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基于 CEEMDAN 和 SVR 的锂离子电池
剩余使用寿命预测∗
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摘　 要:锂离子电池剩余使用寿命(RUL)的估算是锂离子电池健康管理的关键,准确可靠地预测锂离子电池的剩余使用寿命对

系统的安全正常运行至关重要。 提出了一种结合完备集合经验模态分解(CEEMDAN)和支持向量回归( SVR)的锂离子电池剩

余使用寿命预测方法。 首先,在放电过程中提取了一个可测量的健康因子,并使用 Pearson 和 Spearman 法分析健康因子与容量

之间的相关性,然后利用 CEEMDAN 将健康因子进行分解,获得一系列相对平稳的分量,最后采用 CEEMDAN 分解后的健康因

子作为 SVR 预测模型输入,容量作为输出,实现锂离子电池 RUL 预测。 利用 NASA
 

PCoE 提供的锂离子电池退化数据集进行试

验,与标准 SVR 模型相比,实验结果表明利用该方法能够有效验证所提出的 RUL 预测模型的有效性,并且使预测误差控制在

2%以下。
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Abstract:Estimation
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

remaining
 

useful
 

life
 

(RUL)
 

is
 

the
 

key
 

to
 

lithium-ion
 

battery
 

health.
 

Achieving
 

accurate
 

and
 

reliable
 

remaining
 

useful
 

life
 

prediction
 

of
 

lithium-ion
 

batteries
 

is
 

very
 

vital
 

for
 

the
 

normal
 

operation
 

of
 

the
 

battery
 

system.
 

Proposes
 

a
 

lithium-ion
 

battery
 

RUL
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise
 

(CEEMDAN)
 

and
 

support
 

vector
 

machine-regression
 

(SVR).
 

First,
 

a
 

measurable
 

health
 

factor
 

is
 

extracted
 

during
 

the
 

discharge
 

process,
 

and
 

the
 

correlation
 

between
 

health
 

factor
 

and
 

capacity
 

is
 

analyzed
 

by
 

Pearson
 

and
 

Spearman
 

methods.
 

Then,
 

the
 

health
 

factor
 

is
 

decomposed
 

by
 

CEEMDAN
 

to
 

obtain
 

a
 

series
 

of
 

the
 

relatively
 

stable
 

components.
 

Finally,
 

the
 

health
 

factor
 

decomposed
 

by
 

CEEMDAN
 

is
 

used
 

as
 

the
 

input
 

of
 

SVR
 

prediction
 

model,
 

and
 

the
 

capacity
 

is
 

used
 

as
 

the
 

output,
 

so
 

as
 

to
 

realize
 

lithium-ion
 

RUL
 

prediction.
 

The
 

lithium-ion
 

battery
 

data
 

published
 

by
 

NASA
 

PcoE
 

is
 

used
 

to
 

carry
 

out
 

simulation
 

experiments,
 

and
 

compare
 

it
 

with
 

the
 

standard
 

SVR
 

model,
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

RUL
 

prediction
 

model,
 

and
 

the
 

prediction
 

error
 

is
 

controlled
 

below
 

2%.
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0　 引　 言

锂离子[1] 电池具有能量密度高、使用寿命长、自放电

率低等优点,已被广泛应用于交通[2-3] 、通信、航空航天[4]

等领域。 然而锂离子电池在使用过程中内部会发生复杂

的物理和化学变化,其性能会退化甚至失效,存在引发重

大安全事故的危险,因此研究锂离子电池剩余使用寿命
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(remaining
 

useful
 

life,RUL)具有重要的实际意义[5] 。 为

了解决锂离子电池剩余使用寿命预测的准确度和可靠性

问题,目前主要采用基于模型[6-7] 、基于数据驱动[8] 以及

模型与数据驱动相融合 3 种方法。
基于模型的方法主要是通过分析锂离子电池的物

理和化学原理,建立数学和物理模型来描述锂离子电

池性能退化的过程,如建立等效电路模型[9] 、电化学模

型[10] 、布朗运动模型和粒子滤波[11] 等退化模型实现在

线短期健康状态( state
 

of
 

health,SOH)估计和长期 RUL
预测。 虽然基于模型的方法也取得了良好的效果,但
是由于电池内部的变化比较复杂,这种方法容易受到

噪声和环境干扰的影响,难以实现对锂离子电池的精

确建模。 与其相比,数据驱动方法[12-13] 更方便,它仅依

赖于对锂离子电池历史数据的挖掘。 现在越来越多的

学者使用数据驱动的方法来预测锂离子电池的 RUL。
如差分整合移动平均自回归 ( autoregressive

 

integrated
 

moving
 

average,ARIMA)模型[14] 、支持向量机( SVM) 模

型、神经网络模型[15] 等,但是锂离子电池退化过程的容

量回升会影响预测算法的性能,在实际应用中很难进

行有效的预测。
针对以上问题,Dong 等[16] 提出了模型与数据驱动相

融合的方法,使用了基于支持向量机回归与粒子滤波

(support
 

vector
 

regression-particle
 

filter, SVR-PF) 的电池

SOH 监控模型,并引入了新的容量参数来实时确定电

池的健康状况。 在此基础上,Zhang 等[17] 提出了一种

基于马尔可夫链蒙特卡罗的改进无味粒子滤波方法用

于锂离子电池 RUL 预测。 基于模型与数据驱动的方法

虽然有效提高了 RUL
 

预测的准确度,但目前这类方法

存在一些问题。 1)融合方法的参数更复杂,计算量大,
运行时间长;2) 预测结果不确定性高,泛化性较差,模
型不稳定。

除此之外,吴祎等[18] 提出了变分模态分解与高斯过

程回归的方法,将锂离子电池容量分解以获取锂离子电

池退化趋势分量和容量再生分量,进而实现锂离子电池

RUL 预测。 虽然考虑到了容量回升问题,但由于电池容

量需要精密昂贵的专业设备进行测量故难以在线监

测[19] 。 为了解决 RUL 在线预测问题,Zhou 等[20] 从锂离

子电池的运行参数中提取了一种新的健康因子( health
 

indicator,HI),并采用 Box-Cox 变换来提高 HI 性能,然
后,利用 Pearson 和 Spearman 相关分析来评估容量与变

换后的 HI 之间的相关性,运用相关向量机 ( relevance
 

vector
 

machine,RVM)基于提出的 HI 来预测 RUL。 Chen
等[21]从放电电压曲线中提取置换熵作为一种新的 HI,用
于分析电池的劣化,运用一种结合变分模态分解去噪技

术、ARIMA 和灰色模型的 RUL 预测方法。 Zhao 等[22] 提

取了两个 HIs,一个是相等充电电压差的时间间隔,另一

个是相等放电电压差的时间间隔,利用特征向量选择和

SVR 相结合的新方法来模拟这两个 HIs 和容量之间的

关系, 可 以 更 准 确 地 预 测 SOH 和 RUL。 即 使 文

献[19-21]提取到的 HI 与容量相关性很高,但由于未

考虑如何进一步处理容量回升部分,从而导致模型预

测能力受到限制。
本文提出基于 CEEMDAN 和 SVR 的 RUL 预测模型,

在现今的研究基础上进行一定的创新。 1)由于多个 HIs
可能会造成信息冗余,导致预测不准确,直接采用单个

HI 不能有效体现容量回升部分,所以本文通过提取与容

量相关性较高的 HI,运用( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,CEEMDAN) 分解

HI 有效捕捉容量回升来预测容量;2) 基于统计理论的

SVR 方法可以建立基于结构风险最小化的学习策略,并
解决小样本的非线性函数拟合问题,在回归估计等方面

表现出良好的性能。 因此,为了能够对容量回升的波动

部分进行有效预测,建立了多输入单输出的 SVR 模型,
将 CEEMDAN 与 SVR 结合,得出可靠的 RUL 预测结果。

1　 CEEMDAN 与 SVR

1. 1　 CEEMDAN

CEEMDAN[23] 是一种时频域分析法,它通过添加自

适应性噪声来进一步消除模态效应,拥有很强的自适应

性和更好的收敛性,多用于处理非线性和非平稳信号。
为了提高锂离子电池 RUL 的预测精度, 本文运用

CEEMDAN[24] 来处理 HI,具体的处理过程如下:将信号分

解为 k 个固有模态函数(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF),每
个 IMF用 IMFk 表示。 定义操作符 E j ·( ) 为通过 EMD 计

算获得给定信号的第 j 个模态分量,假设 s(n) 为原始信

号, 本 文 将 放 电 电 压 达 到 最 低 点 时 间 作 为 s(n),
CEEMDAN 将满足标准正态分布的高斯白噪声 ω(n) 加

到 s(n) 之后,执行如下步骤。
1) IMF1 的计算过程与 EEMD[25] 相同,信号 s(n) +

ε0ω i(n) 被分解 i 次,其中参数 ε 控制附加噪声和原始信

号之间的信噪比。 IMF1 的计算方法如下:

IMF1(n) = 1
I ∑

1

i = 1
IMF i1(n) (1)

2)计算残差, k = 1 时残差 r1(n) 的计算方法如下:
r1(n) = s(n) - IMF1(n) (2)
3)分解 r1(n) + ε1E1(ω i(n))( i = 1,2,…,I) 至第 1

模态量,定义第 2 个模态分量为:

IMF2(n) = 1
I ∑

I

i = 1
E1( r1 + ε1E1(ω

i(n))) (3)

4)对于 k =2,…,K,计算第 k 个余量 rk(n) = rk-1(n) -
IMFk(n) 。
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5)分解 rk(n) + εkEk(ω i(n))( i = 1,2,…,I) 至第 1
模态量,定义第 k + 1 个模态分量为:

IMFk+1(n) = 1
I ∑

i = 1

I
E1( rk(n) + εkEk(ω

i(n))) (4)

6)将 k +1,重复步骤 4) ~ 6),直至余量不适合被分

解,即余量至多有一个极值。 最后原始信号 s(n) 可以表

示为 k 个 IMFk 和一个 r(n), 如下:

s(n) = ∑
K

k = 1
IMFk + r(n) (5)

1. 2　 SVR

SVR[26]可以解决小样本、非线性等问题,在机器学

习中有很强的适用性。
假设给定一个样本集:
S ={x i,y i}

n
i = 1 (6)

式中: x i(x i ∈ X = Rn) 是第 i 个输入特征向量; y i(y i ∈
Y = R) 是相应的输出; n 是所有样本的个数。 SVR 将数

据集通过函数 ψ 转换到高维的特征空间,可以被定义为:
f(x) = ω·ψ(x) + b (7)

其中:ω 和 b 是待确定的参数。 引入松弛变量,SVR 问题

可形式化为:

min
w,b

1
2

‖ω‖2 + C∑
n

i
(ξ i + ξ∗

i ) (8)

s. t.

y i - ω·ψ(x) - b ≤ ε + ξ i

ω·ψ(x) + b - y i ≤ ε + ξ∗
i

ξ i,ξ
∗
i ≥ 0

ì

î

í

ï
ï

ïï

(9)

式中:C 为正则化常数; ε(ε > 0) 是回归允许的最大误

差。 引入拉格朗日乘子和核函数可转化为:

maxR(α∗
i ,α i) = - 1

2 ∑
n

i,j
(α∗

i - α i)(α∗
j - α j)φ(xi)·

φ(x j) - ∑
n

i
α i(y i + ε) + ∑

n

i
α∗

i (y i - ε) (10)

s. t.
∑

n

i
(a i - a∗

i ) = 0

0 ≤ a i,a
∗
i ≤ C,i = 1,2,…,n

ì

î

í
ïï

ïï
(11)

式中: a i、a
∗
i 是拉格朗日乘子。 在最小化拉格朗日函数

后,得到非线性的 SVR 表达式为:

f(x) = ∑
n

i
(α i - α∗

i )K(x i,x) + b (12)

式中: K(x i,x) 是核函数,径向基函数( RBF) 是 SVR 中

常用的核函数,其定义为:

KRBF(x i,x) = exp - 1
2σ 2 ‖x i - x‖2( ) (13)

其中 σ 为核函数的参数,会影响 SVR 算法的复杂

性。 本文通过使用粒子群算法( PSO) [27] 优化与交叉验

证(交叉验证参数 v = 5)相结合实现参数(C,g)的寻优,
降低了模型泛化误差,防止模型过拟合。

1. 3　 基于 CEEMDAN 和 SVR 方法的实现

为了能够充分提取信号所包含的信息和解决传统神

经网络过拟合的问题,根据 CEEMDAN 和 SVR 的特性,
本文提出一种 CEEMDAN 与 SVR 相结合的方法。

图 1 所示为基于 CEEMDAN 和 SVR 模型的容量和

RUL 预测流程,主要为如下 4 个步骤。
1)通过分析锂离子电池的退化过程,提取能够表

征电 池 容 量 退 化 的 HIs 和 容 量, 通 过 Pearson 和

Spearman 相关性分析,选取关联度最高的 HI,容量数据

C,记为 c1 ,c2 ,…,ck,…,c t,c i 表示第 i 个周期所对应的

容量值, i = 1,2,3,…,t( t 表示总的循坏数, k 表示预

测起始点) ;
2)利用 CEEMDAN 对 HI 进行分解,根据式(5),HI

可以表示为:

HI = ∑
k

i = 1
IMF i + r( i) (14)

分解后的 HI 可以更准确的捕捉全局退化趋势和回

升部分,提高预测的精度;
3)构造训练集和测试集,将 HI 和容量分为训练集和

测试集,训练集记为 {x,y}, 测试集记为 {x t,y t}, 预测

起始位置对应的循环数记为 k + 1。

x =

IMF1,1 IMF2,1 … IMF6,1 r1

IMF1,2 IMF2,2 … IMF6,2 r2

︙ ︙ ︙ ︙ ︙
IMF1,k IMF2,k … IMF6,k rk

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(15)

y = [c1 c2 … ck] (16)

x t =

IMF1,k+1 IMF2,k+1 … IMF6,k+1 rk+1

IMF1,k+2 IMF2,k+2 … IMF6,k+2 rk+2

︙ ︙ ︙ ︙ ︙
IMF1,t IMF2,t … IMF6,t rt

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(17)

y t = [ck+1 ck+2 … ct] (18)
将 {x,y} 代入 SVR 模型中,训练模型,并用 PSO 对

模型的参数进行优化,预测部分将 x t 作为模型的输入,得
到预测结果 yt i

^ :
yt i

^ = [ ĉk+1 ĉk+2 … ĉt] (19)
并通过分析输出与测试集之间的误差指标,评估模

型的精度;
4)通过容量阈值与 RUL 的关系,得出预测的 RUL

结果,并通过分析预测 RUL 与真实 RUL 的误差,对所提

方法进行验证。
按照上述方法,可以准确捕捉容量回升的信息,实现

RUL 预测,在实际应用中可以为系统的安全运行提供有

价值的信息。
1. 4　 评价指标

为了评估本文所提方法的预测性能,使用均方根误
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图 1　 本文所用方法流程

Fig. 1　 The
 

method
 

flowchart

差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)作为容量评估标准,使
用绝对误差( absolute

 

error,AE) 评估剩余使用寿命预测

结果,评价指标如下:

RMSEC = 1
n ∑

n

i = 1
(yt i -yt i︿ )

2
(20)

AERUL = R t - Rp (21)
式中: yt i 表示实际电池容量; yt i︿ 表示预测电池容量; R t

是真实 RUL 结果; Rp 表示 RUL 预测值。 具体来说,对于

指标 RMSEC 和 AERUL, 如果它们越接近于 0,则表示预测

精度更高。

2　 实验结果分析

为了证明 CEEMDAN 结合 SVR 方法的有效性和准

确性,本文采用了 NASA
 

PCoE 提供的电池公开数据集中

的#5、#6、#55、#56 电池。 这些数据是通过对额定容量为

2
 

Ah 的 18650 锂离子电池在不同温度下进行了充放电和

阻抗测试收集的。 其中 # 5、 # 6 的环境温度为室温

(24
 

℃ ),#55、#56 的环境温度为 4
 

℃ ,本文通过做对比

试验验证所建立模型的精度。
充电,在 1. 5

 

A 的恒流模式下进行充电,直到电池电

压达到 4. 2
 

V,然后继续在恒压模式下充电,直到充电电

流降至 20
 

mA。
放电,在 2

 

A 的恒流模式下进行放电,直到电池电压

分别降至 2. 7、2. 5、2. 5 和 2. 7
 

V。
阻抗,阻抗测量是从 0. 1

 

Hz~ 5
 

kHz 通过电化学阻抗

谱 ( electrochemical
 

impedance
 

spectroscopy, EIS ) 频 率

扫描。
重复的充放电循环导致电池加速老化,NASA

 

PCoE
 

电池实验以电池容量退化至额定容量的 70%作为电池寿

命结束(end
 

of
 

life,EOL)标准。 本文选用#5、#6、#55、#56
锂离子电池作为研究对象。 图 2 所示为各电池的容量退

化曲线。

图 2　 容量退化曲线

Fig. 2　 Capacity
 

degradation
 

curve

2. 1　 HI 提取

从图 2 可以看出,随着充放电循环周期的增加,容量

逐渐衰减,因此本文认为锂离子电池的放电过程与容量

有一定的关系。 而且锂离子电池的充放电电压、电流、温
度和时间在运行过程中都能方便地测量,因此通过 HI 来

预测容量。
根据上述分析,本文选取放电电压达到最低点的时

间[28] 作为 HI。 图 3 所示为#5 电池退化过程中不同循环

周期的放电电压曲线。 整个放电过程分为放电阶段和自

充电阶段。 电池放电结束后,电池放电电压趋于上升,称
为自充电。 从图 3 可以看出,随着充放电周期的增加,电
压达到最低点的时间在减小。 将每个周期放电电压达到

最低点的时间点提取出来,结果如图 4 所示。
为了进一步明确所提取的 HI 能否有效地表达电池

容量的退化趋势,利用 Pearson 和 Spearman 分析了 HI 与

电池容量之间的相关性。 表
 

1 给出了#5、#6、#55 和#56
电池的 HI 相关性分析。 分析结果表明,HI 的变化与容

量之间具有高度相关性,提出的 HI 是有效的,能够很好

地描述锂离子电池的容量退化过程。
2. 2　 容量预测结果

为了更直观地体现出本文提出的模型性能,采用一
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图 3　 #5 不同周期的放电电压曲线

Fig. 3　 Discharging
 

voltage
 

curves
 

of
 

#5
 

with
 

different
 

cycles

图 4　 #5 健康因子

Fig. 4　 HI
 

of
 

#5

　 表 1　 HI 与容量相关性分析

Table
 

1　 Correlation
 

analysis
 

of
 

HI
 

and
 

capacity

相关性分析
电池编号

#5 #6 #55 #56
Pearson 0. 999

 

8 0. 999
 

9 0. 907
 

6 1. 000
 

0
Spearman 0. 999

 

5 0. 999
 

8 0. 871
 

3 0. 999
 

9

步预测,分别对#5、#6、#55 和#56 电池进行 3 组对比实

验。 选取 NASA
 

PCoE 提供的公开数据集中 5 号电池的

HI 为例, CEEMDAN 的结果如图 5 所示。 可以看出经

CEEMDAN 分解后,不仅可以提取出退化趋势,而且捕捉

到容量回升部分,有助于提高预测模型的性能。
为了验证基于 CEEMDAN-SVR( M1) 的锂离子电池

预测模型的有效性,本文设计了两个对比模型 M2 和

M3。 如表
 

2 所示,M2 模型采用 SVR 直接建立预测模型,
而不采用 CEEMDAN 对 HI 进行分解,M3 模型采用 RVM
建立预测模型,其他步骤与 M1 模型相同。 通过 M2 来分

图 5　 CEEMDAN 分解 HI
Fig. 5　 CEEMDAN

 

decomposition
 

HI

析 CEEMDAN 在所提出的 M1 模型中的作用,M3 则用来

说明 SVR 预测容量的准确性。 实验设置为#5、#6 电池选

取第 1 个周期到第 80 个周期的数据作为训练样本,预测

起点为 81,#55、#56 电池选取第 1 个周期到第 70 个周期

的数据作为训练样本,预测起点为 71。
表 2　 提出的 3 种模型(M1~M3)

Table
 

2　 The
 

proposed
 

three
 

models
 

(M1~M3)
模型 模型描述

M1 CEEMDAN+SVR
M2 SVR
M3 CEEMDAN+RVM

　 　 图 6 所示为不同预测模型的结果。 结果表明,M1 模

型的预测曲线最接近实际容量退化曲线,与 M1 模型相

比,M2 模型的预测结果随着循环次数的增加,预测结果

与实际容量的差距变大。 通过比较可以得出, 利用

CEEMDAN 分解再建立预测模型是可以提高预测精度

的,同时,M3 模型利用 CEEMDAN 分解来预测,但 M3 的

预测曲线偏离了实际容量曲线,预测效果不好。
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图 6　 不同模型的预测结果

Fig. 6　 Results
 

predicted
 

by
 

different
 

models

表 3 给出了 3 组实验评估指标的对比,可以看出本

文方法的
 

RMSE 指标是最小的,即误差最小,预测精度最

高,这意味着在预测下一个值时会有非常小的误差,这也

为预测 RUL 奠定了良好的基础。
2. 3　 RUL 预测

本文以电池容量退化至额定容量的 70%为 EOL 标

准。 RUL 是在电池容量达到预设失效阈值之前的剩余时

　 表 3　 不同模型评估指标对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

different
 

prediction
 

models

模型
RMSE

#5 #6 #55 #56
M1 0. 003

 

1 0. 007
 

1 0. 007
 

9 0. 002
 

7

M2 0. 014
 

4 0. 011
 

9 0. 043
 

0 0. 003
 

7

M3 0. 284
 

8 0. 056
 

0 0. 020
 

1 0. 071
 

4

间长度。 其中#5、#6 电池容量失效阈值为 1. 4
 

Ah,EOL
值对应的循环周期数分别为 124、107。 #55、#56 电池容

量的最大测量容量<1. 4
 

Ah[29] ,故本文只预测#55、#56 的

容量来验证所建立模型的精度。
 

图 7 所示为 4 个电池在不同预测起点下 M1 模型的

预测效果,从总体上看,每个起始点的预测结果都非常接

近实际值,不同的预测起始点对预测结果也没有明显的

影响。 表明本文所提出的 M1 模型具有很高的精确性和

稳定性。
通过与 EOL 阈值的比较,可以得到 RUL 预测结果。

可以看到预测起点越晚,预测结果越精确。 表 4 给出了

M1 模型在#5、#6 电池的不同起始点的容量和 RUL 预测

结果,和#55、#56 电池的不同起始点的容量预测结果,可
以看到,#55 电池由于温度影响,预测精度低于另外 3 个

电池,但总体模型 M1 受预测起点的影响相对较小,预测
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图 7　 四个电池不同起点预测结果

Fig. 7　 Results
 

predicted
 

by
 

different
 

models

性能相对稳定。 与已有的方法相比,通过对 HI 分解再进

行预测,提高了预测精度,验证了该方法的有效性。
表 4　 M1 模型不同电池不同起始点结果分析

Table
 

4　 Analysis
 

of
 

different
 

starting
 

points
 

of
 

different
 

batteries
 

in
 

M1
 

model
电池编号 预测起点 真实 RUL 预测 RUL AE RMSE

#5

71 54 49 5 0. 004
 

9
81 44 43 1 0. 003

 

1
91 34 33 1 0. 002

 

6
101 24 24 0 0. 002

 

1

#6

71 37 38 1 0. 013
 

8
81 27 27 0 0. 007

 

1
91 17 17 0 0. 007

 

0
101 7 7 0 0. 003

 

5

#55
51 - - - 0. 018

 

6
61 - - - 0. 016

 

8
71 - - - 0. 015

 

3

#56
51 - - - 0. 009

 

8
61 - - - 0. 004

 

8
71 - - - 0. 002

 

7

3　 结　 论

锂离子电池的 RUL 预测是 PHM 的关键组成部分,
准确预测锂离子电池的 RUL 可以保证系统运行的安全

性和稳定性。 因此,本文提出了一种基于 CEEMDAN 和

SVR 的方法来预测锂离子电池的 RUL。 此外, 利用

NASA 的部分电池数据进行了仿真,验证了本文方法的

RUL 预测性能。 与只用 SVR 和 CEEMDAN 与 RVM 结合

的方法相比,结果表明,该方法能提高锂离子电池的 RUL
的预测精度。

考虑到实际生产生活中电池充放电过程的充满随机

性,故下一步,本课题将重点针对更贴合实际情况的电池

充放电数据(如 NASA 中的 RW 类型实验数据,该数据集

为通过随机生成的电流工况下连续循环的电池数据集)
对锂离子电池的 RUL 预测做进一步的研究。
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