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摘 要：锂离子电池是重要的储能手段之一，对其剩余使用寿命(RUL)进行预测具有非常重要的实际意义。本工

作首先针对传统特征提取方法依赖参数设置且对于不同锂离子电池数据集适应性差的缺陷，将电池数据视作矩

阵，并引入奇异值分解(SVD)从测量数据和包含更多退化信息的特征提取对象中提取潜在健康因子(HIs)。其次，

潜在HIs的冗余和不足会影响RUL的预测，同时考虑到主成分分析(PCA)的缺点，使用Spearman相关分析和堆

叠自编码器(SAE)处理HIs得到一个融合HI。在此基础上，利用高斯过程回归(GPR)算法构建了融合HI与容量之

间的模型，得到了带有不确定性表达的最终预测结果。最后，通过NASA提供的四个老化电池数据验证了所提

预测模型的可行性和有效性。并额外选取MIT电池数据集验证特征提取方法的适应性。实验结果表明，所提出

的RUL预测框架具有较好的预测性能，SVD特征提取方法在避免参数设置的前提下具有较好的适应性。本工作

提取的HI与经过PCA融合的HI、其他HI相比，预测精度有显著提高。
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Abstract: Lithium-ion batteries are an important energy storage sources, and it is of great 

practical importance to predict their remaining useful life (RUL). First, the battery data are 

treated as matrices, and singular value decomposition (SVD) is introduced to extract the 

potential health indicator (HI) from the measured data and the feature extraction objects 

containing more degradation information. This will address the drawbacks of traditional feature 

extraction methods that rely on parameter settings and poor adaptability to different lithium-ion 

battery datasets. Second, the redundancy and deficiency of potential HIs affect the prediction 

of RUL, and thus, a fused HI is obtained by processing HIs using Spearman correlation 

analysis and stacked autoencoder, considering the shortcomings of principal component 
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analysis (PCA). Accordingly, a model between fused HI and capacity is constructed using the 

Gaussian process regression algorithm, and the final prediction results with uncertainty 

expression are obtained. Finally, the feasibility and validity of the proposed prediction model 

are verified by four aging batteries provided by NASA. The MIT battery dataset is used to 

verify the adaptability of the feature extraction method. The experimental results show that the 

proposed RUL prediction framework has good prediction performance and that the SVD 

feature extraction method has good adaptability while avoiding parameter settings. The HI 

extracted in this paper has significantly improved the prediction accuracy compared with the 

HI after PCA fusion and other HIs.

Keywords: lithium-ion batteries; remaining useful life; singular value decomposition; stacked 

autoencoder; gaussian process regression

锂离子电池因其工作电压高、功率密度大、寿

命长等优点，已经成为电动汽车、智能电网和储能

系统等众多应用领域的主流能源存储器件[1-2]。然

而，随着充放电次数的增加，电池会通过不同的机

制退化甚至失效。如果在其达到失效阈值前不及时

采取有效措施，可能会导致设备性能退化甚至灾难

性事件[3]的发生。因此，研究电池的退化并建立可

靠的退化模型以准确预测其剩余使用寿命

(remaining useful life，RUL)是非常重要的。

近年来，数据驱动的方法因可以利用历史监测

数据直接预测电池的退化趋势而不依赖于复杂的物

理模型，在锂离子电池RUL预测领域受到了广泛

关注[4]。目前大多研究定义容量[5]或内阻[6]作为健康

因子(health indicator，HI)。然而，容量或内阻的

检测对实验条件和仪器设备要求较高，难以实现在

线采集[7]。因此，提取易于计算且能量化电池退化

状态的HI具有重要的实用价值。Khaleghi等[8]设置

电压上下边界并指定固定的采样率从部分充电电压

曲线中提取HIs并用来估计电池健康状态。此外，

短放电时间间隔内的电流变化[9]、固定电压间隔的

时间差[10]等也可以作为反映锂离子电池健康状态的

特征。虽然这些方法[8-10]在提取HI方面展现了优异

的性能，但需要设定固定的时间或电压等参数，这

不仅依赖于人为经验，还有可能使特征提取变得复

杂。Liu等[11]分别在NASA和CALCE的电池数据集

上设置了不同的参数提取相同HI并进行RUL预测，

结果表明不同锂电池特征提取参数需求可能不同。

Pang等[12]提取了更敏感的 IC曲线的峰值和峰下的

区域面积作为HIs，并对NASA提供的锂离子电池

数据集进行RUL预测；而Pan等[13]在CALCE提供

的电池数据集上提取的 IC曲线有两个可识别的峰，

此特征提取方法显然不适用于不同的锂离子电池数

据集。文献[11-13]的特征提取方法虽然可以用于提

取HI，但由于电池参数或实验环境的差异，可能不

适用于其他锂离子电池数据集。如上所述，传统的

特征提取方法通常需要设定参数且适应性较差，因

此，本工作的第一个动机是寻找一种能减少或避免

参数设定，且对于不同的锂离子电池数据集适应性

强的特征提取方法。

基于以上的分析，本工作对电池的原始测量数

据重新进行分析，尝试从中获取隐藏的特征信息。

根据电池数据的特点，同时考虑到特征值是矩阵的

重要信息，本工作将电池数据看作矩阵，从矩阵中

计算特征值，然后判断该特征值是否可以作为重要

信息来表征电池的退化状态。但电池数据不是方

阵，无法获得其特征值，而奇异值分解[14](singular 

value decomposition，SVD)可以从非方阵中提取

奇异值来表示矩阵的重要信息。因此，本文选择

SVD从电池数据中计算奇异值作为HIs。同时，考

虑到提取的HIs会有一定的冗余性，当作为训练数

据时，其维度过高和不足会使模型训练变得复杂且

不利于RUL预测的准确性。因此，本工作的第二

个动机是消除HIs不相关信息的负面影响和降低数

据维数。在数据去噪和降维方面，主成分分析[15]

(principal component analysis，PCA)表现出了较

好的性能，但它适合于服从高斯分布的数据且只能

执行线性变换，缺乏一定的灵活性。堆叠自编码

器[16](stacked autoencoder，SAE)可以自动从无标

注数据中提取学习特征，给出比原始数据更好的特

征描述。因此，选择SAE用于HIs的在线融合。
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此外，模型和数据的不确定性可能导致预测可

靠性差，因此，在研究锂离子电池的RUL预测时

考虑预测结果的不确定性是非常有必要的。高斯过

程回归[17] (gaussian process regression，GPR)能

够实现任意线性或者非线性系统动态行为特征的建

模预测，并能以概率的形式解释预测结果的不确定

性。考虑到锂离子电池的退化过程是一个复杂的、

动态的、非线性的电化学过程，GPR方法适合于

建立锂离子电池RUL预测模型。

综上所述，本文提出了一种不需要参数设定且

对于不同锂离子电池数据集有良好适应性的特征提

取策略，从电池数据中提取潜在HIs并进行相关性

分析，选择了极强相关性的HIs进行SAE数据降

维，并将融合的HI结合GPR进行RUL预测。通过

两组实验验证了本文所提方法的优越性，一是通过

不同的锂离子电池数据集验证了SVD特征提取方

法具有良好的适应性；二是将本文所提的HI、经过

PCA融合的HI与其他HI分别训练GPR模型并进行

对比，验证了本文所提的HI具有更好的预测性能。

1 特征提取与分析

1.1　实验数据

本工作中选择的电池退化数据集来自 NASA 

PCoE研究中心[18]。该数据集包含在相同实验环境

中收集退化状态数据的 4个 18650型锂离子电池。

4个电池的标称容量为2.2 Ah，标称电压为3.7 V。

在充电阶段，以1.5 A恒流(CC)模式充电，直到电

池电压达到4.2 V，然后继续以恒压(CV)模式充电，

直到充电电流降至20 mA。在放电阶段，以2 A的

CC 进行放电，直到 B0005、B0006、B0007 和

B0018 电池的电压分别降至 2.7 V、2.5 V、2.2 V

和2.5 V。图1为电池实际容量衰减曲线。

1.2　基于SVD的特征提取

在本小节中，首先介绍奇异值分解[19]方法，该

方法在本工作中用于特征提取。SVD是一种矩阵分

解方法，它可以将复杂矩阵表示为更小更简单的子

矩阵的乘法，如图2所示。

假设矩阵A是一个大小为p × q的矩阵，则定

义矩阵A的SVD如式(1)所示:
A = U∑∑V Τ (1)

矩阵 U 的秩为 r，U 是大小为 p × p 的正交矩

阵，U的列向量称为左奇异向量。∑∑是一个大小为

p × q的矩阵，除了主对角线外，所有元素都为0，

它是一个对角矩阵。∑∑主对角线上的每个元素称为

A的奇异值，记为 σ i ( i = 1,  …,  r )。V是一个大小

为 q × q的正交矩阵，V的列向量是右奇异向量。

将A乘以其转置矩阵AΤ，得到式(2)，同理可得与

AAΤ相关的式(3)。

AΤA = VΣU ΤUΣV Τ = V Σ
2

V Τ (2)

AAΤ = UΣV ΤVΣU Τ = U Σ
2

U Τ (3)

可以看出，AΤA和AAΤ的特征向量分别组成了

SVD中的矩阵V和U。由于AΤA和AAΤ的特征值均

为λ1,  …,  λr，如式(4)所示。因此，将矩阵A的奇异

值记为σi = λ i ( i = 1,  …,  r )。

AAΤ = AΤA =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
λ1

λ2 ⋱
λr

(4)

矩阵奇异值的大小与矩阵中隐藏的重要信息密

切相关，信息的重要性与奇异值的大小正相关。可

以发现，SVD在矩阵分解过程中不涉及参数设置，

可以实现简单的计算过程，降低特征提取的复杂

性，同时避免了对人为经验的依赖。因此，选择

SVD用来提取能表征电池退化状态的HIs。

图1　4个电池的容量退化曲线

Fig. 1　Capacity degradation curves of four batteries
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图2　矩阵的SVD
Fig. 2　SVD of matrix
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通常情况下，锂离子电池的电压、电流和温度

等参数都是可测的，因此首先从 12组测量数据中

通过SVD提取各自的奇异值作为12个HIs(详细描

述见表1)。同时考虑到特征提取对象包含的退化信

息对提取出来的HI量化电池退化状态的能力有重

要影响，额外计算了三组特征提取对象，分别为

dQ/dV，dV/dQ和dT/dV矩阵。锂离子电池的退化

是一个动态非线性过程，降解模式多种多样，如电

极材料的机械降解、锂库存损失、活性材料损失

等。所有这些退化模式也可以相互影响。dQ/dV、

dV/dQ 和 dT/dV 常被用来分析上述相关的退化模

式[20-22]，因此可以作为反应电池退化状态的特征提

取对象，从其中分别提取了HI13、HI14和HI15。

dQ/dV、dV/dQ和dT/dV的计算公式如下。

dQ
dV

=
I × dt

dV
= I ×

dt
dV

(5)

dV
dQ

=
dV

I × dt
=

1
I

×
dV
dt

(6)

dT
dV

=
dT
dt

/
dV
dt

(7)

其中 I，V，t 和 T 分别为放电的电流、电压、

时间和温度。

以从B0005电池的放电电压中提取HI1为例，

使用SVD从电池数据中提取HI的过程为：首先，

需要将所有放电周期的电压数据看作矩阵并构建成

矩阵集{A ( i )}c

i = 1
，其中c为总放电周期。其次，将

所有循环周期的电压数据即矩阵 A ( i )依次进行

SVD。由于每次 SVD 的处理对象均为单个周期，

所以根据矩阵SVD原理，所有放电周期都可以得

到一个代表其特征信息的奇异值σ i。最后，从所有

放电周期提取出来的奇异值σ i则可以构成HI1，表

示为{σ i}
c

i = 1
。其他特征提取对象的SVD与之同理。

1.3　特征评估与特征选择

特征融合是HI构建的关键一步，为了得到与

容量相关性更强的HI，在融合之前需要对提取出来

的潜在HIs进行定量评估和特征选择。考虑到本工

作使用的数据不符合正态分布，选择Spearman相

关系数来衡量HIs的相关性。15个潜在HIs与容量

之间的相关性分析表为表1。根据表1中的相关系

数绝对值，选择相关性极强(1～0.9)的HIs进行之

后的特征融合。B0005、B0006 和 B0007 选择

HI1、HI2、HI4、HI5、HI6、HI8、HI11、HI13 和

HI15这9个HIs进行融合。B0018选择除了HI14之

外的14个HIs进行融合。

1.4　基于SAE的特征融合

SAE也叫深度自动编码器，是可以用于降维和

特征提取的无监督神经网络。SAE是多个自动编码

器(autoencoder，AE)的叠加，它克服了单层编码

器不能有效提取复杂特征的缺点。使用SAE对1.3节

中选择的相关性极强的HIs进行处理，以降低维数

和噪声。SAE的具体结构如图 3(a)所示。将两个

SAE堆叠成一个栈式自编码器进行二阶参数融合，

结构如图3(b)所示。具体的融合过程为：首先让初

始参数作为图3(a)SAE结构的输入和输出，进行网

络编码与解码，得到输入层到 h(1) 层的网络参数，

训练完后留图 3(b)所示的输入层至 h(1) 层，隐藏层

输出为一阶融合结果。将其结果作为图3(a)所示结

构的输入与输出，隐藏层节点数设定为1，使融合

结果为一个序列。融合过程与一阶相似，去除解码

层后的隐藏层输出即为二阶融合HI。

图中 x = [ x1,  x2,  …,  xn ]和 x̂ = [ x̂1,  x̂2,  …,  x̂n ]

分别为网络的输入和输出；wij 和wjk 为连接权值。

隐藏层节点输出hj和输出层节点 x̂k分别为

hj = f (∑i = 1

m

xiwij + b1 ) (8)

表1　四个电池15个潜在HIs与容量的Spearman相关分析

Table 1　Spearman correlation analysis of 15 

potential HIs and capacity of four batteries

特征提取对象

放电电压

放电电流

放电温度

放电负载电压

放电负载电流

放电数据测量时间

充电电压

充电电流

充电温度

充电负载电压

充电负载电流

充电数据测量时间

dQ/dV

dV/dQ

dT/dV

HIs

HI1

HI2

HI3

HI4

HI5

HI6

HI7

HI8

HI9

HI10

HI11

HI12

HI13

HI14

HI15

Spearman相关系数

B0005

0.9943

0.9873

0.8118

0.9953

0.9870

0.9972

-0.3348

0.9908

-0.2286

-0.3144

0.9908

-0.3560

0.9975

-0.5057

0.9833

B0006

0.9982

0.9986

0.6690

0.9986

0.9987

0.9976

-0.3289

0.9908

-0.2668

-0.3237

0.9907

-0.3241

0.9990

-0.7387

0.9871

B0007

0.9953

0.9949

0.8864

0.9945

0.9945

0.9951

-0.3518

0.9912

-0.2123

-0.5934

0.9913

-0.3674

0.9959

-0.3497

0.9730

B0018

0.9876

0.9888

0.9688

0.9917

0.9892

0.9929

0.9707

0.9734

0.9567

0.9634

0.9734

0.9349

0.9949

0.6355

0.9929
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x̂k = f (∑j = 1

n

hjwjk + b2 ) (9)

其中m表示融合特征的个数；n表示输入输出

的节点个数；f(·)表示节点激励函数；b1和b2均为

权值。编码阶段主要是将n维输入样本xi通过编码

激励函数映射成m维的hj，解码阶段是将hj重新映

射为n维的 x̂k。

为了进一步分析融合HI量化电池退化状态的

能力，对融合HI进行了定量与定性分析。定量分

析结果在表 2给出，同时为了检验结果的显著性，

使用 p值法进行了显著性检验。从表中可以看出，

四个电池融合 HI 的 Spearman 相关系数均大于

0.99，且p值也远小于0.01，表明融合HI与容量之

间显著相关。定性分析的结果在图4中给出。通过

分析图4可以得知四个电池融合HI的曲线与原始容

量曲线的退化趋势基本一致。结合定量与定性分析

结果，可以得出结论，融合HI可以很好地表征电

池的退化状态。

2 方法论

2.1　GPR

GPR模型是一种非参数模型，可通过先验知

识实现贝叶斯框架下的状态预测，估计后验分布，

输出预测均值和方差，并通过95%(或其他值)的置

信区间来表示预测的不确定性。高斯过程记作如下

形式：

f ( )x ～GP [ ]m ( )x ，  k ( )xi，  xj (10)

其中m (x )为均值函数、k (xi,  xj)为协方差函

数。具体如下所示：

m (x ) = E [ ]f (x ) (11)

k (xi，  xj ) = E{ }[ f (xi ) - m (xi ) ] [ f (xj ) - m (xj ) ] (12)

协方差函数用于捕获不同输入之间的相似性。

超参数通常通过边概率的最大似然估计来优化。根

据训练数据和测试数据构造先验分布，利用贝叶斯

理论得到预测的后验分布：

p (y *| x，  y，  x * ) = N [ ]y *| ŷ *，  σ2 (y * ) (13)

其中 x，y为训练样本的输入和输出，x *，y *

为测试样本的输入和预测输出，ŷ *
为预测均值，

σ2 (y * )为预测方差。

通过95%的置信区间(CI)用于预测结果不确定

度的评估：

95%CI = ŷ * ± 1.96 × σ2 (y * ) (14)

2.2　基于SVD-SAE-GPR的建模过程

本节将SVD、SAE和GPR相结合，提出了一

种新的SVD-SAE-GPR锂离子电池RUL预测方法。

具体流程如图5所示，可分为四个步骤。

步骤1：SVD特征提取。首先对电池的测量数

据进行SVD，将各自的奇异值作为12个潜在HIs；

其次根据电流，时间，电压和温度等参数，计算

dQ/dV，dV/dQ和dT/dV矩阵，并使用SVD从中提

取HI13，HI14和HI15。

步 骤 2： 特 征 选 择 和 特 征 融 合 。 通 过

Spearman相关分析从步骤1中的15潜在HIs中选

择相关性极强的HIs进行特征融合。通过SAE处理

x1

x2

xn-1

xn

x̂1

x̂2

x̂n-1

x̂n

h1

h2

hm

wij wjk

输出层 隐藏层 输入层
 

x1

x2

x3

xn

(1)
h1

wij wjk

输入层 一阶融合 二阶融合

(1)
h2

(1)hm

h(2)

(a) (b)

图3　堆栈式SAE：(a)SAE结构；(b)栈式自编码结构

Fig. 3　Stacked SAE: (a)SAE structure; (b) Stack autoencoder structure

表2　四个电池融合的HI与容量的Spearman相关分析

Table 2　Spearman correlation analysis of fused HI 

and capacity of four batteries

Spearman

相关系数

HI

p值

B0005

0.9982

1.81E-205

B0006

0.9987

6.39E-218

B0007

0.9984

8.07E-209

B0018

0.9904

1.05E-113
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选择的HIs融合成一个HI。

步骤 3： GPR 预测容量。以这融合特征

{HI( i )}c

i = 1
作为模型的输入，以电池容量{C ( i )}c

i = 1

作为输出，构建基于GPR的容量预测模型，c为总

循 环 周 期 。 训 练 集 记 为 {x,  y}， 其 中 x =

[HI(1∶ k ) Τ ]，y = [C(1∶ k )Τ ]，预测起始点对应

的循环数记为k + 1。测试集表示为{x *,  y *}，其中

x * = [HI(k + 1∶ c )Τ ]， y * = [C(k + 1∶ c )Τ ]。预

测部分以x *为输入，得到容量预测值 ŷ *。

步骤4：计算RUL预测值。剩余寿命 (NRUL )为
电池实际容量下降到阈值时的总充放电循环次数

(NEOL )与电池当前充放电循环次数 (NECL )之差。计

算公式如式(15)。
NRUL = NEOL - NECL (15)

2.3　预测性能评价指标

为了评价本文所提方法的预测性能，分别采用均

方根误差(root mean square error，RMSE)、决定系

数(R2)、绝对误差(absolute error，AE)三种评价指标。

图4　融合HI定性分析：(a)B0005; (b)B0006; (c)B0007; (d)B0018

Fig. 4　Fusion HI qualitative analysis: (a)B0005; (b)B0006; (c)B0007; (d)B0018

步骤1: SVD特征提取
步骤2: 特征选择和

特征融合

  

特征融合

步骤4: 计算RUL

预测值
步骤3: GPR

预测容量

特征选择

Spearman相关分析
选择极强相关的HIs

通过SAE

处理选择的HIs

RUL
训练
数据

训练模型
(GPR)

训练模型
(GPR)

测试
数据

融合HI

1

dQ

dQ

/
dT dT

dV

I×dt

I×dt

I

dV

dV dV dV

dV

dV

dV
=

= =

= =I×

×

dt

dt

dt

dt

NRUL=NEOL-NECL

测量数据

15个
潜在
HIs

图5　基于SVD-SAE-GPR的锂离子电池RUL预测流程图

Fig. 5　Flow chart of RUL prediction of Li-ion battery 
based on SVD-SAE-GPR

1262



第 4 期 董渊昌等：基于SVD-SAE-GPR的锂离子电池RUL预测

3 结果与讨论

3.1　锂离子电池RUL预测结果

为了分析该模型的RUL预测性能，设计了不

同预测起始点的实验。实验设置：选取前 59个周

期和前 79个周期的数据作为训练集，即预测起点

分别为 60 和 80。电池的故障阈值为额定容量的

70%～80%。本工作中，电池 B0005、B0006 和

B0018的容量故障阈值为 1.38 Ah。由于B0007电

池未达到故障阈值，因此未给出故障阈值线。

图 6分别给出了四个电池在预测起始点 60和

80处的预测结果及其不确定性表达。从整体上可

以看出，预测曲线与真实的容量退化曲线较为接

近，预测结果受预测起始点的影响较小，且四个电

池在预测起始点 80时的预测曲线比在预测起始点

60时更接近真实容量退化曲线。

此外，表3给出了四个电池的不同预测起始点

的预测性能评价结果，从表中可以看出，预测起始

点为80的预测误差均比预测起始点为60的预测误

差小，且四个电池的RMSE均小于 0.0301，说明

所提模型的预测性能较好；四个电池的R2 均大于

0.93，说明预测曲线与实际曲线的拟合程度较高；

随着预测起始点的后移，B0005、B0006和B0018

三个电池的 AE 值逐渐减小。在预测起始点为

60时，三个电池的AE值均小于 6，误差值较小；

而且随着预测起始点的后退，在起始点为 80时，

AE值逐渐减小，均不超过2。

3.2　SVD对不同电池数据集的适应性

为了验证SVD特征提取方法对不同锂离子电

池数据集的适应性，本小节的实验额外选择了麻省

理工学院[23](Massachusetts Institute of Technology，

MIT)提供的电池数据集，其中电池参数和实验环境

与NASA提供的电池数据集不同。首先详细描述了

用于测试的电池数据集。然后，仍然使用SVD提

取HIs。最后，利用GPR进行容量预测。

3.2.1　MIT数据集

测试电池是由A123 Systems公司(APR18650

M1A)制造的磷酸锂离子(LFP)/石墨电池[24-25]，放置

在30 ℃的强制对流温度室中，在充电阶段以不同

倍率的恒流快充组合形成 72种充电模式，放电过

程统一采用4 C倍率。电池标称容量1.1 Ah，标称

电压 3.3 V。选取“2017-06-30”第二批数据中的

两组数据 Channel 2 (CH2)和 Channel 5 (CH5)进

行实验。CH2和CH5的原始容量退化轨迹如图 7

所示。

3.2.2　特征提取、选择与融合

对于CH2和CH5，使用相同的SVD分别从测

量数据、dQ/dV、dV/dQ和dT/dV中提取各自的奇

异值作为HIs。dQ/dV在数据集中已经给出，dV/dQ

和dT/dV需要计算才能得到。在计算dT/dV时，由

于同一周期内某些相邻时间点采集的相同电压值会

导致dT/dV的值无效，因此将重复的电压数据和其

相应测量时间对应的温度数据去除。对提取出来的

潜在 HIs 进行 Spearman 相关分析，分析结果如

表4所示。可以看出除了HI8之外，其余7个潜在

HIs与容量之间的相关系数绝对值均大于0.9，属于

极强相关。因此，根据相关系数选择除HI8之外的

7个HIs使用SAE融合成一个HI。为了分析融合HI

表征电池退化状态的能力，计算了它的Spearman

相关系数和 p值，具体结果在表 5中给出。从表 5

中可以看出，融合HI与容量之间的Spearman相关

系数均大于0.99，p值接近于0，表明融合HI与容

量显著相关。

3.2.3　容量预测

预测部分选用GPR进行建模。以融合HI作为

训练数据，以容量作为输出数据，构建基于GPR

的容量预测模型。根据CH2和CH5的数据大小，

分别选择前500和100个周期的数据进行训练。预

测结果如图8所示，可以发现预测曲线能够相对准

确地接近真实容量退化曲线。预测性能评价结果如

表6所示。从表中可以看出，CH2和CH5的RMSE

均小于0.008，R2均大于0.94，说明本工作模型具

有较好的预测性能，预测曲线与实际曲线吻合较好。

综上所述，通过在NASA和MIT提供的电池数

据集实验，可以得出SVD可以用于提取HIs，并且

在避免人为设置参数的情况下，对不同电池数据集

具有良好的适应性。此外，融合的HI具有较强的

相关性和较好的预测性能和准确性。

3.3　不同HI的对比试验分析

为了更充分地说明利用SVD方法从测量数据、

dQ/dV、dV/dQ 和 dT/dV 中提取潜在 HIs，选择极

强相关的HIs使用SAE进行特征融合并结合GPR

预测模型(命名为M1)的有效性和优越性，设计了比

较模型M2和M3。其中模型M2通过PCA融合模型
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图6　四个电池在不同预测起点的预测结果及不确定性表达

Fig. 6　Prediction results and uncertainty expression of four batteries at different prediction starting points
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M1中选择的极强相关的HIs。模型M3使用的HI为

放电阶段电压从 3.8 V降到 3.5 V的等压降放电时

间。在预测阶段，模型 M1、M2 和 M3 均采用

GPR，具体模型描述如表7所示。

表3　四个电池在不同预测起始点的预测性能

Table 3　Prediction performance of four batteries at 

different prediction starting points

评价指标

RMSE

R2

AE

预测起

始点

60

80

60

80

60

80

B0005

0.0103

0.0062

0.9918

0.9946

2

0

B0006

0.0301

0.0267

0.9369

0.9400

4

2

B0007

0.0198

0.0070

0.9501

0.9893

—

—

B0018

0.0128

0.0066

0.9519

0.9572

6

1

图7　CH2和CH5的容量退化曲线

Fig. 7　Capacity degradation curves of CH2 and CH5

表4　CH2和CH5容量与潜在HIs的Spearman相关分析

Table 4　Spearman correlation analysis between 

capacity and potential HIs of CH2 and CH5

特征提取对象

时间

充电容量

电流

电压

温度

dQ/dV

dV/dQ

dT/dV

HIs

HI1

HI2

HI3

HI4

HI5

HI6

HI7

HI8

Spearman相关系数

CH2

0.9353

0.9984

0.9983

0.9405

0.9980

0.9984

-0.9973

-0.2448

CH5

0.9868

0.9986

0.9978

0.9835

0.9880

0.9998

-0.9922

0.1870

表6　CH2和CH5的预测性能

Table 6　Predicted performance of CH2 and CH5

评价指标

RMSE

R2

CH2

0.0072

0.9505

CH5

0.0031

0.9471

、

图8　CH2和CH5的容量预测结果及不确定性表达

Fig. 8　Capacity prediction results and uncertainty 

expression of CH2 and CH5

表5　CH2和CH5容量与融合HI的Spearman相关分析

Table 5　Spearman correlation analysis of capacity 

and fused HI of CH2 and CH5

Spearman相关系数

HI

p值

CH2

0.9983

<<0.001

CH5

0.9996

<<0.001

表7　对比实验中使用的预测模型(M1、M2和M3)

Table 7　Prediction models used in comparison 

experiments (M1, M2 and M3)

模型

M1

M2

M3

模型描述

采用SVD方法提取测量数据、dQ/dV、dV/dQ和dT/dV的奇异

值作为潜在HIs，选取相关性极强的HIs使用SAE融合为一个

HI，结合GPR模型进行预测

对于模型M1中提取的潜在HIs，选取相关性极强的HIs使用

PCA融合为一个HI，结合GPR模型进行预测

将放电阶段电压从3.8 V降到3.5 V的等压降放电时间作为HI，

结合GPR模型进行预测
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模 型 M1、 M2 和 M3 对 B0005、 B0006、

B0007和B0018电池的预测性能如表8所示。可以

看出，对于模型M1，电池B0005、B0006、B0007

和B0018的RMSE分别为0.0062、0.0267、0.0070

和 0.0066，四个电池的 RMSE 均小于模型 M2 和

M3，且模型M2的RMSE也均小于模型M3。在模

型M1下，除B0007外的三个电池的AE值分别为

0、2和 1，也均小于模型M2和模型M3的AE值。

而且，模型M2除了B0018的AE值比模型M3大1

之外，模型M2也比模型M3具有优势。从RMSE

和AE可以看出，模型M1比模型M2、M3具有更

好的预测精度，且本文提取的HIs经过PCA融合后

的预测性能也优于其他HI。模型M1的四个电池的

R2 分别为 0.9946、0.9400、0.9893和 0.9572，明

显大于模型M2和M3电池的R2，这充分说明模型

M1的预测结果比模型M2、M3能更好拟合原始退

化曲线。此外，除了B0018之外，模型M2的其余

三个电池的 R2 也均明显大于模型 M3，表明经过

PCA融合后的HI的预测结果与原始曲线的拟合程

度优于模型M3的HI。对比实验结果表明，同样的

HIs经过SAE融合之后比经过PCA融合的HI预测

性能更好，说明 SAE 用于特征融合的效果优于

PCA。此外，本工作提取的潜在HIs经过融合之后

的HI预测性能优于其他HI，说明了本工作提取的

HIs的有效性与优越性。

4 结 论

本文提出了一种基于SVD-SAE-GPR的锂离子

电池RUL预测方法。主要贡献如下。首先，为了

解决传统特征提取方法依赖于参数设定且对于不同

锂离子电池数据集适应性差的缺点，将SVD用于

特征提取解决上述问题。然后，从原始测量数据和

计算出的包含更多退化信息的特征提取对象中提取

了15个潜在HIs。考虑到HIs的冗余和不足会影响

RUL预测，将Spearman 相关分析和SAE用于处

理潜在HIs得到一个融合HI。最后，将融合HI与

GPR相结合进行RUL预测，并给出结果的不确定

性表达。在验证阶段，在NASA和MIT提供的电池

数据集上的实验结果说明了该特征提取策略的有效

性和适应性。通过与PCA融合HI和其他HI进行比

较，验证了所提HI的优越性。综上所述，SVD特

征提取方法具有良好的适应性，提取出的潜在HIs

使用Spearman相关分析和SAE得到的融合HI具

有较好的预测性能，所提出的RUL预测框架具有

较高的精度且输出概率等优点。本文的方法也具有

一定的局限性。比如，锂离子电池的实验室数据根

据实验条件和测量仪器的不同，测量出来的数据可

能会存在差异，而这些差异是否影响SVD特征提

取，是否需要对数据做进一步的处理，是需要通过

具体的测量数据进一步研究的。此外，在电池出厂

之后，无法获得实验室数据的情况和在使用阶段比

较复杂的工况下，测量数据可能有一定的难度，因

此该方法适用性需进一步探究。
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