
第 40 卷　 第 1 期

2026 年 1 月

电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 40　 No. 1

· 91　　　 ·

收稿日期:
 

2024-11-15　 　 Received
 

Date: 2024-11-15
∗基金项目:研究生教育创新计划项目(2024AL20)、山西省自然科学基金(202403021211188)、山西省重点研发项目(202102010101011)资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2407957

联合电池组不一致性评估的 RUL 区间预测方案∗

庞晓琼1 　 李　 笑1 　 李晓杰2 　 张　 鑫1

(1. 中北大学计算机科学与技术学院　 太原　 030051;2. 中北大学能源与动力工程学院　 太原　 030051)

摘　 要:为确保锂离子电池组运行的可靠性与安全性,对其剩余使用寿命( RUL)进行准确且稳健的预测至关重要。 然而,电池

组内部的不一致性会加速其退化,从而增加了 RUL 预测的难度。 同时,传统的数值预测方法难以适应不同安全级别和紧急情

况的需求。 为此,提出了一种联合电池组不一致性评估和 RUL 区间预测的方案。 首先,基于电压和温度数据,提取一系列反映

电池组不一致性的健康指标(HI);其次,采用样本熵方法对这些 HI 进行客观加权,以评估电池组的不一致性;然后,将不一致

性评估结果纳入 HI,并通过模糊信息粒化(FIG)技术处理,为区间预测提供上下界;最终,利用长短时记忆神经网络建立预测模

型,FIG 处理后的上下界序列作为输入,容量的上下界序列作为输出,实现电池组 RUL 的点预测和区间预测。 实验结果表明,
策略能有效评估电池组的不一致性,且评估结果与电池组退化程度高度相关。 此外,对于不同起始点的训练数据,点预测的误

差控制在 0. 32
 

Ah 以内,区间预测的综合评价指标 P>1. 97,表明预测方法具有良好的可行性和有效性。
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Abstract:
 

To
 

ensure
 

the
 

reliability
 

and
 

safety
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

pack
 

operation,
 

it
 

is
 

very
 

important
 

to
 

accurately
 

and
 

robustly
 

predict
 

its
 

remaining
 

useful
 

life
 

(RUL).
 

However,
 

the
 

inconsistency
 

within
 

the
 

battery
 

pack
 

will
 

accelerate
 

the
 

process
 

of
 

degradation,
 

which
 

increases
 

the
 

difficulty
 

of
 

RUL
 

prediction.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

traditional
 

numerical
 

prediction
 

method
 

is
 

difficult
 

to
 

adapt
 

to
 

the
 

needs
 

of
 

different
 

security
 

and
 

emergency
 

levels.
 

Therefore,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

scheme
 

combining
 

battery
 

pack
 

inconsistency
 

evaluation
 

and
 

RUL
 

interval
 

prediction.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

the
 

voltage
 

and
 

temperature
 

data,
 

multiple
 

health
 

indicators
 

(HI)
 

reflecting
 

the
 

inconsistency
 

of
 

battery
 

pack
 

were
 

extracted.
 

Secondly,
 

the
 

sample
 

entropy
 

method
 

is
 

used
 

to
 

objectively
 

weight
 

these
 

HIs
 

to
 

evaluate
 

the
 

inconsistency
 

of
 

the
 

battery
 

pack.
 

Then,
 

the
 

inconsistency
 

evaluation
 

results
 

were
 

incorporated
 

into
 

the
 

health
 

indicator
 

system
 

and
 

processed
 

by
 

fuzzy
 

information
 

granulation
 

(FIG)
 

to
 

provide
 

upper
 

and
 

lower
 

bounds
 

for
 

interval
 

prediction.
 

Finally,
 

the
 

long-term
 

and
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

neural
 

network
 

was
 

used
 

modeling,
 

taking
 

the
 

upper
 

and
 

lower
 

bound
 

sequences
 

processed
 

by
 

FIG
 

as
 

inputs
 

and
 

the
 

upper
 

and
 

lower
 

bound
 

sequences
 

of
 

capacity
 

as
 

outputs,
 

and
 

the
 

point
 

prediction
 

and
 

interval
 

prediction
 

of
 

RUL
 

is
 

achieved.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

strategy
 

can
 

effectively
 

evaluate
 

the
 

inconsistency
 

of
 

battery
 

pack,
 

and
 

the
 

evaluation
 

results
 

are
 

highly
 

correlated
 

with
 

the
 

degree
 

of
 

battery
 

pack
 

degradation.
 

In
 

addition,
 

for
 

the
 

training
 

data
 

at
 

different
 

starting
 

points,
 

the
 

error
 

of
 

point
 

prediction
 

results
 

is
 

controlled
 

within
 

0. 32
 

Ah,
 

the
 

comprehensive
 

evaluation
 

criterion
 

P
 

for
 

interval
 

prediction
 

is
 

higher
 

than
 

1. 97,
 

indicating
 

the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

prediction
 

method.
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0　 引　 言

　 　 随着环境污染和能源危机问题的日益严峻,锂离子

电池因其高能量密度、低自放电率以及较长使用寿命等

特点,已在电动汽车、航空航天等众多领域得到广泛应

用[1-3] 。 为满足高电压和功率的需求,大量电池以串并联

的方式形成电池组。 然而,在电池组的使用过程中,其性

能逐渐退化,当达到失效阈值时,还可能引发安全事故甚

至导致灾难性事件[4-5] 。 因此, 对 电 池 组 的 健 康 状

态(state
 

of
 

health,
 

SOH ) 和剩余使用寿命 ( remaining
 

useful
 

life,
 

RUL)进行准确预测对确保电池组的安全运

行和延长其使用寿命具有重要意义。
近年来,许多研究从不同方面对锂离子电池组的

SOH 或 RUL 进行预测。 目前主要有两种方法,一类将单

体电池的 SOH 或 RUL 预测直接扩展到电池组。 例如,
Weng 等[6] 将单体增量容量分析 ( incremental

 

capacity
 

analysis,
 

ICA)方法应用于电池组,提出了一种基于 ICA
原理的 IC 峰值跟踪框架来监测电池组的 SOH。 Song
等[7] 采用前馈神经网络建立估计框架,实时监测电动汽

车电池组的 SOH。 Lyu 等[8] 通过分析老化数据提取了表

征容量退化的老化特征,并构建了一种混合核函数的相

关向量机优化模型,以实现电池组的 SOH 估计和 RUL 同

步预测。 然而,大规模的电池组不可避免带来电池单体

间的不一致性问题。 这种不一致性从生产阶段就存在,
并可能在运行过程中逐步恶化[9] ,使得电池组的退化过

程相较于单个电池更为复杂[10-11] 。 以上研究未能充分考

虑电池组与单体电池之间的差异,忽略了电池单体间不

一致性的影响,这限制了它们在实际应用中的准确性和

可靠性。
鉴于这些问题,另一类方法通过分析和考虑不一致

性的影响,间接估计电池组的健康状况。 其中一些研究

通过建立不一致性模型来估计电池组的健康状态。 例

如,Zhang 等[12] 将电池组 SOH 定义为电池组最大储能的

变化,并在该定义中考虑电池单体之间的不一致性。 然

后采用粒子群优化-遗传算法进行电池组模型的参数辨

识,从而估计 SOH。 Song 等[13] 提出一种改进的等效电路

模型,用于在恒流放电下建模电池单元放电过程,仿真实

现了电池组容量和 SOH 估计。 Zhou 等[14] 基于不一致分

析,总结了电池组容量的计算公式,通过建立老化模型实

现对电池组 SOH 的在线估计。 这些方法虽然在一定程

度上考虑了不一致性,但建立不一致性模型的过程依赖

于参数,需要持续的参数识别和估计来更新模型,这不仅

增加了计算复杂度,而且参数识别的准确性直接影响

SOH 的估计结果。 为了克服这些局限性,一些研究提取

与电池不一致性相关的参数作为特征输入,并将相应的

SOH 或 RUL 作为输出。 例如,Hu 等[15] 从部分充电曲线

中提取健康指标( health
 

indicator,
 

HI)来反映容量损失、
内阻增加和不一致变化,并设计了双高斯过程回归模型

来预测整个循环寿命期间的 SOH 和 RUL。 Kwon 等[16]

在充电阶段提取间接 HI,利用 Pearson 相关系数分析和

ICA 识别不一致影响,并提出了多级长短时记忆( long
 

short-term
 

memory, LSTM) 模型, 用于联合预测电池组

SOH 和 RUL。 Zhang 等[17] 通过使用视觉技术从电压曲

线图像中提取特征,并结合电池电压图像和电池组平均

电压序列,构建混合卷积神经网络以实现 SOH 估计。 以

上研究都为电池组 SOH 和 RUL 预测做出贡献,但是往往

都依赖于单一或少数几个 HI,可能无法全面捕捉电池组

内部的不一致性。 因此,本文的第 1 个动机在于构建一

种电池组不一致性评估方法,通过融合多个不一致性指

标信息,得到不一致性评估结果,从而为后续 RUL 预测

提供支持。
此外,在实际应用中,制定维护策略不仅要依据 RUL

的预测结果,还需考虑不同级别的安全与紧急需求,这一

点在现有研究中并未得到充分考虑。 相比传统的点预测

方法,区间预测通过提供一个包含上下限的预测范围,可
在潜在故障发生前为用户提供更充分的预警,从而支持

更加灵活的决策,降低不必要的经济损失和安全风险。
模糊信息粒化( fuzzy

 

information
 

granulation,
 

FIG)能够将

原始时间序列转化为带有上下界信息的模糊颗粒,为区

间预测的实现提供有力支持。 在此基础上,一些研究开

始探索 FIG 在区间预测中的应用。 2020 年,Pan 等[18] 结

合 FIG 和最小二乘支持向量机 ( least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine,LSSVM) 对锂离子电池 SOH 进行区间估

计。 2022 年,Pang 等[19] 引入语言描述方法实现对 RUL
的区间预测,并充分考虑了电池退化过程中可能出现的

容量回升现象。 2023 年,为克服 FIG 过程中窗口分割宽

度需人为设定的局限,Pang 等[20] 提出一种自适应时间窗

口分割算法,该算法能适应不同电池退化数据,从而为

RUL 区间预测提供更灵活且可靠的解决方案。 2025 年,
Xia 等[21] 针对 FIG 不能区分包含不同退化趋势的时间序

列的问题,提出一种考虑时间序列趋势的分割策略,并结

合门控循环单元实现锂离子电池 RUL 的区间预测。 尽

管上述研究均以区间形式对锂离子电池 SOH 或 RUL 进

行了预测,但它们的研究对象聚焦于电池单体。 然而,在
实际应用场景下,电池组由多个电池单体以串联或并联

的方式组合而成,单体间在电压、温度等方面存在不可避

免的不一致性,这种不一致性在电池组使用过程中不断

加剧,显著影响电池组的退化[22] 。 基于此,本研究结合

FIG 与 LSTM 网络,提出一种联合电池组不一致性评估的

RUL 区间预测方案。 方案首先对电池组的不一致性进行

评估,然后将评估结果应用于电池组的 RUL 区间预测模
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型,从而支持用户根据不同紧急程度做出更加合理的维

护决策,降低安全事故发生的风险[19] 。
综上所述,本文提出一种联合电池组不一致性评估

的 RUL 区间预测方案,方案将不一致性评估结果作为

RUL 预测的基础,以提高预测的准确性。 具体步骤如下:
首先,从电池组老化数据中提取出多个能揭示不一致性

的 HI;接着,采用基于样本熵的方法对这些 HI 进行客观

加权,以评估电池组的不一致性;其次,将不一致性评估

结果作为一个补充 HI,并利用 FIG 技术将所有 HI 及容

量序列转换为包含上界、中值和下界信息的模糊颗粒,为
后续点预测和区间预测提供支持;最后,将经过 FIG 处理

后的序列作为输入,以容量序列中值、上界和下界作为输

出,训练 LSTM 神经网络,进而对电池组 RUL 分别进行点

预测和区间预测。

1　 不一致性评估

1. 1　 实验数据

　 　 本文使用 Kwon 等[16] 收集的电池组老化数据集。 电

池组由 8 个单体电池串联而成,单体为棱柱型,阴极材料

为锂锰氧化物,阳极为石墨。 电池组额定容量为 63
 

Ah,
单体额定电压为 3. 7

 

V。 数据集中包括电池组电压、电
流,单体电压,以及温度等数据。 实验在 60 ℃ 的高温条

件下进行,以在合理的时间内检验电池组的退化性能和

RUL。 为了全面监测电池组的温度分布,实验中设置了

10 个温度测量点,数据采集的频率为 1 次 / s。
电池组老化测试在恒流恒压条件下进行。 其中充电

过程包括恒流和恒压两个步骤。 恒流充电阶段,充电电

流保持在 1
 

C,直到电池组所有单体的平均电压达到

4. 12
 

V。 恒压充电阶段,电池组单体的平均电压保持在

4. 12
 

V,直到充电电流降至 0. 05
 

C。 放电过程在 1
 

C 恒

流模式下进行,直到平均电压达到 3
 

V 截止电压。 充电

和放电之间有 2
 

h 休息时间。 老化试验重复进行,直到

电池组达到失效阈值,即额定容量的 80%。
1. 2　 健康指标提取

　 　 电池组不一致性来源于生产制造过程中的初始性能

差异,这些差异导致了电池间初始容量和内阻不同。 随

着电池组的使用,这些差异逐渐加剧,引发电流分布不

均,进一步造成电压、温度以及荷电状态的不一致。 准确

评估电池组的不一致性和表征其退化状态,关键在于提

取能够反映这种不一致性的 HI。
由于电池电压相对易于测量,因此它通常被用作一

个关键指标来直观反映电池组的不一致性。 同时,电池

内部产热与散热存在不均衡,加之电池组内热量沿温度

梯度传递并相互作用,进而引发温度分布的不一致性,这

对电池的使用寿命产生了不利影响[23] 。 为获得更全面

的评估结果,本研究综合考虑了电压和温度两个方面,从
中提取了一系列 HI,包括电压变异系数,温度变异系数,
电压极差,温度极差,电压四分位差和温度四分位差,作
为后续不一致性评估和 RUL 区间预测的基础。

1)变异系数

变异系数是概率分布中衡量离散度的一个指标,通
过标准差与平均值的比值来量化数据的相对波动程度,
从而反映不同样本在单位均值基础上的离散度[24] 。 本

文选择单体电压的变异系数(v_CV)和 10 个温度测量点

的变异系数(t_CV)作为 HI,分别从电池组内温度标准差

和单体电压的标准差相对于其平均水平的离散程度来反

映不一致性。 v_CV 和 t_CV 数值越大,意味着电池组内

部不一致性越显著。 变异系数的计算公式如式 ( 1)
所示。

CV = σ
μ

(1)

式中: σ 表示标准差; μ 表示平均值。
2)极差

极差是一种衡量数据离散程度的方法,通过计算数

据样本中最大值与最小值间的差距,直观表示数据的数

值跨度和分布范围。 本文采用电压极差( v_range) 和温

度极差(t_range)作为一组 HI,以量化电池组内电压和温

度的不一致性,这些指标直接反映了温度和电压数据的

整体数值范围。 较大的极差值则表明电池组内部的不一

致性较高。 极差的计算如式(2)所示。
R = xmax - xmin (2)

式中:xmax 表示最大值; xmin 表示最小值。
3)四分位差

四分位差,即上四分位数与下四分位数之间的差值,
是衡量数据集中间部分离散程度的一个重要指标。 与极

值所体现的数据整体范围不同,分位数差反映数据中间

区域的波动情况。 本文选择电压四分位差( v_iqr) 和温

度的四分位差( t_iqr)作为一组 HI。 若 v_iqr 和 t_iqr 的

值较小,意味着数据中间 50%的部分分布更为密集,显示

出较好的一致性;相反,若 v_iqr 和 t_iqr 的值较大,则表

明这 50%的数据分布较为分散,中间部分的一致性较差。
具体的计算公式如下:

Q = Q3 - Q1 (3)
式中: Q3 表示数据中的第 75 百分位数,即将数据集按大

小顺序排列后,位于 75%位置的数据点; Q1 表示数据中

的第 25 百分位数。
本文所提 HI 随循环次数增加的变化趋势如图 1 所

示,可以看出,所有 HI 均随着循环次数的增加总体上呈

现出上升趋势,这表明电池间不一致性在循环过程中持

续加剧。 具体地,电压类指标在前 100 个循环周期内变
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化趋势较为平缓,之后转为逐步上升的趋势;而温度类指

标的变化则表现出明显的阶段性特征,在约 150 个循环

周期处出现拐点,呈现急剧上升趋势。

图 1　 HI 提取结果

Fig. 1　 The
 

results
 

of
 

extracted
 

HIs

　 　 此外,为评估所提 HI 的质量,本文使用 Spearman 相

关系数对电池组容量与所提 HI 之间的相关性进行分析,
结果如表 1 所示。 从表 1 可以观察到所有 HI 与容量的

相关系数均为负值,表明反映不一致性的 HI 与电池组容

量呈负相关。 进一步观察,所有相关系数的绝对值均>

0. 77,说明所提 HI 与容量之间具有强相关性。 为使分析

结果具有统计学意义,进行了 p 值显著性检验。 结果表

明,在 0. 01 的置信水平下,所有 p 值均<0. 01,表明所提

HI 与容量显著相关。

表 1　 提取的 HI 与容量的相关性分析

Table
 

1　 Correlation
 

analysis
 

between
 

extracted
 

HIs
 

and
 

capacity
v_CV t_CV v_range t_range v_iqr t_iqr

相关系数 -0. 963
 

7 -0. 773
 

7 -0. 962
 

4 -0. 931
 

2 -0. 912
 

4 -0. 846
 

3
p 值 4. 050

 

0×10-322 0 4. 207
 

8×10-296 2. 431
 

7×10-220 2. 504
 

5×10-195 2. 509
 

7×10-138

1. 3　 基于样本熵的客观赋权

　 　 考虑到各 HI 分别从不同角度刻画电池组不一致性

特征,单个指标难以全面反映其整体不一致性,而多个不

同指标之间又可能存在信息冗余,因此本文采用信息融

合的方法对各个 HI 进行加权,以综合各指标所包含的信

息,从而实现电池组不一致性评估。 样本熵 ( sample
 

entropy,
 

SampEn)作为一种量化时间序列复杂性和不确

定性的客观方法,已被广泛应用于评价系统的随机性和

复杂性[10,25] 。 其核心思想在于衡量时间序列中新模式

出现的概率,从而反映系统的不可预测性。 当序列更加

不可预测时,其熵值越高,表明该序列变化模式更复杂,
可能包含更丰富的信息;反之,熵值较低的指标通常表现

出较强的规律性,对应的信息重要性相对较小[26] 。 通过

将样本熵值作为权重分配依据,可使不确定性更高、信息

量更丰富的指标被赋予更高权重,进而为多个反映不一

致性的 HI 在信息融合过程中提供一种基于时间序列波

动特征的客观加权依据。
对于一个长度为 N 的时间序列 X = [x(1),x(2),

…,x(N)] ,样本熵的计算步骤如下。
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1)将原始序列重构为 m 维的向量序列:
　 Xm

i = [x( i),…,x( i + m - 1)],i = 1,2,…,N - m + 1
(4)

2)计算任意两个向量 Xm
i 和 Xm

j 的距离,并将其定

义为:
d[Xm

i ,Xm
j ] = maxk∈(0,m-1)( | x( i + k) - x( j + k) | )

(5)
3)设定一个容差 r ,对于 Xm

i ,统计距离 d[Xm
i ,Xm

j ]
≤ r 的个数,将其表示为 B i ,计算 B i 占向量总数的比例

Bm
i ( r) ,并计算所有比例的平均值 Bm( r)。

Bm
i ( r) = 1

N - m - 1
B i (6)

Bm( r) = 1
N - m∑

N-m

i = 1
Bm

i ( r),0 ≤ i ≤ N - m + 1 (7)

4)将向量长度增加到 m + 1,重复步骤 1) ~ 3),计算

Bm+1( r) ,那么时间序列的样本熵可以表示为:

SampEn(m,r,N) = - ln
Bm+1( r)
Bm( r)

é

ë
êê

ù

û
úú (8)

在实际应用中,容差 r 需要根据实际情况来选择,通
常取数据标准差的 0. 1 ~ 0. 25 倍,本文将其设置为标准

差的 0. 2 倍。 随后,对样本熵的结果进行归一化处理,并
将其作为权重分配给每个 HI,通过加权融合各指标信

息,最终获得一个不一致性评估结果。
1. 4　 不一致性评估和分析

　 　 利用 1. 3 节得到的基于样本熵的客观赋权结果构建

不一致性评估指标。 首先将样本熵的值作为权重分配给

每个 HI,以计算不一致性的评价指标 ξi:

ξi = ∑
n

j = 1
w ijx ij (9)

式中: i 表示周期数; j 表示特征; n 是特征个数; w ij 是基

于样本熵计算得到的第 i 个周期的第 j 个特征的权重; x ij

表示第 i 个周期的第 j 个特征的值。
然后,通过不一致性评价指标与电池组初始不一致

性的比值,来确定电池组的不一致性程度。 这一比值可

以量化电池组性能退化的相对变化,从而更准确地评估

其不一致性。

Incon( i) =
ξi

ξ1
(10)

将电池组的初始不一致性设置为 1,基于样本熵加

权的电池组不一致性评估结果如图 2 所示。 从图 2 可以

看到,随着充放电周期的增加,电池组的不一致性整体呈

现出上升的趋势。 在电池组退化的初期阶段,不一致性

的增长速度相对较缓;大约在经过 100 个充放电周期之

后,不一致性开始加速增长,呈现出急剧上升的趋势。
随后,对上述电池组不一致性评估结果与电池组容

量进行相关性分析。 采用 Spearman 相关系数进行分析,

图 2　 电池组不一致性评估结果

Fig. 2　 The
 

result
 

of
 

battery
 

pack
 

inconsistency
 

evaluation

结果显示相关系数为-0. 986
 

2,这一极高的负相关值表

明不一致性评估结果能够有效地反映电池组的退化程

度。 基于这一发现,将不一致性评估结果作为一个关键

特征,并将其应用于后续 RUL 预测中。

2　 电池组 RUL 预测

2. 1　 模糊信息粒化处理

　 　 电池组 RUL 区间预测的本质在于能够给出一个预

测范围,这就需要将原始时间序列处理为包含上下界的

形式,FIG 可以实现这一需求[19] 。 通过 FIG 处理,将原始

时间序列处理为包含上下界信息的模糊颗粒,这为区间

预测研究提供了一种有效的解决方案。 FIG 理论可以表

示如下:
g ≜ (x

 

is
 

G)
 

is
 

λ,x ∈ X (11)
FIG 的过程包括两个步骤,时间窗口分割和模糊粒

化处理。 对于原始时间序列 X = {x1,x2,…,xn} ,使用定

宽分割将其划分为宽度为
 

w 的 t 个子序列 {T1,T2,…,
T t} 每一个子序列 T i 就是一个时间窗。 考虑到数据量的

大小,在本文将窗口宽度设置为 5。
合理划分时间窗口后,在每一个窗口上创建一个模

糊颗粒。 这一步骤的关键是选择合适的隶属度函数来构

建模糊规则。 本文选择三角隶属度函数,其形式可表

示为:

f(x) =

0,x < a
x - a
m - a

,a ≤ x ≤ m

b - x
b - m

,m < x ≤ b

0,x > b

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(12)

式中: a 和 b 分别表示时间窗的下界和上界; m 表示时间
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窗的中值。 提取的 HI 被 FIG 处理后的结果如图 3 所示。
其中 Up、Low 和 R 分别表示颗粒的上界、下界和平均水

平。 从图 3 可以看出,通过 FIG,原始时间序列被处理为

包含上界,下界以及中值信息的子序列。

图 3　 提取的 HI 被 FIG 处理后的结果

Fig. 3　 The
 

results
 

of
 

extracted
 

HIs
 

processed
 

by
 

FIG

2. 2　 LSTM 神经网络

　 　 LSTM 神经网络是传统的循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN) 的一种变体。 包含 3 个门控机

制(遗忘门,输入门和输出门) 及一个单元状态,解决了

RNN 中梯度消失和爆炸的问题[27] 。 鉴于 LSTM 在处理

时间序列数据方面的优势,本文采用 LSTM 建立 RUL 预

测模型,以获得更准确和可靠的预测结果。
LSTM 网络的第 1 层为遗忘门,用于选择哪些信息被

丢弃,其输出范围是从 0 ~ 1 的数值,值为 0 说明所有信

息都应该被丢弃。 遗忘门可以表示为:

ft = σ(Wf·[h t -1,x t] + bf) (13)
式中: ft 为遗忘门的输出; σ 表示 sigmoid 激活函数; h t -1

和 x t 分别表示在 t - 1 时刻的隐藏状态向量和遗忘门的

输入向量; Wf 和 bf 分别表示权重矩阵和偏置项。
第 2 层为输入门,用来决定上一个单元状态的哪些

信息要添加到下一个单元状态。 输入门可表示为:
i t = σ(Wi[h t -1,x t] + b i) (14)

c~ t = tanh(Wc[h t -1,x t] + bc) (15)

式中: i t 表示输入门的输出; c~ t 表示候选单元状态; Wi
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表示权重矩阵; b i 和 bc 是偏置项。 通过遗忘门和输入

门,可以将单元状态更新为 c t:
c t = ft·c t -1 + i t·c~ t (16)
最后一层为输出门,通过 sigmoid 函数决定单元状态

的哪些部分将输出,过程可以表示为:
o t = σ(Wo·[h t -1,x t] + bo) (17)

式中: o t 表示输出门的输出; Wo 和 bo 分别表示输出门的

权重矩阵和偏置项。
最终单元状态的输出可以表示为:
h t = o t·tanh(c t) (18)

2. 3　 联合不一致性评估与 RUL 预测的综合框架

　 　 基于样本熵的不一致性评估方法,将其与 FIG 和

LSTM 技术相结合,提出一种联合不一致性评估与 RUL
预测的框架,如图 4 所示。

步骤 1)特征提取。 首先从电池组测量数据中提取

温度和电压的变异系数、极差和四分位差作为初始的 6
个 HI,这些指标能够提供电池组内部不一致性的重要

信息。
步骤 2)不一致性评估。 采用样本熵对步骤 1 中提

取的 HI 进行客观赋权,通过加权融合各指标信息,最终

获得一个不一致性评估结果。

图 4　 联合不一致性评估与 RUL 预测框架

Fig. 4　 Joint
 

inconsistency
 

evaluation
 

and
RUL

 

prediction
 

framework

步骤 3)RUL 预测。 将步骤 2)中得到的不一致性评

估结果作为一个新的 HI,与其他 HI 一起进行 FIG 处理。
通过 FIG,原始时间序列数据被处理为 3 个序列, R、Low
和 Up 。 接下来,将这 3 个序列作为 LSTM 的输入进行建

模。 其中 R 序列用于 RUL 点预测, Low 和 Up 序列用于

RUL 区间预测。
步骤 4)预测结果评估。 引入两类评估指标分别对

点预测和区间预测的结果进行评估。 其中均方根误差

(RMSE)和平均绝对误差( MAE) 用来评估点预测的精

度, V i,Q i 和 P 用来评估区间预测的质量。

3　 实验结果和分析

3. 1　 电池组 RUL 预测结果

　 　 为了评估模型在不同训练数据规模下的适应性和鲁

棒性,本文设计了不同起始点的 RUL 预测实验。 实验中

分别选取前 30%,50%和 70%个颗粒的 R、Low 和 Up序列

作为输入,同时将容量的 R、Low 和 Up 序列作为输出,用
于训练 LSTM 模型。 随后,利用训练好的模型对容量的

真实值及其上下界进行预测。
将 FIG 处理后的结果从颗粒级扩展到整个电池组周

期,分别对应于 150、250 和 350 的预测起始点。 3 种训练

策略下的点预测结果如图 5 所示。 其中蓝色曲线表示预

测值,红色曲线表示容量真实值,灰色虚线为失效阈值,
对应于电池组初始容量的 80%。 从图 5 可以看出,使用

所提策略得到的预测曲线与真实的容量退化曲线比较接

近,并且随着起始点的后移,预测曲线更加接近实际值。
这一结果表明,在不同训练数据的情况下,所提模型能够

实现有效的点预测。
进一步地,不同起始点下的电池组区间预测结果如

图 6 所示,其中,灰色阴影区域表示预测区间,红色曲线

表示区间预测的上界,蓝色曲线则代表区间的下界,而黄

色曲线则表示容量的真实值。 从图 6 可以清晰观察出,
在大多数情况下,上下界成功覆盖了真实值。 并且随着

预测起始点的后移,预测区间的范围逐渐变窄。 以上结

果表明,本文模型能够提供有效的电池组区间预测结果。
表 2 为电池组在不同起始点的 RUL 点预测和区间

预测结果。 从表 2 可以看出,3 种不同起始点的情况下,
RUL 点预测值与真实值之间的误差均在 15 个周期以内;
同时,RUL 区间预测结果均覆盖真实 RUL 值。 此外,随着

训练数据量的增加,RUL 点预测结果越来越趋近于实际

值,且 RUL 预测区间越来越窄。 综上所述,本文所提策略

可以实现准确且鲁棒的电池组 RUL 点预测和区间预测。

表 2　 不同起始点的 RUL 预测结果

Table
 

2　 The
 

RUL
 

prediction
 

results
 

at
different

 

starting
 

points cycle
预测起始点 真实 RUL RUL 点预测 RUL 预测区间

150 455 470 [440,460]
250 455 465 [445,460]
350 455 450 [450,455]
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图 5　 不同起始点的点预测结果

Fig. 5　 Point
 

prediction
 

results
 

at
 

different
 

starting
 

points

3. 2　 实验结果分析

　 　 为了更全面地评估所提策略的 RUL 预测结果,引入

两类评价指标。 一类是通用指标 RMSE 和 MAE,用来评

估点预测的精度。 计算公式如式(19)、(20)所示。

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
(y i -ŷ) 2 (19)

图 6　 不同起始点的区间预测结果

Fig. 6　 Interval
 

prediction
 

results
 

at
 

different
 

starting
 

points

MAE = 1
N ∑

N

i = 1
ŷ i - y i (20)

式中: N 为样本数目; y i 表示真实值;
 

ŷ i 表示预测值。
另一类是评价生成区间预测质量的指标,分别是用

于衡量区间上下界宽度的特异性准则 V ,以及评估区间
包含真实值程度的覆盖率准则 Q 。 对于第 i 个时间窗口

T i ,这些指标可以表示如下:
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V i = b i - a i (21)

Q i = ∑
w

j = 1

d i( j)
w

(22)

d i( j) =
0 x i

j ∉ [a i,b i]

1 x i
j ∈ [a i,b i]{ j = 1,2,…,w (23)

式中: [a i,b i] 为预测区间; w为时间窗口的宽度。 通常,
在区间宽度 V i 保持不变的情况下,覆盖率 Q i 的值越大,
表明预测结果越准确。 同样,对于固定的 Q i,V i 的值越

小,表明预测结果精度越高。 为全面反映预测区间的宽

度和覆盖率,引入综合评价指标 P 用于平衡覆盖率指标

Q i 和特异性指标 V i,Q i 值越大、 V i 越小,P 值越大,区间

预测的结果越理想。 P 的定义如下:

P =
∑

p

i = 1

Q i

V i

p
(24)

式中: p 表示时间窗口的个数。
不同起始点的点预测和区间预测评价结果如表 3 所

示,其中 V和 Q分别表示 V i 和 Q i( i = 1,…,p )的平均值。
从表 3 可以看出,不同起始点的点预测误差 RMSE 和

MAE 均小于 0. 32
 

Ah,这表明模型预测精度较高;此外,
随着起始点的后移,预测误差逐渐减小。 对于区间预测

的评估结果,区间预测的宽度 V都小于 0. 48,覆盖率 Q均

大于 0. 58,表明区间预测效果较好。 此外,随着训练数

据的增加,区间宽度 V越来越窄,区间覆盖率 Q也越来越

小,这是由于区间宽度变窄导致区间范围包含更少的实

际值;对于综合评价指标 P ,其值也在不断增大,这表明

了区间预测性能的提升。
表 3　 不同起始点的点预测和区间预测评价结果

Table
 

3　 The
 

evaluation
 

results
 

of
 

point
 

prediction
 

and
interval

 

prediction
 

at
 

different
 

starting
 

points

起始点
点预测 区间预测

RMSE / Ah MAE / Ah V Q P
150 0. 316

 

6 0. 265
 

9 0. 476
 

6 0. 847
 

1 1. 979
 

1
250 0. 241

 

9 0. 180
 

3 0. 243
 

4 0. 602
 

0 2. 271
 

1
350 0. 208

 

6 0. 160
 

6 0. 161
 

8 0. 580
 

2 3. 619
 

8

3. 3　 对比试验分析

　 　 为进一步验证所提模型在预测性能上的优势,在保

持 HI 选择、融合和 FIG 处理方式一致的前提下,将本文

采用 的 LSTM 与 多 层 感 知 机 ( multilayer
 

perceptron,
 

MLP)、RNN 和 LSSVM 的预测结果进行对比。 表 4 为各

模型在不同预测起始点下点预测和区间预测的评价结

果。 点预测精度方面,FIG-LSTM 模型的 RMSE 和 MAE
均低于其他 3 个模型;区间预测质量方面,FIG-LSTM 模

型的综合评价指标 P 值均高于其他模型。 综上所述,无

论是在点预测精度还是区间预测质量方面,本文所提模

型都具有明显优势。
表 4　 不同模型的点预测和区间预测的评价结果

Table
 

4　 Point
 

prediction
 

and
 

interval
 

prediction
results

 

evaluation
 

for
 

different
 

models

起始点 模型
点预测 区间预测

RMSE / Ah MAE / Ah P
150 FIG-LSTM 0. 316

 

6 0. 265
 

9 1. 979
 

1
FIG-MLP 0. 462

 

6 0. 354
 

9 1. 272
 

0
FIG-RNN 0. 477

 

9 0. 378
 

8 1. 168
 

2
FIG-LSSVM 0. 517

 

7 0. 382
 

9 0. 933
 

8
250 FIG-LSTM 0. 241

 

9 0. 180
 

3 2. 271
 

1
FIG-MLP 0. 361

 

5 0. 266
 

0 1. 724
 

1
FIG-RNN 0. 385

 

6 0. 284
 

2 1. 633
 

0
FIG-LSSVM 0. 304

 

8 0. 230
 

2 1. 943
 

0
350 FIG-LSTM 0. 208

 

6 0. 160
 

6 3. 619
 

8
FIG-MLP 0. 308

 

0 0. 247
 

5 2. 470
 

4
FIG-RNN 0. 341

 

1 0. 291
 

8 2. 239
 

5
FIG-LSSVM 0. 249

 

2 0. 198
 

8 2. 708
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4　 结　 论

　 　 电池组退化过程中,准确评估其不一致性和 RUL 对

于保障系统运行的安全性和稳定性至关重要。 本文提出

一种综合策略,旨在同时进行电池组不一致性评估和

RUL 区间预测。 首先,从电压和温度两个维度出发,提取

多个反映不一致性的 HI,这些指标为后续不一致性评估

和 RUL 预测提供了基础。 其次,采用样本熵对提取的 HI
进行了客观赋权,从而进行不一致性评估。 评估结果表

明,不一致性对电池组的退化有显著影响。 接着,将不一

致性评估结果作为一个补充的 HI,并运用 FIG 将所有序

列转化为包含主要信息的模糊颗粒,用于电池组的 RUL
预测。 这种方法在提供点预测的基础上,能够根据不同

应用场景的需求,提供灵活的预测范围。 最后,通过电池

组老化数据,验证了所提出策略的可行性和有效性。 通

过引入两类评价指标分别对 RUL 点预测和区间预测结

果进行量化评价,实验结果表明,该策略能够有效实现不

一致性评估和 RUL 区间预测。 在未来工作中,将进一步

利用真实电动汽车的数据集对所提出的策略进行进一步

的验证和优化,以确保其在实际应用中的有效性和适

用性。
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