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利用 QPSO 改进相关向量机的电池寿命预测∗
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摘　 要:锂离子电池作为系统供能的关键部分,
 

其寿命终结往往导致用电设备的性能下降或故障,甚至整个系统的崩溃。 因

此,
 

研究电池剩余使用寿命(RUL),提前预知失效时间,显得日趋重要。 针对锂离子电池寿命预测过程中训练时间较长、参数

确定困难、输出结果不稳定等问题,提出了利用运用泛化能力更好,更稀疏,测试时间更短,更适用于在线检测的相关向量机

(RVM)进行预测,并通过量子粒子群对相关向量机进行了优化,保证了预测输出结果的稳定性。 分析结果表明,量子粒子群算

法改进后的相关向量机对锂电池失效时间的预测准确度高达 99%,电池寿命预测的绝对误差平均值 2%,均方根误差 3%,验证

了该改进算法的可行性和优越性。
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Abstract:As
 

a
 

key
 

part
 

of
 

system
 

energy
 

supply,
 

the
 

end
 

of
 

life
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

often
 

leads
 

to
 

the
 

degradation
 

or
 

failure
 

of
 

the
 

electrical
 

equipment,
 

or
 

even
 

the
 

collapse
 

of
 

the
 

whole
 

system.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

increasingly
 

important
 

to
 

study
 

the
 

remaining
 

useful
 

life
 

(RUL)
 

of
 

the
 

battery
 

and
 

predict
 

the
 

failure
 

time
 

in
 

advance.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

long
 

training
 

time,
 

difficult
 

parameter
 

determination
 

and
 

unstable
 

output
 

results
 

during
 

the
 

life
 

prediction
 

process
 

of
 

lithium-ion
 

batteries,
 

this
 

paper
 

puts
 

forward
 

the
 

Relevance
 

Vector
 

Machine
 

(RVM)
 

which
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

on-line
 

detection
 

and
 

has
 

better
 

generalization
 

ability,
 

sparser
 

parameter
 

and
 

shorter
 

test
 

time,
 

and
 

optimizes
 

relevance
 

vector
 

machine
 

(RVM)
 

through
 

quantum
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(QPSO)
 

to
 

ensure
 

the
 

stability
 

of
 

predicted
 

output
 

results.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

relevance
 

vector
 

machine
 

(QPSO-RVM)
 

is
 

up
 

to
 

99%,
 

the
 

mean
 

absolute
 

error
 

of
 

battery
 

life
 

prediction
 

is
 

about
 

2%
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

about
 

3%,
 

which
 

verifies
 

the
 

improved
 

algorithm
 

feasibility
 

and
 

superiority.
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0　 引　 言

伴随着智能时代的来临,锂离子电池以其容量大、体
积小、重量轻、寿命长、续航时间长和安全性好的特点被

广泛使用,已经成为当前电池业的支柱。 同时,锂离子电

池凭借其独特优势促进了新能源行业的发展,对于优化

能源的利用效率、缓解现今世界能源危机和保护环境都

具有重要战略意义[1] 。
随着锂离子电池的广泛使用,预测锂离子电池的剩

余使用寿命 ( remaining
 

useful
 

life, RUL ) 显得更为重

要[2-3] ,及时准确的 RUL 预测可以在闲时提前更换即将

失效的电池,提高锂离子电池的使用效率,同时也进一步

提高了锂离子电池在使用过程中的安全性。
对电池的剩余使用寿命预测主要方法分为 3 类,基

于电池模型的预测、基于数据驱动的间接预测和基于统
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计分布的预测[4] 。 其中基于数据驱动的预测方法是锂电

池寿命预测的主要方法。 数据驱动的预测方法主要是通

过机器学的方法利用数据训练样本对模型的特征参数进

行训练,得到预测精度较高的模型,常用的数据驱动方法

有支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM),神经网络,
相关向量机( relevance

 

vector
 

machine,RVM),滤波法[5-6]

等。 文献[7]提出了一种结合核主元分析法( KPCA)
 

特

征提取与自适应神经网络模糊推理系统( ANFIS)
 

的锂

电池剩余寿命预测方法,结果表明剩余寿命预测精度得

到一定的提高。 文献[8]提出利用混合粒子群优化算法

对极限学习机预测模型优化的方法,增加了锂离子电池

剩余寿命预测结果的准确性。 然而神经网络相关算法存

在训练时间长,需要确定的参数较多,且容易陷入局部极

值的问题,应用在实际工程设备上有一定的困难,对设备

运算能力要求较高,不利于设备间差异化在线训练快速

训练和预测。 SVM 算法的运用克服了神经网络算法的

一部分缺点,利用
 

SVM 算法在选取合适的核函数进行预

测锂电池寿命取得了一定的效果[9-11] ,但是 SVM 也存在

一定的不足,在模型训练中支持向量机算法的支持向量

数量与训练样本数量的增长线性正相关,会导致预测模

型的复杂化,同时 SVM 算法对核函数的选取依赖性

较强。
相关向量机算法是在 Bayesian 框架的基础上构建的

模型,与 SVM 相比,其核函数不需要遵循 Mercer 定理,且
输出结果具有不确定性,可以自动调节超参数,泛化能力

较好,RVM 更加稀疏,从而测试时间更短,更适用于在线

检测。 但是直接运用 RVM 算法会由于算法本身更加稀

疏,且容量数据存在动态波动导致预测结果的稳定性较

差。 针对这个缺点,构建了一种利用量子粒子群(QPSO)
优化相关向量机算法,在保证了 RVM 算法的快速性和稀

疏性的前提下,使输出结果更加稳定。

1　 RVM 模型描述

RVM 是 Tipping 于 2000 年在贝叶斯框架的基础上

提出的一种稀疏概率模型, 是一种新的监督学 习

方法[12] 。
RVM 在 Bayesian 框架下进行训练,在先验参数的结

构下,基于主动相关决策理论来剔除不相关的点,由此获

得稀疏化的模型。 通过样本数据的迭代,大部分参数的

后验分布趋于 0,进而与预测值无关,剩下非零参数对应

的点被称为相关向量( relevance
 

vectors),这些向量体现

着数据最核心的特征。 相比于支持向量机,相关向量机

的核函数不仅无须满足 Mercer 条件,其计算量也大大减

少。 其预测模型[13] :

y(x;ω) = ∑
n

i = 1
ω iK(x,x i) + ω0 (1)

式中: x 代表输入量; K(x,x i) 表示核函数; ωn 代表模型

权值; N 为样本数。
假定样本都是独立分布, ε i 表示均值为 0,方差为 σ2

的高斯噪声,则有:
t i = y(x i,ω) + ε i (2)
其中, t i 服从均值为 y(x i,ω),方差为 σ2 的高斯分

布,y(·) 为非线性函数,则有:
p( t i | x) = N( t i | y(x i),σ2) (3)
由于 t i 是独立分布的,它的似然函数可以写成:
p( t | ω,σ 2) = (2πσ 2) -N / 2 ×

exp - 1
2σ 2 ‖t - Φω2‖{ } (4)

式中: t 为受高斯分布噪声干扰的模型;ω 为模型权重。
t =( t1…t i)

T

ω = (ω 0…ω i)
Φ = [ϕ(x1),ϕ(x2),…,ϕ(x i)] T

ϕ(x i) = [1,K(x i,x1,K(x i,x2),…,K(x i,x i))]
把超参数引入每一个权值中。 RVM 对超参数的

约束是通过对每个权值定义高斯先验概率分布的

方式:

p(ω / α) =∏
N

0
N(ω i | 0,α i

-1) =∏
N

0

α i

2π
exp

ω i
2α i

2( )
(5)

式中: α = {α 0,α 1,…,αN} 是 N + 1 个超参数。
SVM 中每个未知参数都有后验公式:

p(ω,α,σ 2 / t) = p( t /ω,α,σ 2)p(ω,α,σ 2)
p( t)

(6)

将新的特征值 x′输入后,得到对应的预测值为:

p( t′ | t) = ∫p( t′ | ω,σ 2)p(ω | α,σ 2)dωdασ 2 (7)

由 于 p(ω,α,σ 2 / t) = p(ω / α,σ 2,t)p(α,σ 2 / t),
所以:

p(ω / α,σ 2,t) = p( t /ω,σ 2)p(ω / α)
p( t / α,σ 2)

=

(2π)
N+1

2 | Σ |
- 1

2 exp
- 1

2 (ω -μ) T| ∑|
- 1

2 (ω -μ)
{ } (8)

式中: Σ = σ 2I + ΦA -1ΦT 为权重的协方差,A = diag(α 0,
α 1,…,α n),均值 μ = ΣΦTBt(B = σ 2I)。

用 delta 函数最可能取到的值 αMP 和 σ 2
MP,对产参数

后验 p(α,σ 2 / t) 进行逼近, 进而求出 p(α,σ 2 / t) 的最

大值。
由于 p(α,σ 2 / t) ∝ p( t / α,σ 2)p(α)p(σ 2), 求出

p(α,σ 2 / t) 的最大值即可。
根据:
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p( t / α,σ 2) = ∫p( t /ω,σ 2)p(ω / α)dω (9)

利用最大期望( EM)迭代法,求出 αMP 和 σ 2
MP,从而

求出 p( t / α,σ 2) 的最大值。
设 x∗是新的输入,则预测均值为:
y∗ = μ Tφ(x∗ ) (10)
方差为:
σ 2

∗ = σ 2
MP + φ(x∗ ) TΣφ(x∗ ) (11)

2　 QPSO 优化算法

QPSO 是在经典的粒子群算法( PSO)的基础上改良

的一种算法[14] 。 经典粒子群是由 Eberhart 和 Kennedy 提

出的算法[15] ,是一种人类从鸟类觅食活动得到启发开发

的一种算法,模拟这种觅食活动来获得空间最优解。
在经典粒子群算法中,随着时间的推移,粒子的运动

轨迹是既定的,所以粒子的搜索空间减小,并且搜索范围

有限不能覆盖整个可行解空间,van
 

den
 

Bergh 等[16-17] 证

明了经典粒子群算法不能够保证全局收敛。
由于经典粒子群存在缺点,Sun

 

J 等[18-19] 提出了一种

新的量子行为粒子群算法,并进行了一系列的改进,量子

粒子群算法利用波函数表示粒子的状态,并通过蒙特卡

罗法求出粒子位置。 在量子空间中,粒子在整个可行解

空间中进行搜寻,因此量子粒子群算法具有很好的全局

搜索能力。
在 QPSO 算法中,粒子在势阱中心 δ 满足薛定谔方

程。 在量子空间中,粒子的运动状态用波函数 ψ(x,t)来

描述。 在量子力学中,粒子动力学方程为:

ih 􀆟
􀆟t
ψ(x,t) = - h2

2m
∇ψ(x,t) + V(x)ψ(x,t) (12)

式中:m 为粒子的质量;h 为普朗克常量;V( x)为粒子所

在的势场。
假定粒子 p 只有一维,在点 p 建立一维 δ 势阱,

则有:
V(x) = - γδ(x - p) = - γδ(y),y = x - p (13)
将(12)式代入式(13) 得到粒子在 δ 势阱中的定态

薛定谔方程为:
dψ
dy2

+ 2m
h2 [E + γδ(y)]ψ = 0 (14)

式中:E 为粒子的能量。
对式(14)求解可得:

ψ(y) = 1
L

exp( -| y | / L),(L = h2 / mγ) (15)

化简到最初的 QPSO 的进化方程为:

x = p ± L
2

ln(1 / u′) (16)

式中:u′为(0,1)区间均匀分布的随机数。
Sun 等[20] 对式(16)进行了如下改动:
x ij( t + 1) = p ij( t) ± α ×| gBest - x i,j( t) | ×

ln[1 / u i,j( t)] (17)
式中:α 为收缩-扩张系数,主要用来控制粒子进化的速

度;x ij( t+1)为 t+1 时刻粒子所在的位置;p ij( t)为粒子在 t
时刻出现点 p 位置;u ij( t)为区间(0,1)的均匀分布的随

机数;x i,jt( t)为 t 时刻粒子坐在的位置;gBest 为所有粒子

个体最优值的平均值。
第 i 个粒子势阱的中心位置为:

p =
r1( t) × p i + r2( t) × pg

r1( t) + r2( t)
(18)

gBest 的表达式为:

gBest =
1
n ∑

n

i = 1
p i( t) =

1
n ∑

n

i = 1
p i1, 1

n ∑
n

i = 1
p i2( t),…, 1

n ∑
n

i = 1
p iD( t)é

ë
êê

ù

û
úú (19)

3　 数据预处理

分析原数据可以看出,原始数据中锂电池的容量并

非严格的随着充放电次数的增加而减少,在个别阶段有

反弹现象出现,如图 1 所示。

图 1　 锂电池 B5 放电次数-容量原始数据

Fig. 1　 Lithium
 

battery
 

B5
 

discharge
 

number-capacity
 

raw
 

data

导致这种现象的原因可能是测量误差、信号干扰、容
量突变、负载变化和其他尚不了解的原因。 这种数据的

突然改变影响锂电池寿命预测的准确度,为了减少噪音

的对预测结果的影响,在预测前对原始数据进行合理的

预处理,对提高预测的准确性有着重要的意义。
本文采用小波降噪方法[21] ,对原始的锂电池容量数

据进行降噪。 小波降噪是一种实用的降噪方法,降噪效
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果好,易实现,“小波”即小的波形,“小”代表它具有衰减

性,而“波”则代表它的波动性,其振幅正负相间的震荡

形式,小波变换是根据时频局部化的要求而发展起来的,
它对信号(函数)进行通过伸缩平移运算从而实现多尺

度细化,达到高频处时间细分,低频处频率细分的效果,
具有很好的自适应性和数学显微镜的性质,可以聚焦信

号的细节,适合于非平稳、非线性信号的处理。
本文采用二次降噪的方法,其中第一次降噪采用

Sqtwolog 方法生成阈值,其公式为:

Thresholdsqtwolog = 2logn (20)
第 1 次降噪后,仍然存在少部分容量起伏,如图 2

所示。

图 2　 第 1 次降噪效果

Fig. 2　 First
 

noise
 

reduction
 

effect

第 2 次降噪采用 minimax 方法生成阈值,即通过极

大值极小值生成阈值,其公式为:
Thresholdmin

 

max = (c + d)logn / log2 (21)
式中:c 和 d 为调节参数,n 为数据 H(x)的大小。

第 2 次降噪后,整体曲线平稳,趋势与实验数据非常

符合,如图 3 所示。

4　 基于量子粒子群算法的相关向量机参数
优化方法

4. 1　 算法优化思想

相关向量机的核函数无须满足 Mercer 条件,高斯径

向基函数非线性处理能力强[22] ,本文作为核函数使用:

K(x,xu) = exp -
‖x - xu‖

2d2( ) (22)

图 3　 第 2 次降噪效果

Fig. 3　 Second
 

noise
 

reduction
 

effect

式中:d 为宽度因子。
在相关向量机回归预测中,其的核函数宽度直接影

响预测的稀疏性和准确性。 本文将 RVM 的核函数宽度

因子 d 映射为 QPSO 算法的粒子位置进行搜索优化,利
用 QPSO 算法找到 RVM 算法核函数宽度的最优取值,在
下一阶段的预测过程中使用最优参数提高预测性能。
4. 2　 算法优化实现步骤

由于 RVM 的核函数宽度因子对预测的稀疏性和准

确性有直接影响,为了提高性能,利用 QPSO 算法求解

RVM 算法的最优核函数宽度因子 d,具体实现步骤如图

4 所示。

5　 仿真实验及分析

5. 1　 锂电池充放电寿命实验

本文采用的锂电池循环充放电次数与实时容量数据

是美国国家宇航局埃姆斯中心提供的真实实验数据。 图

5 所示为美国国家宇航局埃姆斯中心搭建的锂离子电池

实验测试台,实验采用的是额定容量 2
 

Ah 的市场正常售

卖的 18650 锂电池,在环境温度为 24
 

℃ 的环境中,进行

了 70 个星期的循环充放电寿命实验,实时采样记录了锂

电池的电压、电流、阻抗值和温度。
充电过程:

 

先以 1. 5
 

A 恒流充电,直到电池电压达

到 4. 2
 

V 时,改为恒压充电,当电池电流下降到 20
 

mA 结

束充电。
放电过程:

 

以 2. 0
 

A 恒流放电,当电池电压值下降

到 2. 5
 

V 时停止放电。
随着锂电池循环充放电次数的增加,电池的实际容

量呈下降趋势,如图 6 所示。



· 22　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 34 卷

图 4　 优化流程

Fig. 4　 Optimized
 

flow
 

chart

图 5　 锂离子电池实验测试台

Fig. 5　 Lithium
 

ion
 

battery
 

test
 

bench

图 6　 NASA
 

电池数据的容量退化曲线

Fig. 6　 Capacity
 

degradation
 

curve
 

of
 

NASA
 

battery
 

data

据惯例,电池容量低于额定容量的 70% ~ 80%即为

电池失效,此处我们认为当锂离子电池实际容量退化至

额定容量的 70%时,锂离子电池视为失效,故锂离子电池

的实时容量曲线降低至额定容量的 70%时的点即为失

效点。

5. 2　 利用 QPSO 改进相关向量机的电池寿命预测

根据实验得到的锂离子电池充放电次数和电池剩余

容量数据来测试 QPSO 对相关向量机参数优化的实际效

果。 本文分别采用 RVM 和 QPSO-RVM 两种算法来对锂

离子电池的寿命进行预测,并将预测结果与实际实验的

数据进行对比,以评价算法的预测能力。 为更好的验证

模型预测能力,将编号为 5、6、18 的锂电池预处理之后的

3 组数据分别带入两种模型中,每组数据的前 80 个数据

作为该组的训练组数据,其余数据作为该组的测试组数

据,设置容量值为 1. 4
 

Ah 为失效阈值,以编号为 5 的锂

电池为例, RVM 和 QPSO-RVM 的预测效果对比如图

7 所示。

图 7　 预测结果结果对比

Fig. 7　 Lomparison
 

of
 

prediction
 

results
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从图 7 可以看出,量子粒子群改进后的相关向量机

预测曲线与失效阈值的交点和实际失效点非常接近,预
测效果明显优于为改进的相关向量机。

在此引入电池失效绝对误差均值 ( mean
 

absolute
 

error, MAE ) 和 均 方 根 误 差 ( root
 

mean
 

square
 

error,
RMSE),以评估预测的准确度。

MAE = 1
m∑

m

i = 1
| x( i) - y_mu( i) | (23)

RMSE = 1
m∑

m

i
(x( i) - y_um( i)) 2 (24)

式中:m 是测试集的长度;x( i)是第 i 次预测时的容量真

实值,y_mu( i)是第 i 次预测的容量值,编号为 5、6、18 的

锂电池预测结果的平均绝对误差及均方根误差如表 1
所示。

表 1　 算法优化前后误差对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

errors
 

before
 

and
after

 

optimizing
 

algorithms

算法
B5 B6 B18

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
QPSO-RVM 0. 014

 

1 0. 017
 

6 0. 026
 

9 0. 034
 

0 0. 031
 

4 0. 040
 

6
RVM 0. 019

 

1 0. 022
 

7 0. 042
 

8 0. 058
 

0 0. 041
 

3 0. 052
 

3

　 　 由表 1 可以看出,相关向量机在量子粒子群算法的

优化下,性能有了较大的改进,3 组电池的均方根误差平

均值为 3%,3 组电池的绝对误差均值平均值为 2. 4%,相
比于相关向量机,量子粒子群优化后的均方根误差平均

值降低了 1. 4%,绝对误差均值平均值降低了 1%,在对编

号 5 的锂电池寿命预测中,失效次数预测准确率最高,达
到了 99. 9%,由此可见,本文提出的改进相关向量机算法

的预测数值与实际数据相比误差更小,能更为准确的预

测出电池的失效点。

6　 结　 论

本文运用量子粒子群算法改进的相关向量机对锂离

子电池的剩余使用寿命进行预测,并利用美国国家宇航

局埃姆斯中心提供的锂离子电池充放电次数和电池剩余

容量真实试验数据对改进算法的可靠性进行验证。 利用

量子粒子群选择最优的 RVM 核函数宽度因子改进了传

统的相关向量机算法,将所述方法应用于 NASA 锂电池

充放电实验数据集,并将结果与 RVM 的结果进行对比,
可以看出,利用量子粒子群对相关向量机进行改进后,相
关向量机预测性能有了较大的提高,为锂电池寿命预测

在生产生活中实际运用打下了基础,提供了一个理论方

向,也证明了本文所提方法是有效的并且有着更优越的

性能。 特别是量子粒子群算法具有很好的全局搜索能力

且相关向量机泛化能力更好,更稀疏,测试时间更短的特

性,非常适合在锂电池实际应用中进行实时的模型训练

和电池寿命预测,具有较好的应用前景。
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