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摘　 要:航空镍镉电池的荷电状态(SOC)预测是保障航空器安全运行的关键技术之一,针对传统预测模型精度不足、环境适应

性差的问题,提出一种融合鲸鱼优化算法(WOA)与随机森林(RF)的 WOA-RF 混合预测模型。 首先,基于随机森林回归算法构

建初始预测模型,利用其多决策树集成优势处理非线性特征;其次,引入鲸鱼优化算法对随机森林的核心超参数(进行全局寻

优,解决人工调参效率低下的问题)从而提升模型预测精度与泛化能力。 为验证模型性能,在不同温度(20
 

℃ 、0
 

℃ 、-10
 

℃ 、
-20

 

℃ )环境下分别进行放电循环实验,对比分析 WOA-RF 与传统 RF、反向传播神经网络( BPNN)、支持向量回归( SVR)以及

粒子群优化 RF(PSO-RF)、遗传算法优化 RF(GA-RF)等模型的预测效果。 实验结果表明,在标准温度下,WOA-RF 模型的平均

绝对误差(MAE)为 1. 22%、决定系数( R2 )达到 0. 986、均方根误差( RMSE)为 1. 56%,优于对比模型;在低温环境下,WOA-RF
的 MAE 仍保持在 1. 5%以内,RMSE 为 1. 8%以内,R2 高于 0. 975,表现出更强的环境鲁棒性。 结果表明,WOA-RF 模型有效提

高了 SOC 预测的准确性和稳定性,尤其适用于航空极端工况下的镍镉电池状态监测,为电池管理系统提供了可靠的技术支持。
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Abstract:
 

The
 

state
 

of
 

charge
 

( SOC)
 

prediction
 

of
 

aviation
 

nickel-cadmium
 

batteries
 

is
 

a
 

critical
 

technology
 

for
 

ensuring
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

aircraft.
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

insufficient
 

accuracy
 

and
 

poor
 

environmental
 

adaptability
 

in
 

traditional
 

prediction
 

models,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

hybrid
 

WOA-RF
 

prediction
 

model
 

that
 

combines
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

( WOA)
 

with
 

random
 

forest
 

(RF).
 

Firstly,
 

an
 

initial
 

prediction
 

model
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

random
 

forest
 

regression
 

algorithm,
 

leveraging
 

its
 

multi-decision
 

tree
 

ensemble
 

advantage
 

to
 

handle
 

nonlinear
 

features.
 

Secondly,
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

introduced
 

to
 

globally
 

optimize
 

the
 

core
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

random
 

forest,
 

resolving
 

the
 

inefficiency
 

of
 

manual
 

parameter
 

tuning
 

and
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

model’ s
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

generalization
 

capability.
 

To
 

validate
 

the
 

model’ s
 

performance,
 

discharge
 

cycle
 

experiments
 

were
 

conducted
 

under
 

different
 

temperature
 

conditions
 

( 20
 

℃ ,
 

0
 

℃ ,
 

- 10
 

℃ ,
 

- 20
 

℃ ),
 

and
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

WOA-RF
 

model
 

were
 

compared
 

with
 

those
 

of
 

traditional
 

RF,
 

backpropagation
 

neural
 

network
 

(BPNN),
 

support
 

vector
 

regression
 

(SVR),
 

as
 

well
 

as
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

RF
 

( PSO-RF)
 

and
 

genetic
 

algorithm-optimized
 

RF
 

( GA-RF)
 

models.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

under
 

standard
 

temperature
 

conditions,
 

the
 

WOA-RF
 

model
 

achieves
 

a
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

of
 

1. 22%,
 

a
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(R2 )
 

of
 

0. 986,
 

and
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

( RMSE )
 

of
 

1. 56%,
 

outperforming
 

the
 

comparison
 

models.
 

In
 

low-temperature
 

environments,
 

the
 

WOA-RF
 

model
 

maintains
 

an
 

MAE
 

below
 

1. 5%,
 

an
 

RMSE
 

below
 

1. 8%,
 

and
 

an
 

R2
 

above
 

0. 975,
 

demonstrating
 

stronger
 

environmental
 

robustness.
 

The
 

conclusion
 

indicates
 

that
 

the
 

WOA-RF
 

model
 

effectively
 

improves
 

the
 

accuracy
 

and
 

stability
 

of
 

SOC
 

prediction,
 

making
 

it
 

particularly
 

suitable
 

for
 

monitoring
 

the
 

state
 

of
 

nickel-cadmium
 

batteries
 

under
 

extreme
 

aviation
 

operating
 

conditions.
 

This
 

provides
 

reliable
 

technical
 

support
 

for
 

battery
 

management
 

systems.
Keywords:aviation

 

nickel-cadmium
 

batteries;
 

SOC
 

prediction;
 

whale
 

optimization
 

algorithm;
 

random
 

forest



· 62　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

0　 引　 言

　 　 镍镉电池电化学性质稳定、瞬时放电性能优异同时

具备较大的能量密度[1] ,因此广泛应用于航空领域,常被

选择作为机载应急电源[2] 。 当飞机主电源系统失效故障

时,由机载应急电源为保证飞机安全飞行的关键设备供

电。 荷电状态的估算对电池管理至关重要[3] ,
 

因此对航

空镍镉电池的工作状态进行监测和管理对提高飞行可靠

性具有切实意义。
目前工程实际应用的荷电状态(state

 

of
 

charge,SOC)
估计方法大致可分为传统预测、卡尔曼滤波和基于数据

驱动等 3 种方法[4] ,传统预测法包括安时法和开路电压

法等。 安时法通过实时测量电池的充放电电流对时间积

分,累计计算流入或流出的电量,从而推算 SOC 的变化

量[5] ,但精度依赖初始 SOC,若初始 SOC 不准确,后续估

算全部偏差,同时由于自放电效应和电池老化,安时法的

误差会随时间累积。 开路电压法指电池在长时间静置

后,开路电压 ( open
 

circuit
 

voltage, OCV) 趋于稳定,而

OCV 与 SOC 存在确定的映射关系,根据此关系对 OCV
检测来估算 SOC[6] ,但需要获得精确的 OCV-SOC 曲线,
并且极化效应导致需要足够的静置时间只能用于离线估

计,同样电池老化会影响 OCV-SOC 曲线,误差会随时间

累计[6] 。 并且考虑到镍镉电池具有 OCV-SOC 滞回效

应[7] ,因此难以应用于对 SOC 估计。 卡尔曼滤波是一种

基于状态空间模型的最优估计算法,适用于动态系统中

存在噪声的状态估计。 其核心思想是结合系统模型(如

等效电路模型)和实时测量数据(电压、电流等),通过递

推计算得到最优 SOC 估计值,并动态修正误差[8] ,但估

算严重依赖高精确的等效模型建立、准确的参数识别和

噪声协方差矩阵的标定。 基于数据驱动的 SOC 估计方

法不依赖精确的电池物理模型,而是利用历史数据和机

器学习 / 深度学习算法,直接从输入数据(电压、电流、温
度等)中学习 SOC 的映射关系。 这类方法适用于复杂电

池系统(如老化、温度变化大的场景),近年来随着大数

据和人工智能技术的发展得到广泛应用。 其适应性强,
可处理非线性、时变系统,同时无需复杂的等效电路模型

参数辨识,结合大数据可提升泛化能力。
现阶段对基于数据驱动的 SOC 估计的研究方法不

断创新,主要有人工神经网络( artificial
 

neural
 

network,
ANN)、支持向量机(support

 

vector
 

regression,SVM)模型、
高斯过程回归( Gaussian

 

process
 

regression,GPR) 等和多

种算法进行混合对其改进的方法[9] 。 反向传播神经网

络(back
 

propagation
 

neural
 

network, BPNN) 可处理非线

性、时变系统(如老化电池),但网络结构复杂时,容易出

现过拟合现象权重和隐含层输出难以物理解释,无法直

观分析 SOC 与输入特征(如电压、电流) 的因果关系。
Guo 等[10] 提出了一种基于模糊加权算法的 SOC 估计模

型,该模型通过将遗传算法 ( genetic
 

algorithm, GA) 对

BPNN 与安培积分方法相结合进行了改进。 SVM 在对小

样本和非线性预测问题的求解中表现出很强的泛化能

力,但性能高度依赖超参数选择。 娄洁等[11] 以 OCV、放
电电 流、 电 池 温 度 的 变 化 为 输 入, 采 用 粒 子 群 算

法(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)对 SVM 采的参数进

行优化性能优于网格搜索。 GPR 是基于统计数学理论

的一种机器学习回归方法,它是一种有概率的机器学习,
在参数寻优时可以避免局部最优,可以很好地解决高维

数、非线性等复杂问题。 孙爱芬等[12] 利用共轭梯度法,
获得最优核函数的超参数值,对 GPR 进行改进。 近年也

出现使用深度学习的方法来进行 SOC 预测,Yu 等[13] 利

用简化的电化学模型获得与机理相关的物理变量,以扩

展深度学习模型的输入, 使用长短期记忆网络 ( long
 

short-term
 

memory,LSTM) 与贝叶斯优化结合使用,并识

别出相关性高的变量;通过将所有选定的高度相关变量

一起添加到输入中进行训练对 SOC 的预测。
随机森林(random

 

forest,RF)具有计算速度快、精确

度高、泛化性能强、回归性能好等特点[14] 。 白浩等[15] 提

出一种基于小波去噪与随机森林的高阻接地故障半监督

识别方法,预测结果较好。 但是随机森林算法需要对超

参数 进 行 寻 优, 从 而 提 高 预 测 精 度。 鲸 鱼 优 化 算

法(whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)是模仿座头鲸感知

猎物区域,搜索空间猎物而衍生的仿生算法[16] 。 WOA
自动搜索超参数的最优解,提高 RF 的预测准确率、泛化

能力或降低过拟合风险[17] 。
本文采用改进的鲸鱼优化算法对随机森林超参数寻

优,建立了 WOA-RF 航空镍镉电池 SOC 预测模型。

1　 随机森林预测模型

　 　 RF 是一种引导聚集算法 ( bootstrap
 

aggregating,
Bagging)类型的有监督集成算法,算法原理是按照一定

组合规则组合性能较弱的多个分类回归树,从而得到一

片森林, 分类或者回归结果由决策树投票或者均值

给出[18] 。
1. 1　 分类回归树(CART)算法及 Bagging 抽样技术

　 　 CART 算法是一种二分递归分类方法,采用基尼指

数(Gini
 

index,Gini)指标最小原则作为分裂规则。 算法

按照分裂属性取值将当前样本训练集 S 分割为两个子集

S1 和 S2,采用二元递归的方式生成两个分枝树,对每个

属性二元划分,最终选取最小的 Gini 指数的子集作为分

裂子集,由此不断分裂得到决策树。
样本 S 的 Gini 指数计算公式为:
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GS = 1 - ∑
m

i = 1
P2

i (1)

式中: P i 表示数据集 S 所包含的 m 个类别中第 i 个类别

出现的概率。
节点分裂时样本 S 按照属性 A 划分的 Gini 指数为:

GS,A =
| S1 |
S

GS1
(S1) +

| S2 |
S

GS2
(S2) (2)

式中: GS,A 表示属性 A 的 Gini 指数, GS,A 越小,分类效果

越好。
Bagging 抽样技术即可重复无权重随机可放回抽样

方法,通过为从原始训练集 S 中生成 N 个约占原始训练

子集 S 的 2 / 3 大小的训练子集,解决森林中决策树的局

部最优解问题,同时提高算法的学习精度和泛化性能。
1. 2　 随机森林算法原理

　 　 设随机森林由一系列决策 h1(x),h2(x),h3(x),…,
h1(x) 组成,输入向量 X 和正确分类别向量 Y,采用投票

或平均值得到最终预测值。
定义 1　 边缘函数为:

　 L(X,Y) = avk( I(hk(X) = Y)) -max
j≠Y

avk( I(hk(X) = j))
(3)

式中: avk(·) 为平均值函数; j 为错误分类向量; I(·) 为

指示函数; hk 为第 k 棵决策树, k = 1,2,3,…,n。
边缘函数 L(X,Y) 表示正确分类得票数超过错误分

类得票数的最大得票数,分析可知,边缘函数值越大,决
策的置信度越高。

定义 2　 泛化误差为:
PE∗ = PX,Y(L(X,Y) < 0) (4)

式中: PX,Y(L(X,Y)) 表示相对输入向量 X 的错误分类

概率。
根据式(1)、(2)大数定律和决策树,可得到泛化误

差收敛于:
lim
n→∞

PE∗ =lim
n→∞

PX,Y(L(X,Y)) =

PX,Y PΦ(h(X,Φ) = Y) -

max
j≠Y

PΦ(h(X,Φ) = j) < 0)
(5)

式中: PΦ 表示相对任一给定序列 Φ(k) 的错误分类

概率。
由式(5)可知泛化误差收敛且有界,从而可得到泛

化误差上界为:

PE∗ ≤ ρ(1 - s2)
s2 (6)

式中: ρ 表示决策树平均相关系数; s 表示决策树平均强

度。 降低决策树的相关性和提高决策树强度可以减小泛

化误差上界,从而提高算法预测精度。
1. 3　 RF 算法流程

　 　 S = {(x i,y i),x i ∈ X,y i ∈ Y,n = 1,2,3,…,n} 为训

练集,共有 ξ 个特征。
步骤 1)数据预处理;
步骤 2)对原始训练集 S 进行 Bagging 抽样,生成训

练集 S i ;
步骤 3)在训练集 S i 中随机选取m个特征,满足m ≤

ξ ,根据式(1)和(2)计算每个分裂节点的 Gini 指数;
步骤 4)根据特征进行节点分裂直到 Gini 指数最大;
步骤 5)重复步骤 2) ~ 4),完成模型的训练;
步骤 6)输入待测样本 xd,待测随机森林 H = {h( i),

i = 1,2,…,n}, 便可输出如式(7)预测值。

F(xd) = 1
n ∑

n

1
h i(xd) (7)

2　 鲸鱼优化算法

2. 1　 WOA 数学模型

　 　 WOA 是模仿座头鲸感知猎物区域,搜索空间猎物而

衍生的仿生算法,包括感知包围、螺旋气泡收缩包围、随
机寻找猎物[19] 。

1)感知包围猎物,从未知位置出发,选择当前最优搜

索路径,改变自身位置,实现最优搜索代理。 数学模型

如下:
D =| CX∗( t) - CX j( t) | (8)
X j( t + 1) = X∗( t) - A·D (9)

式中: D 表示当前最佳搜索代理到猎物的距离; A、C 为

系数; X j 表示第 j 条鲸鱼在群体的位置; X∗ 表示最佳搜

索代理位置(当前最优解); t 为迭代次数。
系数 A 和 C 的数学公式为:
A = 2ar - a (10)
C = 2r (11)

式中:随机数 r ∈ [0,1],a 为收敛因子,可用式(12)的线

性函数表示,与最大迭代次数相关,在整个迭代过程中数

值从 2 线性变化直到 0。
a = 2 - 2t / tmax (12)

式中: tmax 为最大迭代次数。
2)螺旋气泡收缩包围,收缩包围机制主要通过式

(10)中 a 值从 2 到 1 的线性变化, A 可以取到 [ - a,a]
的任意值,从而搜索代理的新位置可以更新到代理的原

始位置和当前最佳代理之间的任一位置。 螺旋位置更新

是建立鲸鱼和猎物之间螺旋形运动方程,以描述鲸鱼的

位置更新:
X j( t + 1) = Deblcos2π l + X∗( t) (13)
D =| X∗( t) - X j( t) | (14)

式中: D 表示第 j 只鲸鱼到猎物之间的距离; b 为对数螺

旋形状常数; l 为随机数且 l∈[ -1,1]。
假设两种位置更新方式的概率相同,建立位置更新
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的数学模型:

X j( t + 1) =
X∗( t) - A·D,

Deblcos2π l + X∗( t),{ p < 0. 5
p ≥ 0. 5

(15)

式中: p 为随机数且 p ∈ [0,1] 。
3)随机寻找猎物,鲸鱼进行随机寻找猎物的行为,可

以使用随机值 | A | ≥ 1 来迫使搜索代理远离参考鲸鱼并

进行全局搜索,位置更新方式数学模型如下:
D =| C·Xrand - X | (16)
X j( t + 1) = Xrand - A·D (17)

式中: Xrand 表示随机位置向量。
2. 2　 WOA 算法优化

　 　 为解决 WOA 算法易陷入局部最优的问题,引入混

沌理论自适应权重,改善算法泛化能力[20] 。 自适应权重

公式如下:
ω∗ = ω 0 + (ω tmax

- ω 0)·lg 1 + 10t / tmax( ) (18)
式中: ω o 表示惯性权重初值; ω tmax

最大迭代次数 tmax 的

惯性权值。
利用式( 18) 对式( 9)、 ( 13)、 ( 17) 进行权重更新

得到:
X j( t + 1) = ω∗ ·X∗( t) - A·D (19)
X j( t + 1) = Deblcos2π l + ω∗X∗( t) (20)
X j( t + 1) = ω∗Xrand - A·D (21)

3　 基于 WOA-RF 的航空镍镉电池 SOC 预测
模型

　 　 本文实验数据在实验室条件下,获取放电过程中的

电压、电流、温度以及 SOC。 具体测试电池和测试条件如

表 1 所示。

表 1　 试验电池参数

Table
 

1　 Test
 

battery
 

parameters
参数名称 参考值 / 说明 备注

电池型号 20GNG25A 长虹电源生产

电池大小 370×174×229 长×宽×高
标称电压 24

 

V 20
 

℃
湿态重量 23. 95±0. 4

 

kg 满电状态

　 　 实验设置如下:由于一个蓄电池组由 6 个单体袋式

镍镉电池串联,且封装好的蓄电池组测试点难以选取,因
此实验中选取 8 个单体镍镉电池作为实验对象。 将同一

批次的 8 个单体袋式镍镉电池随机分为 4 组,每组两个

蓄电池,分别在恒温箱于 20 ℃ 、0℃ 、-10 ℃ 和-20 ℃ ,湿
度<30%条件下保温静置 2

 

h,确保蓄电池温度同环境温

度一致,采用混合脉冲功率特性测试( hybrid
 

pulse
 

power
 

characteristic,HPPC)。 每组蓄电池循环放电 5 次,放电

截至电压为 2. 4
 

V,测试脉冲充放电流为 5
 

C,充放电时

间为 10
 

s,采样频率为 50
 

Hz,放电电流大小为 1
 

C。
具体测试步骤如下:
1)以 1

 

C 倍率为镍镉蓄电池充满电,此时 SOC= 1。
2)分别将镍镉蓄电池置于 20 ℃ 、0℃ 、-10 ℃ 、-20 ℃

恒温环境下,静止 2
 

h。
3)采用 5

 

C 倍率大小的脉冲电流对电池进行放电,
持续时间 30

 

s,静置 40
 

s。
4)采用 5

 

C 倍率大小的脉冲电流对电池进行充电,
持续时间 30

 

s,静置 40
 

s。
5)以 1

 

C 倍率进行恒流放电,放电容量达到 0. 1
 

C
后停止,认为此时 SOC= 0. 9,静置 1

 

h。
6)重复步骤 3) ~ 4),直至电池 SOC= 0。
所得放电曲线如图 1 所示。

图 1　 HPPC 放电曲线

Fig. 1　 HPPC
 

discharge
 

curve

考虑到 HPPC 测试是定时采集数据,会采集到静置

时间数据,静置状态电流为 0,SOC 未发生变化,对于模

型训练没有实际意义且会带来干扰,因此对数据进行筛

选,仅保留放电状态数据。
3. 1　 WOA-RF 模型的构建

　 　 RF 模型具有模型简单以及回归分析性能强等优点,
但模型的超参数对训练精度具有较大影响,本文引入改

进的 WOA 优化 RF 模型,对决策树个数和决策树最大深

度两个超参数进行寻优,建立 WOA-RF 航空镍镉蓄电池

SOC 预测模型流程如图 2 所示。
1)数据预处理,将所得数据进行归一化,并划分为训

练集、测试集和验证集,将前 9 组中,随机选取 7 组放电

循环作为训练集,2 组放电循环为测试集,最后 1 组放电

循环为验证集;
2)初始化 RF 参数,设置超参数组搜索上下限,初始

化 WOA 参数设置种群数量;
3)确认最佳搜索代理,迭代更新位置;
4)计算适用度值,并记录;
5)满足终止条件,输出最优超参数组;
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图 2　 WOA-RF 算法流程

Fig. 2　 WOA-RF
 

algorithm
 

flow
 

chart

6) 利用最优超参数组训练随机森林模型, 得到

WOA-RF 预测模型;
7)将测试数据作为输入验证预测模型的有效性,并

反归一化 SOC 预测结果。
3. 2　 模型评价指标

　 　 为评估 WOA-RF 模型的预测效果,采用平均绝对误

差(MAE)、均方根误差(RMSE)和决定系数 R2 作为评价

指标对模型的性能进行评估[21] ,其计算公式为:

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
| f i - y i | (22)

RMS = 1
n ∑

n

i = 1
( f i - y i) (24)

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
( f i - y i)

2

∑
n

i = 1
y - y i( ) 2

(25)

式中: n 为样本数;f i、y i、y 分别为 S0C 的预测值、SOC 的

真实值、SOC 真实值的平均值。 其中 MAE、RMS 的值越

小,预测值与真实值之间的差距越小,R2 值越接近 1,模
型拟合效果越好。

4　 仿真结果对比

4. 1　 WOA 优化结果
 

　 　 选择最小化错误率作为适应度函数值,WOA 种群数

量为 30,种群迭代次数 100,适应度值随迭代次数变化情

况如图 3 所示,当迭代结束后,输出优化超参数组合。

图 3　 WOA 迭代优化曲线

Fig. 3　 WOA
 

iterative
 

optimization
 

curve

经过 39 次迭代后,此时已经得到最优超参数,当将

迭代 100 次的超参数组,即优化后的决策树个数和决策

树最大深度训练随机树模型,并用于 25 ℃下的放电循环

数据进行航空镍镉蓄电池 SOC 预测,得到 WOA-RF 模型

验证集的评估结果曲线,并将未优化超参数的依据经验

设置的 RF 模型评估结果曲线进行对比如图 4 所示,性能

评估指标如表 2 所示。

图 4　 WOA-RF 模型和 RF 模型预测值对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

the
 

predicted
 

values
 

of
 

the
 

WOA-RF
model

 

and
 

the
 

RF
 

model

由图 4 和表 2 可知,WOA-RF 模型的预测结果决定

系数为 98. 6%,远优于未优化后的 RF 模型的 86. 6%,意
味着优化后的模型拟合能力得到提升,效果优于 RF 模
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型。 WOA-RF 模型预测结果呈现较低的 MAE 和 RMSE,
意味着比 RF 模型预测精度更高,更加接近实际值。 因

此通过改进的 WOA 对于超参数的寻优,提高了 RF 模型

拟合性能和预测精度。

表 2　 WOA-RF 和 RF 预测模型性能评估指标

Table
 

2　 WOA-RF
 

and
 

RF
 

predictive
 

model
performance

 

evaluation
 

indicators
预测模型 MAE RMSE R2

WOA-RF 0. 012
 

2 0. 015
 

6 0. 986
RF 0. 025

 

4 0. 037
 

2 0. 866

4. 2　 不同预测模型对比

　 　 为了验证 WOA-RF 模型具有较好的预测结果,将引

入粒子群优化的 BP 模型和 SVM 模型的回归预测进行对

比研究,预测结果如图 5 和 6 所示。

图 5　 BP 模型和 SVM 模型预测值曲线

Fig. 5　 Predicted
 

value
 

curves
 

of
 

BP
 

model
 

and
 

SVM
 

model

根据量化各模型的预测性能指标,分析各模型的预

测性能,如图 7 和表 3 所示,可以看出即使未优化的 RF
模型对比 SVM 和 BP 模型 R2 更接近 1,MAE 和 RMSE 值

更小,表明在 RF 模型更贴合于预测 SOC。 对比 WOA-RF
和其他算法优化 RF 模型 PSO-RF 模型、GA-RF 模型 F,
WOA 优化后的 RF 模型比其他算法优化后的拟合性能更

优和预测精度更高。 同时,虽然 PSO-PF 和 GA-RF 模型

优化性能对比未优化后的 RF 模型具有优势,但其计算

时间要长,时间复杂度远高于 RF 算法,执行速度慢。

图 6　 PSO-RF 模型和 GA-RF 模型预测值曲线

Fig. 6　 Predicted
 

value
 

curves
 

of
 

PSO-RF
model

 

and
 

GA-RF
 

model

图 7　 各模型评价指标对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

each
 

model

4. 3　 低温下 WOA-RF 模型

　 　 为验证所提优化模型可靠性,将处于低温下所得的
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放电循环数据进行训练,并同样在最后一次放电循环上

进行验证得到不同温度预测曲线如图 8 ~ 10 所示。
表 3　 不同预测模型性能评估指标

Table
 

3　 Performance
 

evaluation
 

metrics
 

of
different

 

prediction
 

models
预测模型 MAE RMSE R2

BP 0. 029
 

5 0. 043
 

2 0. 795
SVM 0. 027

 

1 0. 039
 

4 0. 823
GA-RF 0. 018

 

6 0. 025
 

7 0. 972
PSO-RF 0. 018

 

4 0. 024
 

5 0. 981

图 8　 WOA-RF 模型 0
 

℃预测曲线

Fig. 8　 Prediction
 

curve
 

of
 

WOA-RF
 

model
 

at
 

0
 

℃

图 9　 WOA-RF 模型-10
 

℃预测曲线

Fig. 9　 Prediction
 

curve
 

of
 

WOA-RF
 

model
 

at
 

-10
 

℃

图 10　 WOA-RF 模型-20
 

℃预测曲线

Fig. 10　 Prediction
 

curve
 

of
 

WOA-RF
 

model
 

at
 

-20
 

℃

　 　 如图 11 和表 4 所示,所提出的 WOA 模型在不同温

度下对航空镍镉蓄电池的 SOC 预测同样具有较高的精

度和拟合性能,表明模型对于外界温度的抗干扰性较强,
能够适应低温环境下的预测要求。

图 11　 各温度评价指标对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

temperature
 

evaluation
 

indexes

表 4　 各低温下性能评估指标

Table
 

4　 Performance
 

evaluation
 

indexes
 

at
different

 

low
 

temperatures

数据温度 / ℃ MAE RMSE R2

0 0. 012
 

7 0. 017
 

3 0. 981
-10 0. 014

 

4 0. 017
 

5 0. 979
-20 0. 013

 

5 0. 017
 

2 0. 982

5　 结　 论

　 　 本文研究围绕航空镍镉电池 SOC 预测这一关键技

术问题展开,针对传统预测模型精度不足、环境适应性差

的局限性,提出了一种融合 WOA 与 RF 的混合预测模

型。 研究的核心思路是通过集成随机森林的多决策树优

势处理非线性特征,并引入改进的鲸鱼优化算法对 RF
的核心超参数进行全局寻优,从而提升模型的预测精度

与泛化能力。 核心技术包括基于 CART 算法和 Bagging
抽样技术的随机森林回归模型构建,以及结合混沌理论

自适应权重的 WOA 算法优化方法,有效解决了传统人

工调参效率低下和模型易陷入局部最优的问题。 技术难

点在于如何在极端温度环境下保持模型的鲁棒性,以及

通过自适应权重机制平衡算法的全局搜索与局部开发能
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力。 实验结果表明,WOA-RF 模型在标准温度下的 MAE
低至 1. 22%,R2 高达 0. 986,RMSE 为 1. 56%,显著优于

传统 RF、BPNN、SVR 等模型;在低温环境下( - 20 ℃ ~
0℃ ),其 MAE 仍保持在 1. 5%以内,RMSE 保持在 1. 75%
以内,R2 高于 0. 975,展现出卓越的环境适应性。 本文研

究不仅验证了 WOA-RF 模型在航空镍镉电池 SOC 预测

中的先进性和必要性,还为极端工况下的电池状态监测

提供了可靠的技术支持,具有工程应用价值。
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