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基于 GBDT 算法的锂电池剩余使用寿命预测∗
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摘　 要:
 

针对现有方法对锂电池剩余使用寿命(RUL)预测精度不高,模型训练时间较长的问题,提出一种基于梯度提升决策树

算法(GBDT)结合网格搜索法(GS)的预测模型。 首先,分析锂电池的充放电循环过程,确定电压、电流、温度为可用健康因子

(HI);其次,处理历史数据中的异常值,并均值化可用健康因子数据为特征输入;最后,通过 GBDT 算法建立锂电池剩余使用寿

命预测模型,并采用 GS 优化模型参数。 基于 NASA 锂电池容量衰减数据,实验结果表明,模型在 RMSE、MAE、MAPE 评价指标

上相对其他方法均提升了约 10 倍,并且可将锂电池剩余使用寿命预测误差率控制在 0. 05 以内,训练时间缩减至 4. 5
 

s。
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Abstract:
 

To
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

the
 

existing
 

remaining
 

useful
 

lifetime
 

prediction
 

methods
 

for
 

lithium
 

battery
 

with
 

low
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

long
 

training
 

time,
 

a
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

GBDT
 

algorithm
 

with
 

grid
 

search
 

method
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

analyze
 

the
 

charge-discharge
 

cycle
 

of
 

lithium
 

battery
 

and
 

select
 

voltage,
 

current
 

and
 

temperature
 

as
 

useful
 

health
 

index.
 

Secondly,
 

process
 

the
 

outliers
 

of
 

historical
 

data
 

and
 

average
 

useful
 

health
 

index
 

data
 

as
 

feature
 

input.
 

Finally,
 

establish
 

the
 

remaining
 

useful
 

lifetime
 

prediction
 

model
 

for
 

lithium
 

battery
 

by
 

GBDT
 

algorithm
 

and
 

optimize
 

parameters
 

by
 

grid
 

search
 

method.
 

Based
 

on
 

the
 

capacity
 

decay
 

data
 

of
 

NASA
 

lithium
 

battery,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

model
 

is
 

superior
 

to
 

other
 

methods
 

about
 

tenfold
 

in
 

RMSE,
 

MAE,
 

MAPE.
 

The
 

remaining
 

useful
 

lifetime
 

prediction
 

error
 

is
 

within
 

0. 05
 

and
 

the
 

training
 

time
 

reduces
 

to
 

4. 5
 

s.
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0　 引　 言

　 　 随着新能源革命的崛起,锂电池以其成本低、寿命

长、绿色清洁、能量密度高等优点,逐渐被运用到生活的

各个方面[1-3] 。 锂电池在充放电循环过程中,内部会发生

一系列的物理和化学变化,从而导致电池内阻增大,容量

衰减[4] ,当电池容量减小到失效阈值时(低于标称容量

的 70%),电池的性能会大大的降低,此时需要及时的维

修,更换,否则将可能导致电池充放电不稳定,甚至发生

爆炸,引发火灾等事故[5] 。 为了避免这些情况的发生,及

时对锂电池的健康状态( state
 

of
 

health,SOH)进行快速,
准确的评估,具有重要的研究意义[6] 。

作为反映锂电池 SOH 的最重要的评价标准,剩余使

用寿命(remaining
 

useful
 

lifetime,
 

RUL) [7] 一直都是预测

研究的焦点。
目前锂电池的 RUL 预测主要分为模型法和数据驱

动法[8] 。 模型法是通过分析锂电池的物理和化学原理,
建立数学和物理模型来描述锂电池的性能退化过程,如
建立等效电路模型、电化学模型、布朗运动模型等[9] 实现

短期 SOH 评估和长期 RUL 预测。 但电池内部复杂的变

化和外界环境的干扰,时刻影响着模型的预测精度。 数
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据驱动法,不需要考虑电池内部的物理化学反应,仅通过

电池外部的特征选取和特征表达便可准确预测电池的

RUL。 如 Park 等[10] 使用电压、电流、温度、充电曲线等多

个测量数据,结合长短时记忆( long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM)算法构建了锂电池的 RUL 预测模型。 王英楷

等[11] 提出联合一维卷积(1DCNN) 和 LSTM 对锂电池容

量衰减数据进行实验,提高了锂电池的 RUL 预测精度。
史永胜等[12] 采用分层极限学习机( hierarchical

 

extreme
 

learning
 

machine,
 

H-ELM)的方法,利用少量的循环数据

改善了锂电池 RUL 预测结果滞后的缺点。 王宇胜等[13]

结合 LSTM 和支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)
算法较好地拟合了锂电池的容量衰减变化。

综合以上分析,为了提高锂电池的 SOH 评估和 RUL
预测的精度, 本文提出建立基于梯度提升决策 树

( gradient
 

boosting
 

decision
 

tree,GBDT)算法结合网格搜索

(grid
 

search,GS)的预测模型。 同时,为了较大程度的挖

掘数据间的依赖信息,减少外界不确定因素的干扰,实验

将以每个充放电周期内的平均电压、平均电流、平均温度

为特征向量来捕捉锂电池容量在衰减过程中的微小变

化。 GBDT 算法的高效准确和 GS 的寻优能力,使得锂电

池的 SOH 评估和 RUL 预测的精度更高,模型训练时

长更短。

1　 锂电池健康因子分析

1. 1　 锂电池工作原理

　 　 锂电池主要由正极、负极、隔膜、电解质 4 个部分组

成[14] 。 正负极材料可以保证 Li+ 可逆地嵌入与脱出,以
便能量的储存和释放。 电解质则具有极低的 e-电导率和

极高的 Li+电导率,以便于 Li+ 在电解液中快速地传导并

减少自电。 隔膜处于正、负极材料之间,避免了电池因两

电极直接接触而导致短路情况的发生。 此外,隔膜还具

有良好的浸润性,这有助于在锂电池内部形成 Li+的迁移

通道。
以钴酸锂 / 石墨锂电池为例:充电时,Li+ 从正极脱

出,经过隔膜和电解液嵌入到负极石墨材料中,e-则从外

电路流向负极并伴随着正极材料中 Co3+ 的氧化,正极材

料中 Li+浓度降低,负极材料中 Li+ 浓度升高。 放电时,
Li+从负极脱出,经过隔膜和电解液嵌入到正极材料中,
e-则从外电路流向正极并伴随着正极材料中高价钴的还

原。 其工作原理如图 1 所示。
1. 2　 锂电池健康因子

　 　 锂电池虽然具有绿色清洁、能量密度高、可重复利用

等优点,但在充放电过程中不可避免会产生电解液等材

料的损耗,而内部的一系列物理化学反应则会导致电池

图 1　 锂电池工作原理

Fig. 1　 Working
 

principle
 

of
 

lithium
 

battery

的性能降低,容量衰减。 锂电池的 RUL 是指在一定的充

放电循环过程后,锂电池的最大可用容量衰减到某一规

定的失效阈值所需要的充放电循环次数[7] 。 如图 2
所示。

图 2　 锂电池性能参数随充放电周期的变化曲线

Fig. 2　 Curve
 

of
 

lithium
 

battery
 

parameters
within

 

charge-discharge
 

cycle

影响锂电池 SOH 的健康因子包括电压、电流、容量、
内阻、电池温度等。 SOH 定义式为:

SOH( i) =
C i

Ce

× 100%,( i = 1,2,3,…,N) (1)

式中:C i 为第 i 次充放电循环的电池容量,Ce 为电池的额

定容量。 显然,SOH
 

会随着充放电过程的进行而发生明

显的变化[15] 。
随着持续的充放电,电池内部的物理化学反应会导

致其温度升高,增加了内阻、容量等数据的测量难度。 因

此,实验将选择电压、电流、温度为主要特征向量,并对锂

电池每个周期内的特征数据进行均值化处理,以便更好

地捕捉 SOH 的变化情况。

2　 数据分析与预处理

2. 1　 数据集

　 　 本文以 NASA 锂电池充放电实验数据( https: / / ti.
arc. nasa. gov / tech / dash / groups / pcoe / prognostic-data-
repository / )为实验数据集,该数据集包含 B0005、B0006、
B0007、B0018 四组 18650 型钴酸锂电池,分别在充电、放
电、阻抗 3 种模式下所测得的电压、电流、温度、容量、阻
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抗等数据。 该型号电池的额定容量为 2
 

Ah,用 1. 5
 

A 的

恒定电流(CC)对其充电,直到电池电压达到 4. 2
 

V,然后

以恒定电压(CV) 继续充电,直到充电电流降至 20 mA。
用 2

 

A 的恒定电流(CC)进行放电,直到 4 种电池的电压

分别降至
 

2. 7、2. 5、2. 2、2. 5
 

V[16] 。 持续的充放电循环会

加速电池的老化,通过从 0. 1 ~ 5
 

Hz 的电化学阻抗谱频率

扫描获取电池内部的阻抗数据,有助于深入了解电池内

部参数随电池老化而发生的变化。
当锂电池的容量衰减至额定容量的 70%时,被视为

电池的老化阈值。 4 组电池的容量衰减情况如图 3 所

示。 图 3 中的容量突变为锂电池在休息时的物理,化学

反应松弛,该过程会实现锂离子的短暂再生,从而使得锂

电池容量发生突增,并且同种型号电池也会出现初始容

量不同的情况。

图 3　 4 种锂电池的容量衰减曲线

Fig. 3　 Capacity
 

decay
 

curves
 

of
 

four
 

lithium
 

batteries

2. 2　 数据预处理

　 　 在原始数据集中存在部分异常值的情况,无法直接

实现数据挖掘和特征工程的分析研究。 所以,在建立预

测模型之前,需对原始数据进行预处理,以便降低异常值

对模型预测精度的影响。 针对异常值,实验选择使用该

异常值前后各 10 个数据的平均值来替换。 即:

x i =
(x i -10 + … + x i -1) + (x i +1 + … + x i +10)

20
(2)

式中:x i 为异常值的替换值,x i-1 为异常值的前一个测量

值,x i+1 为异常值的后一个测量值。
由于在每个充放电循环周期内的电压、电流、温度的

测量数据量不等,而且数据容易受到外界环境的干扰和

偶发因素的影响,无法将其直接作为模型的输入数据使

用,故需对每个周期内的数据进行均值化处理,以便获得

可输入的实验数据,即平均电压、平均电流、平均温度。
其中,均值的计算公式如下:

􀭰x = 1
n ∑

n

i = 1
(3)

式中:􀭰x 为均值数据,x i 为样本数据,n 为样本数。 均值化

后的数据不仅可以直接作为模型的输入数据,还可以减

少外界不确定因素的影响。

3　 本文算法

3. 1　 GBDT 算法原理

　 　 梯度提升决策树算法(gradient
 

boosting
 

decision
 

tree,
GBDT)是 Boosting 集成学习算法的一种,常被用于处理

分类,回归问题。 该算法采用前向分布式进行迭代,每次

迭代以损失函数最小为优化目标,学习基函数及更新其

权重系数[17] 。 假设第 t- 1 次迭代得到的学习器为 f t-1

(x),损失函数为 L(y,f t-1(x)),则第 t 次迭代的目的是寻

找一个基函数 g( x,θt)使得损失函数 L( y,f t( x)) 最小。
本文选择以回归树作为基学习器,平方误差为损失函

数,即:
L(y,f t(x)) = L(y,f t -1(x) + g(x,θt)) =

[y - f t -1(x) - g(x,θt)] 2 = [ r - g(x,θt)] 2 (4)
其中,r= y-f t-1( x),被称为残差,在每次迭代时实际

是沿着负梯度的方向拟合每棵回归树,使残差逐渐减小。
Friedman 在 文 献 [ 18 ] 中 提 出 梯 度 提 升 法 ( gradient

 

boosting),在每次迭代时,使用泰勒公式的一阶展开对损

失函数进行近似,即:

r ≈- [
􀆟L(y i,f(x i))

􀆟f(x i)
] f(x) = ft -1(x) (5)

Friedman 所提出的方法与实际的损失函数值更接

近、函数的收敛速度更快、 模型的预测准确率更高。
GBDT 算法原理如图 4 所示。

图 4　 GBDT 算法原理

Fig. 4　 GBDT
 

algorithm
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3. 2　 本文算法

　 　 本文在确定以回归树为基学习器,平方误差为损失

函数后,采用 GBDT 算法执行分裂特征的选择和最佳分

裂点的计算。 首先,分别计算以电压、电流、温度为分裂

特征的平方差损失,并选择损失函数值最小的特征为分

裂特征;其次,根据该特征,计算在不同分裂点下的分裂

增益 Gain,并选择分裂增益 Gain 最大的分裂点为最佳分

裂点;最后,采用贪心算法遍历所有分裂特征的所有分裂

点,循环迭代分裂过程,生成 M 个基学习器,并完成整个

模型的权值分布更新。 即,权值的更新值与学习器的误

差率成反比。
其中分裂增益 Gain 的计算如下:

Gain = 1
2

G2
L

HL + λ
+

G2
R

HR + λ
-

(GL + GR) 2

HL + HR + λ
é

ë
êê

ù

û
úú - γ

(6)
式中:GL 为左子树的梯度值,GR 为右子树的梯度值,HL

为左子树的设置分数,HR 为右子树的设置分数,γ 为叶

子个数。
其中,假设电压、电流、温度 3 个输入特征的平方误

差损失分别为 V_Loss、C_Loss、T_Loss,权值更新的过程

如图 5 所示。

图 5　 权值更新流程

Fig. 5　 The
 

weight
 

update
 

flowchart

3. 3　 基于网格搜索的参数优化

　 　 在模型训练时,学习率 l、决策树的最大深度 d、决策

树的个数 n,等参数对预测结果具有较大的影响,采用网

格搜索法(GS) [19] 将待搜索参数在取值的空间范围内划

分网格,依据经验,分别将 l、n、d 取值空间设置为[0. 05,
 

0. 15]、[1,
 

10]、[50,
 

150],空间步长设置为 0. 01、1、5。
依据取值范围和空间步长,利用每一个待搜索参数的不

同取值组合,对模型进行迭代训练,将使 RMSE 最小的各

参数值保存为模型的最终参数。 GS 优化模型参数过程

如图 6 所示。

图 6　 GS 优化模型参数原理

Fig. 6　 GS
 

optimize
 

parameters
 

of
 

model

其中,CART 回归树算法中的剪枝策略主要被用于

控制树的生长,抑制模型过拟合的发生。 在经过多轮优

化后,获得了具有通用性的超参数组合,即当学习率 l =
0. 1、决策树的最大深度 d = 5、决策树的个数 n = 100 时,
模型的 RMSE 值最小。

4　 实验及结果分析

4. 1　 实验设置

　 　 本文将 GBDT 算法和 GS 相结合,基于 NASA 锂电池

充放电实验数据,在 PyTorch 深度学习框架中实现。 由

于 NASA 锂电池充放电实验的数据量较少,其中 B0005、
B0006、B0007 这 3 组锂电池各包含 168 个充放电循环周

期,实验中则以前 100 个周期内的实验数据为训练集,后
68 个周期内的实验数据为测试集,而 B0018 号锂电池共

包含 132 个充放电循环周期,实验中则以前 100 个周期

内的实验数据为训练集,后 32 个周期内的数据为测试

集。 模型训练过程如图 7 所示。
4. 2　 评价标准

　 　 实 验 采 用 均 方 根 误 差 ( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)、平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE) 和平

均百分比误差(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE)对

模型的预测性能进行评估。 3 个评估指标的计算公式分

别如下:

RMSE = 1
m∑

m

i = 1
(y i - ŷ i)

2 (7)
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图 7　 模型训练流程

Fig. 7　 The
 

model
 

training
 

flowchart

MAE = 1
m∑

m

i = 1
| y i - ŷ i | (8)

MAPE = 1
m∑

m

i = 1

y i - ŷ i

y i

× 100% (9)

式中:y i 为真实值;ŷ i 为预测值;m 为样本数。 当 RMSE、
MAE、MAPE 的值越小时,说明模型的预测性能越好。
4. 3　 结果分析

　 　 对 B0005、B0006、B0007、B0018 这 4 组 18650 型锂电

池的测试集数据进行预测输出,结果分别如图 8 ~ 11
所示。

图 8　 B0005 号锂电池容量预测结果

Fig. 8　 Capacity
 

prediction
 

of
 

B0005

从图 8 ~ 11 可以看出,本文基于 GBDT 算法结合 GS
所建立的预测模型可以高效的对锂电池的容量衰减曲线

图 9　 B0006 号锂电池容量预测结果

Fig. 9　 Capacity
 

prediction
 

of
 

B0006

图 10　 B0007 号锂电池容量预测结果

Fig. 10　 Capacity
 

prediction
 

of
 

B0007

图 11　 B0018 号锂电池容量预测结果

Fig. 11　 Capacity
 

prediction
 

of
 

B0018

进行预测拟合,可实现对锂电池 SOH 的准确评估。 模型

对 4 种型号锂电池的 RUL 进行了相应的预测输出,预测

结果如表 1 所示。
表 1　 4 种型号锂电池的 RUL 预测

Table
 

1　 RUL
 

prediction
 

of
 

four
 

lithium
 

batteries
电池编号 Cr Cp RUL

B0005 125 125. 041 -0. 041
B0006 109 109. 023 -0. 023
B0007 166 165. 979 0. 021
B0018 97 96. 993 0. 007
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　 　 表 1 中,Cr 表示锂电池的真实失效周期,Cp 表示锂

电池的预测失效周期。 分析表 1 可知,该预测模型可将

锂电池的 RUL 预测误差控制在 0. 05 以内,基本可实现

对锂电池 RUL 的准确预测,这可为判断锂电池是否失效

提供有效的预测工具。 由图 11 可知,B0018 组锂电池在

到达失效周期后,出现了容量突增现象,这可为锂电池提

供短暂的使用时间。 所以,即使锂电池已经到达了真实

失效周期,但与预测失效周期之间仍存在可接受的误差。
此外,依据 RMSE、MAE、MAPE 指标结果对比分析了本

文模型与其他模型的预测性能,其中本文所提出的模型

在 3 项指标上的结果均优于其他模型,对比结果如表 2
所示。 表中“ -”表示无参考值。

表 2　 不同预测模型的性能指标

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

different
 

prediction
 

models

电池编号 实验方法 RMSE MAE MAPE
GWO_SVR[5] 0. 014

 

7 0. 010
 

0 -
1DCNN_LSTM[11] - 0. 009

 

2 0. 620
 

0
B0005 LSTM_

 

SVR[13] 0. 594
 

0 - 0. 598
 

0
GA_SVR[20] 0. 640

 

0 - 0. 710
 

0
GBDT(本文算法) 0. 002

 

1 0. 001
 

1 0. 047
 

5
GWO_SVR 0. 033

 

8 0. 030
 

0 -
B0006 1DCNN_LSTM - 0. 011

 

0 0. 710
 

0
GBDT(本文算法) 0. 003

 

0 0. 001
 

2 0. 090
 

3
GWO_SVR 0. 0135 0. 008

 

5 -
1DCNN_LSTM - 0. 013

 

0 0. 830
 

0
B0007 LSTM_

 

SVR 0. 566
 

0 - 0. 564
 

0
GA_SVR 0. 590

 

0 - 0. 610
 

0
GBDT(本文算法) 0. 001

 

8 0. 001
 

5 0. 046
 

7
B0018 GWO_SVR 0. 020

 

4 0. 014
 

8 -
GBDT(本文算法) 0. 004

 

3 0. 001
 

9 0. 150
 

4

5　 结　 论

　 　 本文针对 NASA 锂电池充放电实验数据,建立了基

于 GBDT 算法结合 GS 的 RUL 预测模型,并对比分析了

不同模型的预测性能和实验结果,由实验结果可知,该模

型可将锂电池的 RUL 预测误差控制在 0. 05 以内,实现

对锂电池 RUL 的准确预测。 此外,优化后模型的 RMSE、
MAE、MAPE 这 3 项指标均优于其他预测模型,整体预测

性能最优。 未来将进一步研究影响锂电池 RUL 的其他

健康因子,以便更准确地预测锂电池的 RUL,并对锂电池

的使用保护、延用维修给出合理性的建议。
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