )1

式中：E 为期望值；α 与 β分别为 2 个长度相同的序列。

Spearman 的计算公式为

图 1　锂离子电池容量退化曲线

Fig. 1　　Lithium ion battery capacity degradation curve

图 2　锂离子电池放电电压曲线

Fig. 2　　Discharge voltage curve of lithium ion battery

图 3　锂离子电池放电电流曲线

Fig. 3　　Discharge current curve of lithium ion battery

图 4　锂离子电池放电温度曲线

Fig. 4　　Discharge temperature curve of lithium ion battery
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S =
∑i

( )α i - ᾱ ( )β i - β̄
∑

i

( )α i - ᾱ 2∑
i

( )β i - β̄ 2
。 ( )2

所提的间接健康因子与容量之间的 Pearson 与 Spearman 相关性分析结果见表 1 所示。

根据表 1 可知，所提取的放电温度峰值时间 H1、平均放电电压 H2和等压降时间 H3 3 个间接健康因子与容

量的相关系数均在 0.9~1.0 之间，因此验证了所提的间接健康因子与容量之间存在较高的相关性，可以用来

预测锂离子电池的剩余寿命值。

2　IGWO-LSSVM 预测模型的建立

2.1　最小二乘支持向量机

LS-SVM 是 Suykens 和 Vandewalle 在传统的 SVM 模型的基础上提出的一种新型支持向量机算法 [12⁃16]。

LS-SVM 主要原理是将 SVM 模型中的不等式约束改为等式约束，将误差平方和损失函数作为训练集的经验

损失，在保证计算精度的前提下，将解二次寻优问题转化为求解线性方程组问题。假设在特征空间中，给

定一个数据样本为 D={xi ,f ( xi )},xi 是第 i 样本的输入量，f ( xi )是 xi 对应的输出，则 LSSVM 模型的回归表达

式为

f ( xi) = ω∅ ( xi) + b， ( )3

式中：ω为权值向量；b 为偏差值；ϕ ( xi )为映射函数。基于结构风险最小化原则，确定了模型参数 ω、b，并选

取误差 ei 的二次函数作为损失函数，将 LSSVM 回归问题转化为式(4)的约束优化问题。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min J ( )ω,e =
1
2
ωTω +

1
2

C∑
i = 1

n

e2
i

s.t. ( )xi = ωTφ ( )xi + b + ei ,       

， ( )4

式中：ei 为模型的训练误差；C 为正则化参数。引入拉格朗日方程将式（4）转化为二次规划问题

L (ω,b,e,α) = J (ω,e) -∑i = 1

n α i(ωT ∅ ( xi) + b + ei - f ( xi) )。 ( )5

式中：α为拉格朗日乘子，通过库恩-塔克条件（KKT），对式（5）进行求导，可得

 

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

∂L
∂ω = 0

∂L
∂b

= 0

∂L
∂ei

= 0

∂L
∂α i

= 0

       →        

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

∑
i = 1

n

α i φ ( )xi = ω，                                            

∑
i = 1

n

α i = 0，                                                      

2cei = α i，                                                          

ωT ∅ ( )xi + b + ei - f ( )xi = 0。                       

( )6

将式（6）进行线性方程组求解，可得：

表 1　健康因子与容量相关性分析结果

Table 1　　Results of correlation analysis between health factors and capacity

型号

B5

B6

B7

B18

H1

P

0.998 8

0.997 6

0.998 3

0.999 4

S

0.997 3

0.991 2

0.992 6

0.998 9

H2

P

0.982 3

0.965 5

0.961 0

0.985 6

S

0.953 5

0.952 0

0.940 7

0.988 7

H3

P

0.999 8

0.997 2

0.999 4

0.999 5

S

0.999 3

0.996 2

0.999 0

0.992 0
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1 = ( )1,1…1
T
，                 

α = ( )α1 ,α2…αn ，T       

y = ( )y1 ,y2…yn

T

，         

K ( )xi ,xj = ∅ ( )xi

T ∅ ( )xj ，

( )7

式中，K 为核函数矩阵。通过实验对比不同类型的核函数，选择具有抗干扰能力强以及参数设置少等优点的

径向基 RBF 作为模型核函数，即：

K ( xi ,xj) = exp ( -  xi - xj

2

2σ 2 )。 ( )8

结合 Mercer条件，得到该 LSSVM 的模型为：

f ( x) =∑
i = 1

n

(α i*K ( xj ,xi) ) + b。  ( )9

经过以上的推导，将 LSSVM 回归模型由式 (3)转化成式（9），考虑到该模型的参数选择对预测精度至关

重要，采用灰狼优化算法对 LSSVM 中的正则化因子 C 和核参数 σ进行优化，并且选择输出值与实际值的均

方根误差作为模型的自适应函数值。

2.2　灰狼优化算法

灰狼优化算法属于一种元启发式算法，其灵感源于灰狼的等级结构和社会狩猎行为，因其具有全局优

化、易于编程、需要调整的参数少等优点而被广泛应用 [17⁃18]。其原理可简述为：在一个待求解的 D 维问题上，

狼群通过计算在不同位置的自适应值大小将狼群依次划分为 α 狼、β狼、δ狼和 ω狼，整个狼群的捕食决策由

前三者做决定，其余狼群负责对猎物进行围攻。捕食过程可以分为以下 3 个阶段。

1）对猎物进行围攻。

D ( t) = |CXp ( t) - X ( t) |， ( )10

X ( t + 1) = Xp ( t) - AD ( t)， ( )11

式中：t 为当前迭代次数；D 表示狼群与猎物间的距离；X p 为猎物的位置向量；X 为灰狼的位置向量；A 与 C 是

系数向量，定义为

A = 2ar1 - a， ( )12

C = 2r2。 ( )13

式中：a = a0 (1 - t/Tmax),随着迭代次数的增加，a 从 2 减少到 0；r1 和 r2 的取值范围为 0~1；Tmax 为总迭代次数。

2）捕猎过程。

前 3 个等级的狼群寻找方向朝猎物逐渐靠近，该过程的数学表达式为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Da = || E 1 Xa - X ,

D β = || E 2 X β - X ,

D δ = || E 3 X δ - X ,

( )14

式中：Xa、X β和 X δ分别为 α、β和 δ狼的最优位置；D α、D β和 D δ为前 3 只最优狼与种群的距离。然后，在 α、β和 δ

狼的领导下，更新灰狼种群的位置

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X 1 = || Xa - A 1 ( )Da ,

X 2 = || X β - A 2 ( )D β ,

X 3 = || X δ - A 3 ( )D δ ,

 ( )15

Xp = ( X 1 + X 2 + X 3) /3， ( )16
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式中：A1、、A2、、A3为由式(12)计算得到的不同系数；X1、X2、X3分别为 α、β、δ领导下的更新位置。

3）对猎物发起攻击。

随着对猎物的逼近 α的值线性减小，对应的 | L |也在 [−α, α]内变化。当 | L |<1 时，算法收敛，获得猎物

位置。

2.3　灰狼优化算法的改进

采用基本的狼群优化算法对 LS-SVM 模型进行寻优的过程中存在目标值易陷入局部最优解和收敛速度

慢等问题，为解决该问题，笔者在基本的狼群优化算法基础上引入 tent 混沌映射、收敛因子非线性调整机制

和莱维飞行等方法来构建新的灰狼优化算法，新构建的算法具有较快的收敛速度和良好的全局寻优能力。

2.3.1　Tent 混沌映射

为了改善基本的灰狼优化算法在初始化狼群时物种总体的多样性与适用性，并提供具有均匀分布的初

始总体，以及避免困在局部最优值中，提高算法的求解效率，结合探索过程中的混沌随机性和遍历性特点，将

tent混沌映射方法 [19]融入到灰狼优化算法中，其数学表达式为

xt + 1 =
ì
í
î

2xt ,             0 ≤ xt ≤ 0.5,             

2 ( )1 - xt ,0.5 ≤ xt ≤ 1。           
( )17

2.3.2　收敛因子非线性调整策略

收敛因子的大小对于算法的优化至关重要。当 a>1 时，可以使得算法保持较高的全局优化与搜索能力；

当 a≤1 时，算法局部优化与搜索能力加强，收敛速度增加。然而，传统的灰狼优化算法线性收敛因子随着迭

代次数的增长而线性减少，不能完全反映真实的优化过程，而且还存在收敛速度慢、不稳定和容易落入局部

最优等问题。为了解决这些问题，并在全局和局部勘探能力之间做出适当的权衡，引进收敛因子非线性调整

策略，其公式为

a = ( a ini - a final )× sin (
1
u ( t

Tmax
) λ × π )， ( )18

式中：a ini 与 a final 分别为非线性因子初值与终值；u 与 λ为调节参数；Tmax 为最大迭代次数。

该非线性递减策略通过结合正弦函数可以使得收敛因子在起始阶段递减较慢从而保持全局搜索与优化

的能力（a>1），而在后期递减较快，可以提高算法的收敛速度(a≤1)。

2.3.3　莱维飞行策略

为了提高灰狼优化算法寻优过程中整体的寻优能力 ,避免狼群陷入局部最优解，在灰狼算法的基础上引

入莱维飞行算法 [20]。该算法具有小步长时间随机行走搜索和大步长时间突然方向跳跃的特点。莱维飞行策

略的具体表达式为：

x'i( t + 1) = xi( t) + α⊕L ( λ)， ( )19

式中：x'i( t + 1)表示经过莱维飞行算法更新之后的位置；α为步长控制因子；λ为步长；⊕ 表示点积运算；L ( λ)
表示莱维分布的路径，且满足以下条件

L ( λ) ~u = t-λ，        1 ≤ λ ≤ 3。 ( )20

考虑到莱维飞行分布复杂性的特点，现如今主要通过采用 Mantegna 算法对其进行模拟，具体表达形

式为

s =
μ

|| v
1
γ
， ( )21

式中，μ与 v为正态分布 ,μ~N ( 0,σ 2
μ ), v~N ( 0,σ 2

v )，其中

σu =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

êΓ ( )1 + β sin ( )πβ
2

Γ ( )1 + β
2

β × 2
β - 1

2

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
1
β

， ( )22

其中，β为[0,2]的随机数。
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2.4　IGWO-LSSVM 算法

通过引入 tent 混沌映射、收敛因子非线性调整机制和莱维飞行方法对基本的灰狼算法进行改进，使得

LS-SVM 模型参数能够获得更好的参数，具体流程如图 5 所示。

主要步骤如下：

1)数据预处理。对原始数据进行预处理，按照不同的比例分为训练集与测试集。

2)设置灰狼优化算法的基本参数。最大迭代次数 M=50，狼群数量 N=20，维度 D=2，上界 U=100,下界 L=

0.001。

3)设置自适应度函数。选择锂离子电池实际容量值与模型预测容量值之间的均方误差作为本算法中的

自适应度函数，表达式为

M SE =
1
n∑i = 1

n ( yi - yi)， ( )23

式中：ŷ i 表示预测值；yi 表示实际值。

4)改进灰狼优化算法优化 LS-SVM 模型参数。利用 tent混沌映射对种群进行初始化，根据自适应值的大

小设置狼群等级，引入莱维飞行对种群位置进行更新，在反复的迭代过程中找到最优参数。

5)锂电池剩余寿命预测。在 Matlab 平台上使用测试集数据对 IGWO-LSSVM 模型进行验证，完成锂电池

剩余寿命预测。

图 5　基于 IGWO-LSSVM 算法原理图

Fig. 5　　Schematic diagram of IGWO-LSSVM algorithm
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3　算法有效性与准确性验证

为了验证所提算法的有效性与准确性，笔者从 NASA PCoE 研究中心公开的锂离子电池老化试验数据集

中提取 4 组电池的放电温度峰值时间 H1、平均放电电压 H2和等压降时间 H3作为模型的输入，并以容量作为

输出，建立了基于 IGWO-LSSVM 锂电池寿命预测模型。在本次实验中，选择 B5、B6、B7 的 3 组电池前 85 个

循环以及 B18 电池前 67 个循环数据作为模型的训练样本，4 组电池的其余样本均作为测试样本。在预测过

程中，规定锂离子电池容量衰减到额定容量的 72%（1.44 Ah）时，则认为锂离子电池达到寿命阈值。为了验证

文中所提算法的有效性，将该方法分别与 GWO-LSSVM、PSO-ELM 算法、BP 神经网络进行对比分析，不同方

法的预测结果如图 6~9 所示。

根据图 6~9 可知，当选择锂离子电池的前 85 个（B5、B6、B7），67 个（B18）周期作为训练样本时，相较于

GWO-LSSVM、PSO-ELM 算法和 BPBP 神经网络算法，文中提出基于 IGWO-LSSVM 算法的预测效果更佳。

为了更好地分析 4 种不同算法的预测效果，对 4 种算法的预测结果进行了数据分析 ,具体结果如表 2 所示（—

表示无法预测）。其中锂电池剩余寿命 RRUL为预测起点到达寿命阈值所对应的循环周期，其表达式为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

E r = || PRUL - RRUL ,             

P er =
|
|
||||

|
|
|||| PRUL - RRUL

RRUL

× 100,
( )24

图 6　RUL预测结果（B5）

Fig. 6　　RUL prediction results (B5)

图 7　RUL预测结果（B6）

Fig. 7　　RUL prediction results (B6)

图 8　RUL预测结果（B7）

Fig. 8　　RUL prediction results (B7)

图 9　RUL预测结果（B18）

Fig. 9　　RUL prediction results (B18)
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式中：PRUL为预测剩余寿命；RRUL为实际剩余寿命；Er为绝对误差；Per为相对误差。

根据表 2 的预测结果分析可知，在 4 组电池的预测结果中，文中所提的 IGWO-LSSVM 的整体预测性能相

对最佳。以 B5 号电池为例，当以第 86 个循环周期为预测起点时，电池实际的 RRUL 值为 25，GWO-LSSVM、

PSO-ELM、BP 神经网络  3 种算法的 RRUL 值分别为 28、21、21，其 Er 值和 Per 值分别为 3 和 12%、4 和 16%、4 和

16%，而 IGWO-LSSVM 算法所预测的 RRUL值为 27，Er值和 Per值分别为 2 和 8%，相对于其他 3 种算法，IGWO-

LSSVM 的 Er值和 Per值的相对误差分别减小了 33.3% 和 50%。然而，如果单独从 RRUL的预测精度来评估 4 种

算法的预测精度，则由 B6 号电池的预测结果可以发现，虽然 BP 算法与 IGWO-LSSVM 算法的 Er值和 Per值相

同，但是结合图 8 实际的预测结果可知，IGWO-LSSVM 算法所预测的容量值与真实值更为接近。因此，为了

全方位对文中所提的方法进行有效验证，本研究引入均方根误差 RMSE 与平均绝对误差 M AE 作为算法整体预

测性能的评估标准，其数学式表达式为

RMSE =
1
n∑i = 1

n ( )Ci -~Ci

2

， ( 25 )

M AE =
1
n∑i = 1

n |Ci -~Ci |，  ( 26 )

式中：n 代表样本数量；Ci 与 C͂ i 分别表示第 i次的实际容量值与预测容量值。对 4 种不同算法的结果进行统计

分析，结果如表 3 所示。

由表 3 分析可知，在 4 种算法预测锂离子电池寿命中，GWO-LSSVM、PSO-ELM、BP 神经网络  3 种算法的

MAE与 RMSE值均比 IGWO-LSSVM 算法大。以 RRUL值最小的 B6 为例，BP 与 PSO-ELM 算法的 MAE与 RMSE值分别

为 0.047 3 和 0.073 0、0.026 9 和 0.034 4，均比 IGWO-LSSVM 的 MAE值与 RMSE值大；GWO-LSSVM 算法的 MAE值

为 0.022 4,而 IGWO-LSSVM 的 MAE 值为 0.014 3，仅为 GWO-LSSVM 的 2/3，与 GWO-LSSVM 算法相比 ，

IGWO-LSSVM 的 RMSE 值减少约 30%。通过以上分析可知，文中所提的 IGWO-LSSVM 算法均比 GWO-

LSSVM、PSO-ELM、BP 神经网络算法具有更高的预估精度。为了进一步验证 IGWO-LSSVM 算法的预测性

能，则缩减 4 组电池的训练样本，从 85（B5、B6、B7）与 66(B18)个循环周期分别减少至 66（B5、B6、B7）与 53

(B18)个周期，预测结果如图 10~13 所示。由图可知，当减少模型的训练样本之后，该模型仍具较好的预测性

表 2　锂离子电池预测结果分析（前 85个周期为训练样本）

Table 2　　Analysis of lithium-ion battery prediction results (the first 85 cycles are training samples)

型号

B5

B6

B7

B18

预测

起点

86

86

86

68

RRUL

25

13

60

15

GWO-LSSVM

PRUL

28

16

70

18

Er

3

3

10

3

Per/%

12.0

23.1

16.7

20.0

PSO-ELM

PRUL

21

12

─
20

Er

4

1

─
5

Per/%

16.0

7.6

─
33.3

BP

PRUL

21

14

─
21

Er

4

1

─
6

Per/%

16.0

7.6

─
40.0

IGWO-LSSVM

PRUL

27

14

62

16

Er

2

1

2

1

Per/%

8.0

7.6

3.3

6.7

表 3　锂离子电池寿命预测评价指标（前 85个周期为训练样本）

Table 3　　Lithium-ion battery life prediction evaluation indexes (the first 85 cycles are training samples)

型号

B5

B6

B7

B18

预测

起点

86

86

86

68

RRUL

25

13

60

15

GWO-LSSVM

MAE

0.015 1

0.022 4

0.012 3

0.018 6

RMSE

0.018 3

0.030 6

0.016 9

0.025 2

PSO-ELM

MAE

0.024 9

0.026 9

0.014 8

0.017 9

RMSE

0.029 1

0.034 4

0.018 4

0.024 3

BP

MAE

0.026 7

0.047 3

0.025 5

0.022 9

RMSE

0.033 0

0.073 0

0.036 5

0.030 1

IGWO-LSSVM

MAE

0.008 7

0.014 3

0.011 1

0.017 5

RMSE

0.014 1

0.022 0

0.016 2

0.022 3
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能，其详细的性能指标见表 4 所示。

表 4　锂离子电池预测结果分析（前 66个循环周期为训练样本）

Table 4　　Analysis of lithium-ion battery prediction results (the first 66 cycles are training samples)

型号

B5

B6

B7

B18

预测

起点

67

67

67

53

RRUL

44

32

79

30

GWO-LSSVM

PRUL

50

35

93

43

Er

6

3

14

13

Per/%

13.60

9.37

17.70

43.30

PSO-ELM

PRUL

39

29

─
32

Er

5

3

─
2

Per/%

11.40

9.40

─
6.67

BP

PRUL

─
33

─
41

Er

─
1

─
11

Per/%

─
3.12

─
36.7

IGWO-LSSVM

PRUL

45

34

82

33

Er

1

2

3

3

Per/%

2.27

6.25

3.79

10.00

通过分析表 4 可知，当减少 4 组锂离子电池的训练样本后，IGWO-LSSVM 算法仍获得较好的剩余寿命预

测结果。最大的绝对误差 Er不超过 3，最大相对误差不超过 10%，而 GWO-LSSVM、PSO-ELM 和 BP 神经网络

算法的总体预测精度出现较大的降低。以 B7 号电池为例，选取前 67 个循环周期为训练样本时，PSO-ELM 与

BP 算法出现无法预测的情况，GWO-LSSVM 算法的 Er 值和 Per 值高达 14 和 17.70%；而所改进的 GWO-

LSSVM 算法的 Er 值和 Per 值分别为 3 和 3.79%。可见，IGWO-LSSVM 算法的预测误差明显低于 GWO- 

LSSVM、BP 和 PSO-ELM 算法；再以 B6 号电池为例，结合表 4 可知，BP 算法的 Per值最小。但结合图 11 容量整

体的预测结果发现，BP 算法在预测后期出现误差剧增，而 IGWO-LSSVM 算法仍保持较好的剩余寿命预测性

图 12　RUL预测结果（B7）

Fig.  12　　RUL prediction results (B7)

图 13　RUL预测结果（B18）

Fig.  13　　RUL prediction results (B18)

图 10　RUL预测结果（B5）

Fig.  10　　RUL prediction results (B5)

图 11　RUL预测结果（B6）

Fig.  11　　RUL prediction results (B6)
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能，并且在预测后期始终可以精准地预估电池容量衰减情况。

因此，为了进一步论证缩减训练样本之后，文中所提算法仍具有较好的预测性能，则分别对 4 种不同算

法的 MAE与 RMSE值进行分析，其具体分析结果见表 5 所示。

由表 5 可以发现，当选择前 66 个循环周期数据作为训练样本时，文中所提出的 IGWO-LSSVM 算法的平

均误差 MAE 值与均方根误差 RMSE 值最小。以 B6 号电池为例，GWO-LSSVM 算法的 MAE 值和 RMSE 值分别为

0.028 5 和 0.034 4，而 IGWO-LSSVM 算法的 MAE值和 RMSE值分别为 0.016 2 和 0.022 9，相对百分比分别下降了

43.2% 和 33.4%，比 PSO-ELM 算法分别下降了 43.5% 和 34%。与 BP 算法比较，结合表 4 可知，虽然 BP 算法的

预测 Per值最小，但其 MAE 和 RMSE 值分别高达 0.083 0 和 0.117 8，而 IGWO-LSSVM 算法的 MAE 值与 RMSE 值仅为

其 1/5。因此，单从 Er值和 Per值不能全方位对不同算法的预测精度进行有效评估，还需从平均误差与均方根

误差进行整体评估。通过以上一系列的实验结果分析可知，相比于 GWO-LSSVM、PSO-ELM 和 BP 神经网络

算法，文中所提的 IGWO-LSSVM 算法对于锂离子电池剩余寿命预测具有更高的预测精度。

4　结　论

为了提高锂离子电池剩余寿命的预测精度，降低意外事故发生的概率，在 GWO-LSSVM 算法的基础上，

提出了一种改进灰狼优化最小二乘支持向量机算法的锂离子电池剩余寿命在线间接预测方法 IGWO-

LSSVM。IGWO-LSSVM 方法通过提取放电平均电压、放电温度峰值时间和等压降所需时间作为 3 个间接的

健康因子，并采用 Pearson 与 Spearman 相关系数法对健康因子与容量之间的关系进行相关性分析，将间接健

康因子作为输入，容量作为输出，对锂离子电池剩余寿命进行预测。文中方法在基本的 GWO 基础上引入

tent 混沌映射、非线性递减和莱维飞行策略，解决了传统的 GWO 算法存在初始化种群比较单一以及迭代后

期容易陷入局部最优解问题，建立了 IGWO-LSSVM 算法模型。利用 NASA 提供的数据集对文中所提的方法

进行了验证性实验，并将实验结果与 GWO-LSSVM、PSO-ELM 和 BP 神经网络算法进行了比较分析，验证了

文中所提 IGWO-LSSVM 算法预测精度更高。得出如下结论：

1）通过 Pearson 与 Spearman 相关系数分析法验证了平均放电电压、放电温度峰值时间和等压降时间 3 个

间接健康因子与容量具有较强的相关性，可作为锂离子电池剩余寿命在线预测的间接健康因子。

2）在 GWO 算法的基础上引入 tent混沌射、非线性递减和莱维飞行策略，可以有效的解决 GWO 寻优过程

容易陷入局部最优解问题，从而增强了算法全局搜索的能力。

3）基于 IGWO-LSSVM 算法的锂离子电池剩余寿命在线间接预测方法，与其他算法相比，具有更高的预

测精度。
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