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基于 CPSO-RVM 的锂电池剩余寿命预测方法 

张朝龙 1,2，何怡刚 2，袁莉芬 2 
(1. 安庆师范大学物理与电气工程学院，安庆 246011；2. 合肥工业大学电气与自动化工程学院，合肥 230009) 

摘要：针对锂电池健康状况测量数据中经常伴随着各种类型及大小的噪声，本文提出了一种基于小

波去噪和混沌粒子群-相关向量机的锂电池剩余寿命预测方法。执行小波二次降噪，削弱测量数据

中的大噪声信号及消除测量数据中的小噪声信号，从而提取原始数据；将经混沌粒子群算法优化的

相关向量机算法用于估计锂电池各个充放电周期健康状况的变化轨迹，并预测锂电池的剩余寿命。

基于美国国家航空航天局提供的锂电池测量数据，对提出的方法进行了有效性验证。 
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Approach for Lithium-ion Battery RUL Prognostics Based on CPSO-RVM 
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(1. School of Physics and Electronic Engineering, Anqing Normal University, Anqing 246011, China;  

2. School of Electrical Engineering and Automation, Hefei University of Technology, Hefei 230009, China) 

Abstract: On account of the measured battery state of health (SOH) data are often subject to different 

levels of noise pollution, a battery remaining useful life (RUL) prognostics approach is presented based on 

wavelet denoising and CPSO-RVM in the paper. Wavelet denoising is performed twice with different 

thresholds in order to weaken the strong noise and remove the weak noise. Relevance vector machine 

(RVM) improved by chaos particle swarm optimization (CPSO) algorithm is utilized to estimate the trend 

of battery SOH variation trajectory and predict the battery RUL based on the denoised data. RUL 

prognostic experiments using battery data provided by NASA are conducted and the effectiveness of the 

presented approach is validated. 
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引言1 

锂电池是当前电子设备中常用的储能和供能

部件，相对于其他充电电池，锂电池具有能量密度

高、质量轻和充放电周期长的特点。然而，锂电池

                                                        
收稿日期：2017-04-01      修回日期：2017-07-25; 

基金项目：国家自然科学基金(51607004, 51577046, 
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作者简介：张朝龙(1982-)，男，安徽明光，博士生，

副教授，研究方向为复杂电气和电子系统故障诊断

与预测。 

在使用过程中内部发生着不可预知的物理及化学

变化，引起锂电池的性能下降乃至失效，进一步地

影响所在电子设备的性能和功能，因此锂电池的预

测与健康管理(prognostics and health management，

PHM)是当前的一个研究热点[1-6]。 

锂电池的 PHM 包括了评估锂电池的健康状

态(state of health，SOH)，以及对锂电池的剩余寿

命(remaining useful life，RUL)进行预测。锂电池的

RUL 为该锂电池在失效前剩余的充放电周期[1-6]，

常见的锂电池 RUL 预测方法分为两类：基于模型

1
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方法和数据驱动方法。基于模型方法通过分析被

测对象的性能下降和失效机制，建立该被测对象的

数学物理模型，从而预测其 RUL。卡夫曼滤波[1]、

非线性模型[2]和粒子滤波[3]等是常用的基于模型方

法，并取得了较好的研究成果。然而，由于电子系

统的复杂性、噪声、数据的可用性和不确定的环境

变化及约束，为锂电池的 SOH 下降过程建立一个

精确表征并普遍适用的数学物理模型，并不易于实

现。数据驱动方法通过机器学习的方法分析性能数

据进行预测，已应用于锂电池的 RUL 预测[4-6]。人

工神经网络、支持向量机(support vector machine，

SVM)[7] 和相关向量机(relevance vector machine，

RVM)[8]算法是较为常用的数据驱动方法，其中

RVM 是一种基于贝叶斯推理的机器学习方法，相

对于 SVM 算法，RVM 算法采用更少的相关向量，

并在预测方面表现出更高的精度，在锂电池的

RUL 预测中取得了积极的效果[6]。 

锂电池 SOH 数据在测量的过程中，由于受到

电磁干扰、测量误差、随机负载和电池内不可预

知的行为影响，经常包含有各种类型和大小的噪

声，这增加了锂电池 RUL 精确预测的难度。在此，

本文提出了基于小波二次降噪和 RVM 算法的锂

电池 RUL 精确预测方法。该方法首先对测量的锂

电池 SOH 数据进行小波二次降噪，两次降噪的目

的分别在于削弱大噪声信号和消除小噪声信号。

应 用 经 混 沌 粒 子 群 (chaos particle swarm 

optimization，CPSO)算法优化后的 RVM 算法对锂

电池的 SOH 进行连续地估计，并预测锂电池的

RUL。最后，基于两种锂电池的真实测量数据进

行了 RUL 预测实验，验证了本文提出方法的有效

性和普适性。 

1  问题描述 

锂电池在使用的过程中，随着充放电周期的增

加，其 SOH 一般呈下降趋势，一般应用锂电池的

容量来表征 SOH，在此，SOH 可定义为： 

T

N

C
SOH= 100

C
  (1) 

式中：CT 表示锂电池在第 T 个充放电周期时的容

量；CN表示该锂电池容量的标称值。 

2  小波去噪 

小波分析是一种新颖的信号分析方法，它能有

效地从混杂噪声的数据中分离噪声信号，提取有效

数据。小波分析首先应用母小波的伸缩和平移所构

成的小波族，将数据分解为逼近部分和细节部分。

设 H (x)为测量得到的混杂噪声信号的数据，在母

小波 ( )x 中的小波变换为： 

,( , ) ( ) ( (
1

) )(, )a b
x b

c a b H x x H x
a a

 





      (2) 

其中：a，b 分别为母小波的伸缩和平移系数；c(a,b)

为数据 H (x)的小波系数。 

在小波分析应用于降噪的过程中，若细节系数

的模低于预设的阈值，则认定该系数为噪声信号分

解而成，需要将该系数置零，随后将所有剩余的系

数重构，还原成原始数据。然而在应用的过程中，

一般的小波降噪方法较难有效地提取原始数据，本

文提出一种小波二次降噪方法，对测量的数据进行

两次降噪，第一次降噪采用 Sqtwolog 方法生成阈

值，其公式为： 

Threshold = 2logsqtwolog n  (3) 

第二次降噪采用 Minimax 方法，该方法通过

极大值极小原理生成阈值，其公式为： 

log( )
Threshold =

log(2)minimax
n

c d  (4) 

式中：c 和 d 为调节参数；n 为数据 H (x)的大小。 

Sqtwolog 方法生成的阈值远大于 minimax 方

法，第一次降噪阈值较大可以去除数据中较大的噪

声信号，而第二次降噪阈值较小可以消除测量数据

中的较小的噪声信号。小波二次降噪方法可有效地

消除或减弱锂电池容量测量数据中噪声信号，还原

原始数据。 

2
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3  CPSO-RVM 

3.1 RVM 

RVM 算法是一种基于贝叶斯推理的稀疏概率

机器学习模型，已应用于各类预测问题[6,9]。 

设 1{ }N
u ux 和 1{ }N

u ut  分别是输入和输出向量，目

标 t 可通过带噪声的回归模型获得： 

( ; )u u ut y  x w  (5) 

式中：w 是权重向量； u 是零均值，方差为 2 的

噪声。 

设是 tu 独立的，则其概率可表示为：  

2 2 /2 2
2

1
( | , ) (2π ) exp{ || || }

2
Np  


  t w t φw  (6) 

式中： T
1 2( , , , )Nt t t t ；φ是 N×(N+1)的核函数矩

阵。 

为了避免式(6)中的 w 和 2 的过拟合，常使用

下列零均值高斯先验概率分布约束参数： 

1

0

( ) ( | 0, )
N

u u
u

p N w 



w |α  (7) 

其中：α是一个 N+1 超参数向量。 

基于贝叶斯公式，后验分布的权重被描述为： 
2 ( 1)/2 1/2

T 1

( ) (2π) | |

1
exp{ ( ) ( )}

2

Np    



 



w | t,α, Σ

w -μ Σ w -μ  (8)
 

式 中 ： 2 T μ Σφ t ； 2 T 1( )   Σ φ φ A ；

A=diag(0, 1,…,N)。 

为了建立统一的超参数， 2( )p t |α, 给出如下

定义： 
2 2

/2 2 1 T 1/2

T 2 1 T 1

( ) ( ) ( )

(2π) | |

1
exp{ ( ) }

2

t |α, t | w, w |α w

I φΑ φ

t I φA φ t

N

p p p d 





  

 

 

 

 


 

(9)

 

MPα 和 2
MP 可通过最大化边缘似然获得。设

x*是新的输入，则输出 t*的均值和方差分别为：  
T

* *( )y  xμ  (10) 
2 2 T
* MP * *( ) ( )     Σx x  (11) 

高斯径向基函数非线性处理能力较强，常用作

核函数： 

2

2
( , ) exp( )

2
u

uK
d


 

x x
x x  (12) 

式中：d 是宽度因子，需要被预先设定。 

3.2 CPSO 算法及其优化步骤 

粒子群优化(particle swarm optimization，PSO)

算法是一种新颖的启发式算法[10]，通过模仿鸟类

的觅食行为进行寻优。针对 PSO 算法易陷入局部

极值、收敛慢的缺点，混沌方法被引入 PSO 算法

中，即为 CPSO 算法[11]。本文采用 CPSO 算法对

RVM 的宽度因子进行寻优，此时 RVM 算法为

CPSO-RVM 方法。 

3.2.1 CPSO 算法 

PSO 算法依靠粒子进行寻优，而每个粒子通过

个体最优和群体最优调整寻优的速度，PSO 算法在

每次迭代中选举出位置最好的粒子作为全局最优

粒子，在算法结束时输出全局最优粒子的位置。 

混沌是自然界中普遍存在的一种非线性现象，

用于描述随机且具有统计规律的运动状态，本文应

用的是 Logistic 映射式： 

1 (1 ) [0,4]n n nZ Z Z      (13) 

式中： 为 Logistic 映射参数； nZ 为混沌变量； 0Z

为混沌变量初始值。 

CPSO 算法对于种群中具有全局最优粒子进

行混沌遍历，然后将混沌遍历的结果随机替换种群

中的一个粒子。相比于传统的 PSO 算法，CPSO 算

法中混沌的遍历性、随机性，可有助于改善粒子群

后期易陷入局部极值的特点，并保持了 PSO 算法

前期搜索的快速性。 

3.2.2 参数优化步骤 

本文将 RVM 算法的宽度因子映射为 CPSO 算

法的粒子位置进行优化选择，利用 CPSO 算法为

RVM 算法寻优得到一个适合的参数，在之后的

RUL 预测中可表现出较高的性能，优化步骤为： 

Step 1：初始化 CPSO 算法。 

Step 2：计算各个粒子的适应度，确定各个粒

子的个体最优位置和群体的全局最好位置。 

3
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Step 3：对每个粒子进行速度与位置的更新。 

Step 4：对全局最好位置的粒子进行混沌优化，

并随机替换一个粒子。 

Step 5：重复Step2至Step5直至满足结束条件。 

Step 6：将最优粒子的位置输出，即为相关向

量机算法的宽度因子。 

优化过程中选择均方误差 (Mean Squared 

Error，MSE)为适应度函数，可用于表征预测数据

与真实数据的误差程度。 

4  仿真实验及分析 

为展示本文提出的基于小波二次降噪和 RVM

算法的锂电池 RUL 预测方法的过程和性能，在此

进行实验。实验对象选自于美国国家航空航天局艾

姆斯研究中心提供的编号为 5 和编号为 18 的锂电

池容量测量数据[12]。图 1 中展示了编号为 5 和编

号为 18 的锂电池的 SOH 随充放电周期的变化，其

中锂电池 5 和锂电池 18 分别表示编号为 5 和编号

为 18 的锂电池。由图中可以看出，锂电池的 SOH

均随着充放周期有下降的趋势，但在部分周期，锂

电池的 SOH 有快速而短暂的上升，原因可归结为

噪声干扰。选择编号 5 和编号 18 的锂电池 166 个

和 132 个充放电周期的 SOH 进行实验，这两种型

号的锂电池的容量下降至标称容量的70%，即SOH

下降至 70 时，可认为锂电池失效，故编号 5 和编

号 18 的锂电池的有效生存周期分别为 123 个和 96

个充放电周期。现分别选择两种锂电池的前 80 个

和前 70 个充放电周期的 SOH 数据作为训练数据，

之后 86 个和 62 个充放电周期的 SOH 数据作为测

试数据，进行锂电池的 RUL 预测实验。 

分别对两种锂电池的 SOH 数据进行小波二次

降噪，应用 Sqtwolog 阈值小波降噪后锂电池 SOH

数据如图 2 所示，而随后应用 Minimax 阈值小波

降噪后锂电池 SOH 数据如图 3 所示。由图 3 可见，

本文提出的小波二次降噪方法生成的锂电池的

SOH 数据，在随着充放电周期的增加，一直在平

稳地下降，吻合于锂电池实际的 SOH 变化，即更

加接近于原始数据。 

 

图 1  两种锂电池的 SOH 测量数据 
Fig. 1  Measured SOH data of two batteries 

 

图 2  应用 Sqtwolog 阈值小波降噪后两种锂电池的 
SOH 数据 

Fig. 2  SOH data of two batteries by wavelet denosing with 
Sqtwolog threshold 

 

图 3  进一步应用 Minimax 阈值小波降噪后两种锂电池的

SOH 数据 
Fig. 3  SOH data of two batteries by wavelet denosing with 

Minimaxthreshold further 

现分别选择两种锂电池的前80个和前70个充

放电周期的 SOH 数据作为训练数据，之后 86 个和

62 个充放电周期的 SOH 数据作为测试数据，进行

锂电池的 RUL 预测实验。混沌粒子群算法中种群

4
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规模和迭代次数分别设置为 10 和 100，Logistic 映

射参数设置为 4。图 4(a)和(b)分别对应于基于两种

锂电池的训练数据应用 CPSO 算法优化选择 RVM

算法的宽度因子的过程，优化获得的宽度因子分别

为 0.4106 和 0.2780。编号 5 和编号 18 的锂电池的

有效生存周期分别为 123 个和 96 个充放电周期，

由于分别选择两种锂电池的前80个和前70个充放

电周期的 SOH 数据作为训练数据，故需要预测得

出的 RUL 真实值分别为 43 和 26。 

 

(a) 编号为 5 的锂电池 

 

(b) 编号为 18 的锂电池 

图 4  应用 CPSO 算法优化宽度因子的过程 
Fig. 4  Width factor optimization procedures by using CPSO 

以优化得到的0.4106和0.2780作为宽度因子，

应用于 RVM 算法中，分别对编号为 5 和编号为 18

的锂电池测试数据进行 SOH 的预测，并与真实的

测试数据进行对比，结果如图 5(a)和(b)所示。在两

个实验中CPSO-RVM方法均对测试数据SOH在未

来充放电周期中的变化轨迹进行了精确预测。两个

实验中预测结果的绝对误差和MSE在表2中给出。

MSE 值较小也说明了预测数据与原始数据之间误

差较小。编号为 5 的锂电池实验绝对误差是-4 个充

放电周期，编号为 18 的锂电池实验绝对误差是 1

个充放电周期，可以认为 CPSO-RVM 方法准确预

测出编号为 5 和编号为 18 的锂电池失效周期，对

锂电池 RUL 的预测是比较精确的。 

 

(a) 编号为 5 的锂电池 

 
(b) 编号为 18 的锂电池 

图 5  锂电池测试数据的 SOH 估计结果  
Fig. 5  Estimated SOH results of test data of batteries 

表 1  两个实验预测结果的绝对误差与 MSE 
Tab. 1  Prediction’s absolute errors and MSEs of two cases 

实验 RUL RUL 估计值 绝对误差 MSE 

锂电池 5 43 39 4 0.145 7

锂电池 18 26 27 1 0.081 0

SVM 算法在预测中有着广泛的应用，在锂电

池RUL预测的研究工作中有着积极的研究成果[5]，

在此以编号为 5和编号为 18的锂电池 SOH数据为

实验对象，基于训练数据应用CPSO算法优化SVM

算法的惩罚因子与宽度因子，然后使用优化后的

SVM 算法预测锂电池的 RUL。训练数据与测试数

据的选择与之前的实验相同，RUL 预测的绝对误

差与 MSE 如表 2 所示。 

5
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表 2  应用支持向量机的预测结果绝对误差与 MSE 
Tab. 2  Prediction's absolute errors and MSEs produced by 

using SVM 

实验 RUL RUL 估计值 绝对误差 MSE 

锂电池 5 43 37 6 0.216 3

锂电池 18 26 24 2 0.150 7

由表 2 可以看出，基于本文提出的小波二次降

噪后的锂电池 SOH 数据，应用 SVM 算法亦可精

确地预测锂电池的 RUL，这表明本文提出的小波

二次降噪方法提取的原始数据同样适用于其他数

据驱动方法。表2中实验的绝对误差分别为-6和-2，

绝对值均高于表 1 中的绝对误差的绝对值，同时表

2 中根据 SVM 算法预测的测试数据计算出的 MSE

亦大于表 1 中 MSE，说明本文提出的 RVM 算法的

预测数据值更接近于实际数据值，也表明 RVM 算

法在应用于锂电池的 RUL 预测时优于 SVM 算法。 

5  结论 

本文提出的锂电池 RUL 预测方法首先对测量

的锂电池 SOH 数据进行小波二次降噪，削弱大噪

声信号和消除小噪声信号，然后应用经 CPSO 算法

优化了宽度因子的 RVM 算法连续地评估锂电池的

SOH 数据，并预测锂电池的 RUL。实验表明，该

方法可精确地预测锂电池的 RUL，将 RVM 算法与

SVM 算法进行预测结果的对比，RVM 算法表现出

更优秀的性能。 

本文提出的方法通用性强，小波二次降噪方法

可引入其他需要消除噪声的信号处理领域，同时提

出的基于 CPSO 优化的 RVM 方法亦可应用于其他

研究领域的预测工作中。 
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