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摘 要： 随着锂电池在生活中的广泛应用， 开发高效准确的电池剩余容量预测技术， 对于提升用户体验和保障

设备稳定运行具有重要意义。采用蛇鹭优化算法（Secretary Bird Optimization Algorithm， SBOA）优化变分模态

分解（Variational Mode Decomposition， VMD）， 并结合高斯过程回归（Gaussian Process Regression， GPR）以及

门控循环单元（Gated Recurrent Units， GRU）， 构建了高效的混合预测模型， 实现了对锂电池剩余容量的高精

度预测。通过与传统模型GRU、 VMD-GRU比较， 表明该预测模型可以快速高效地捕捉电池退化趋势， 所提

方法的平均绝对误差和均方根误差分别为0. 19%和0. 31%， 具有更高的预测精度和泛化性。
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0　引　言

随着能源科技的飞跃发展， 锂电池凭借高能

量密度、 长循环寿命及低自放电率等优势， 已成

为电动汽车核心储能部件［1］。精确预测锂电池剩

余容量对于预防因电池老化引发的安全隐患、 优
化维护策略至关重要［2］。当前， 锂电池剩余容量

预测主要分为模型驱动与数据驱动［3］。

模型驱动法预测精度常受限于模型复杂性与噪

声干扰， 易产生偏差［4］。构建等效电路模型需深厚

的物理背景与复杂的参数设定。数据驱动法绕开电

池内部复杂机理， 简化了预测流程， 增强了灵活性

与适应性［5-6］。变分模态分解（Variational Mode 
Decomposition， VMD）作为一种新兴的信号处理技

术， 相较于经验模态分解（Empirical Mode Decom⁃
position， EMD）和集合经验模态分解（Ensemble 
Empirical Mode Decomposition， EEMD）， 展现出了

更高的鲁棒性和优越性［7］。蛇鹭优化算法（Secretary 
Bird Optimization Algorithm， SBOA）是一种2024年

被提出的新型元启发式算法［8］。本文提出一种基于

改 进 VMD、 高 斯 过 程 回 归（Gaussian Process 
Regression， GPR）与门控循环单元（Gated Recurrent 
Units， GRU）相结合的锂电池剩余容量预测方法， 
简称 IVMD-GPR-GRU。该方法首先通过SBOA算

法优化的VMD对锂电池原始信号进行高效分解， 提
取出一系列本征模态函数（Intrinsic Mode Functions， 
IMF）； 然后， 对其分量分别利用优化的GPR算法和

GRU算法建立与剩余容量之间的映射关系； 最后， 
通过叠加这些分量得出锂电池剩余容量的预测结果， 
实现对锂电池剩余容量的精准预测。本方法通过精

细的信号分解、 科学的特征选择、 高效的模型构建

与智能的预测集成， 显著提升了锂电池剩余容量预

测的精度与可靠性， 为电池健康管理提供了强有力

的技术支持。

1　算法介绍

1. 1　VMD算法

VMD作为一种先进的信号处理方法， 其核心

在于通过解决变分问题来迭代搜索信号的最优分

解， 从而实现对复杂信号的精准剖析。VMD以其

卓越的鲁棒性和对噪声的有效处理能力著称， 能
够显著减轻端点效应并有效避免模态混叠现象， 

这对于处理非平稳且多变的锂电池容量数据尤为

关键。因此， 本文将采用VMD算法分解复杂且非

平稳的锂电池容量数据。具体的分解过程如下：

第一步： 变分模型的构造。将锂电池容量序列

C分解为K个分量， 并对约束变分函数构建为

min
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μK =C， （1）

式中： {ωk } = {ω1，ω2，⋯，ωk }为每个模态的中心频

率； μk为分解后的第K个模态分量； ∂ t为对 t的偏

导数； δ ( t )为冲击函数； ∗表示卷积。

第二步： 引入二次惩罚因子 α以及 Lagrange
乘子 λ ( t )， 将约束变分问题转化为非约束变分问

题。增广Lagrange表达式为
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第三步： 初始化 { μ1
k }，{ω1

k }，{ λ1 }， 令 n= 1。

交替方向乘子算法更新 { μ̂n+ 1
k }，{ ω̂n+ 1

k }，{λ̂n+ 1}， 
寻找关于约束变分模型的最优解， 更新公式为

μ̂n+ 1
K (ω ) =
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式中： T为噪声耐受程度。

第四步： 迭代停止条件为

∑
K= 1

K  μ̂n+ 1
K - μ̂nK

2

2

 μ̂nK
2

2

< ε ( ε> 0 )， （6）

其中VMD参数为K与α。从VMD算法模型可以看

出， 模态分解数量K和惩罚系数α是影响分解效果

的关键参数。因此， 选择合适的K和α对于分解处

理效果至关重要。本文通过SBOA自适应获取参数。
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1. 2　SBOA算法

SBOA 分为两个主要阶段： 探索阶段和开发

阶段。动物生存需要不断地寻找猎物和躲避捕食

者的追捕， 探索阶段模拟蛇鹭捕食蛇， 而开发阶

段模拟蛇鹭逃离捕食者。

1. 2. 1　蛇鹭捕猎策略（探索阶段）

蛇鹭整个捕食过程分为 3 个相等的时间间

隔， 分别对应蛇鹭捕食的 3个阶段： 寻找猎物、 消
耗猎物和攻击猎物。

1） 寻找猎物阶段的位置更新为

While   t< 1
3 T，

X new，P1
i =X i +( X random1 -X random2 ) ·R1，

X i =
ì
í
î

X new，P1
i ， if F new，P1

i <Fi，

X i， else， （7）

式中： t为当前迭代次数； T为最大迭代次数； 
X new，P1
i 为第 i只蛇鹭在第一阶段的新状态； X i为

第 i只蛇鹭的位置； X random1 和X random2 为第一阶段迭

代的随机候选解； R1 为区间［0，1］中随机生成的

数； F new，P1
i 为其目标函数的适应度值。

2） 在消耗猎物阶段， 引入布朗运动（RB）来模

拟蛇鹭的随机运动， 捕食阶段的位置更新为

RB= randn (1，Dim )

While   13 T< t< 2
3 T， 

X new，P1
i = xbest + exp (( t/T )4 )×(RB- 0.5 )×

( xbest -X i )，

X i =
ì
í
î

X new，P1
i ， if F new，P1

i <Fi，

X i， else， （8）

式中： RB为从标准正态分布中随机生成的数； xbest

为当前最优值。

3） 蛇鹭在攻击猎物段的位置更新为

While   t> 2
3 T， 

X new，P1
i = xbest + ( )( )1 - t

T
^( )2t
T

×X i ×RL，

X i =
ì
í
î

X new，P1
i ， if F new，P1

i <Fi，

X i， else。 （9）

为了提高算法的优化精度， 使用加权Levy飞行

RL= 0.5Levy (Dim )。 （10）

1. 2. 2　蛇鹭逃生策略（开发阶段）

当遇到威胁时， 蛇鹭采用各种逃避策略来保

护自己。这些策略大致可分为两种， 第一种策略

是逃跑或快速奔跑， 第二种策略是伪装。

用C1代表第一种策略， C2代表第二种策略：

if  rand< ri     C1： 

X new，P2
i = xbest +( 2RB- 1) ( )1 - t

T
×X i，

else       C2：       
X new，P2
i =X i +R2 ×( X random -K×X i )，

X i =
ì
í
î

X new，P2
i ， F new，P2

i <Fi，

X i， else， （11）

K= round (1 + rand (1，1 ) )。 （12）

SBOA流程图如图 1 所示。

1. 3　GRU算法

锂离子电池充放电过程蕴含复杂的时序特

性。针对此类时序数据， 传统循环神经网络虽有

所应用， 但受限于短期序列处理能力及梯度问题。

而 GRU 在继承长短期记忆网络（Long Short-
Term Memory， LSTM）优势的基础上， 通过精简

结构， 去除了 1 个门控单元， 从而加速了学习进

程［9］。其结构如图 2 所示。

在 GRU 模型中， rt和 zt分别代表重置门和更

新门的输出， xt作为门控单元的输入， σ和 tanh分

别表示Sigmoid激活函数和 tanh激活函数， 相关的

图 1　SBOA流程图

Fig. 1　Flowchart of SBOA
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计算式表示为

zt = σ (Wz ⋅ [ht- 1，xt，1] )， （13）

rt = σ (Wr ⋅ [ht- 1，xt，1] )， （14）

h͂t = tanh (Wh ⋅ [ rt⊙ht- 1，xt，1] )， （15）

ht = (1 - zt ) ⊙h͂t + zt⊙ht- 1， （16）

yot = σ (Wo[ht，1] )， （17）

式中： Wz， Wr，Wh， Wk为在反向传播学习中的权

重参数； ⊙为Hadmard积运算。

1. 4　GPR算法

GPR无需依赖交叉验证即可实现优异的正则化

效果， 这得益于其基于贝叶斯推断的参数估计方法。

GPR在预测时不仅输出具体的预测值， 还伴随有预

测结果的不确定性估计， 这一特性极大地增强了模

型的解释性和可靠性［10］。高斯过程表达式为

f ( x )∼GP (m ( x )，k ( x，x′) )， （18）

式中： m ( x )为均值； k ( x，x′)为方差。

通常， 函数的观测值会受到噪声的影响， 假设

噪声是加性的、 相互独立的并且服从高斯分布， 则
y= f ( x )+ ε， （19）

式中： ε∼N ( 0，σ 2
n )为方差是 σ 2

n 的白噪声。

观测值的先验分布可以表示为

y∼ N( 0，Kf ( x，x )+ σ 2
n In )， （20）

式中： In为n维单位矩阵。

在测试数据集 x* 中观测值 y和预测值 y* 的联

合先验分布为

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úy

y* ∼ N (0，éëêêêê ù

û
úúúú

K f ( x，x )+ σ2
n K f ( x，x* )

K f ( x，x* )T K f ( x*，x* ) )。（21）

后验分布 p ( y*| x，y，x* )为
p ( y*| x，y，x* )= N( y*| ȳ*，cov ( ȳ* ) )。 （22）

在构建GPR模型时， 核函数 k ( x，x′)的选择扮

演着决定性的角色， 它不仅影响模型的复杂度与泛

化能力， 还隐含了对潜在函数特性的先验假设。本

文将LIN核函数与Matern52核函数相结合， 构建了

一个组合核函数作为GPR模型的基石。这一选择旨

在融合两种核函数的优点： LIN核函数的简洁性与

直接性， 以及Matern52核函数在捕捉局部变化与复

杂非线性关系方面的卓越能力。

1. 5　VMD⁃GPR⁃GRU模型的建立过程

基于 VMD-GPR-GRU 模型的锂电池剩余使

用寿命预测流程如图 3 所示， 具体步骤如下：

1） 信号预处理： 对数据进行VMD分解， 同时

采用 SBOA 算法优化关键参数K与 α， 得到各模

态分量 IMFi（i=1、 2、 3）。

2） 特征相关性分析： 通过计算各 IMF与电池

容量的相关系数， 定量分析分解结果与电池容量

关联性， 筛选得到趋势分量与波动分量。

3） 模型构建与训练： 针对趋势分量 IMF1， 将
IMF1的前 50% 作为训练集， 后 50% 作为测试集， 
以时间序列为输入， IMF1分量为输出， 对趋势分

量建立优化的 GPR 模型。针对其余分量 IMF2、 
IMF3， 将 IMF2、 IMF3 的前 50% 作为训练集， 后
50% 作为测试集， 以时间序列为输入， IMF2、 
IMF3分量为输出， 对波动分量建立GRU模型， 输
出为电池容量的分量。

4） 集成预测： 将基于不同 IMF分量的预测结

果进行有效叠加， 融合成最终的锂电池容量预测

图 3　锂电池剩余容量的预测流程

Fig. 3　Prediction process of remaining capacity of lithium battery

图 2　GRU结构图

Fig. 2　GRU structure diagram
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预测值， 实现高精度的预测目标。

2　基于 SBOA⁃VMD⁃GPR⁃GRU模

型的锂电池剩余容量预测

2. 1　锂离子电池退化数据及VMD处理

本文选择使用NASA锂电池公开数据集， 选取

4组电池的实验数据进行仿真验证。所选取的4组电

池的退化曲线如图 4 所示。具体运行条件如表 1 
所示。

为精准提取电池剩余容量退化特征， 采用SBOA
算法优化VMD处理电池容量退化序列。表 2 列出

了优化后的VMD最终参数K值。图 5 直观展示了

电池退化曲线及其VMD分解的模态分量。

由图 5 可见， 电池容量随循环次数递增而逐渐

退化， 这一趋势与电池的寿命衰减规律相吻合。然

而， 在退化过程中， 还伴随着容量的再生现象， 这表

明电池具有一定的恢复能力， 这可能是由于电池内

图 4　容量退化曲线

Fig. 4　Capacity degradation curve

表 1　NASA电池运行条件

Tab. 1　NASA battery operating conditions

充电截止电压/V
放电截止电压/V

充电恒流/A
放电恒流/A

温度/℃

B05
4.2
2.7
1.5
2.0
24

B06
4.2
2.5
1.5
2.0
24

B07
4.2
2.2
1.5
2.0
24

B18
4.2
2.5
1.5
2.0
24

（a） B05电池容量分解

（c） B07电池容量分解

（b） B06电池容量分解

（d） B18电池容量分解

图 5　电池退化曲线和VMD分解结果

Fig. 5　Battery degradation curve and VMD decomposition results
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部某些可逆的化学或物理过程所导致的。VMD分

解的模态分量各具特色： IMF1精准捕捉原始数据总

体趋势， 与电池容量退化一致； IMF2揭示容量再生

中的波动， 可能反映电池使用的特定变化或周期性

因素， 如充放电周期、 温度波动等； IMF3则代表高

频变化， 或与电池内部微观结构、 化学过程紧密相关。

此外， VMD技术的有效应用不仅实现了对锂电池老

化数据的精准分解， 还成功识别出了不同的模态分

量。这些分量各自代表了电池在不同时间尺度的变

化情况， 为深化对电池老化机制及性能变化的理解

提供了有力的支持。

表 3 展示了电池各分量与电池容量的Person相

关性分析结果。

通过对比电池各分量与电池容量退化序列， 得
出以下结论： IMF1与原始容量退化序列高度相关， 
表明它蕴含了原始数据中的主要变化模式， 有效反

映了数据的总体趋势， 因此可视作趋势分量； 相比

之下， IMF2和 IMF3与电池容量退化序列的相关性较

低， 说明它们与电池容量退化趋势的关联性不强， 

难以全面捕捉电池容量的整体变化。然而， 如图 5 
所示， IMF2和 IMF3能够揭示电池容量再生和波动的

现象， 因此可被视作波动分量。

2. 2　剩余容量预测

本文通过引入平均绝对误差（Mean Absolute 
Error， MAE）、 均方根误差（Root Mean Squared 
Error， RMSE）和决定系数（R2）对模型的预测精度

进行评价。

MAE= 1
N∑

i= 1

N

|| yi - ŷi ， （23）

RMSE= 1
N∑

i= 1

N

( yi - ŷi )2 ， （24）

R2 = 1 -
∑
i= 1

N

( yi - ŷi )2

∑
i= 1

N

( yi - ȳ )2
， （25）

式中： N为样本总数； yi为剩余容量真实值； ŷi为
剩余容量预测值； ȳ为剩余容量真实平均观测值。

MAE与RMSE的范围为 ( 0，+∞ )， 越接近 0， 表
示模型的误差结果越小； R2范围为（0， 1）， 越接近

1表示模型拟合效果越好。

随后， 对4组电池的剩余容量进行了建模预测， 
将 IMF分量的数据集均分为训练集和测试集。预测

结果及误差分析如图 6 和表 4 所示。4组电池的剩

余容量预测效果良好， 预测误差主要集中在−0. 02~
0. 02之间； 决定系数R2最高达 0. 998 6， 最低也有

0. 994 5； 而MAE最大值为 0. 002 5， 最小值低至

0. 001 9， 充分验证了本文模型在剩余容量预测上的

高精度。更重要的是， 该方法能准确捕捉电池退化

趋势， 并有效追踪电池老化过程中的突变情况。模

型在4组电池上的适用性进一步证明了其有效性。

表 2　VMD 的参数设置

Tab. 2　VMD parameter settings

K
α

B05
3

17.928 4

B06
3

19.378 4

B07
3

92.982 6

B18
3

10.108 1

表 3　电池各分量与电池容量的Person相关性

Tab. 3　Person correlation between battery components and bat⁃
tery capacity

IMF1
IMF2
IMF3

Person相关性

B05
0.998 8
0.065 1
0.034 7

B06
0.997 0
0.103 1
0.053 8

B07
0.998 4
0.069 9
0.039 2

B18
0.994 7
0.122 6
0.067 7

（a） 3组电池容量实际值与预测值 （b） 3组电池容量误差
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2. 3　剩余容量预测的比较实验

为深入评估模型预测效果， 设计了多组对比实

验。表 5 展示了VMD-GPR-GRU融合模型采用不

同核函数对4组电池剩余容量的预测结果。误差分

析显示， 组合核函数模型的MAE、 RMSE均低于单

一核函数模型， 而R²值则更高， 证明组合核函数模

型预测性能更佳。图 7 直观对比了不同建模方法的

剩余容量预测结果， 本文模型预测值与真实值高度

接近， 明显优于GRU算法和VMD-GRU算法， 后两

者预测结果偏差较大。此外， 本文方法能精准捕捉

电池退化趋势， 有效追踪电池老化中的突变， 进一

步验证了其优越性能。

为深入验证本文算法的有效性， 将所提算法与

其他文献算法在4组电池数据集上的剩余容量预测

结果进行了对比， 详见表 6（评价指标为RMSE）。
表 6 清晰显示， 对于4组电池， 本文模型的RMSE值

均为最低， 具体为 0. 003 1， 0. 004 3， 0. 003 5， 
0. 003 6。与次优算法相比， 本文模型的RMSE分别

降低了66. 7%， 82. 9%， 50. 7%和75. 3%。这一显

著优势充分证明， 本文模型能更精确地反映锂电池

的退化趋势， 预测性能卓越。

（c） B18电池容量实际值与预测值 （d） B18电池容量误差

图 6　预测结果及误差分析

Fig. 6　Prediction results and error analysis
表 4　预测误差分析

Tab. 4　Analysis of prediction error

MAE
RMSE
R2

B05
0.001 9
0.003 1
0.998 6

B06
0.002 4
0.004 3
0.998 1

B07
0.001 9
0.003 5
0.997 1

B18
0.002 5
0.003 6
0.994 5

（a） 3种模型的预测误差

（b） B05电池实际容量值与3种模型预测值

图 7　不同方法剩余容量预测结果对比

Fig. 7　Comparison of prediction results of residual capacity by 
different methods

表 5　模型采用不同核函数预测误差

Tab. 5　Models use different kernel functions to predict errors

B05
MAE
RMSE
R2

本文方法

0.001 9
0.003 1
0.998 6

LIN核函数

0.002 0
0.003 3
0.998 3

Matern52核函数

0.013 1
0.014 8
0.965 9
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为验证模型的泛化性能， 选取马里兰大学

CALCE 数据集中的 CS2-34 号电池（分解参数

K=6， α= 10）进行预测实验。在该模型的预测结

果中显示， 平均MAE为 0. 21%， 平均 RMSE为

0. 36%， 平均MAPE为 0. 29%。此外， 选取了马

里兰大学 CALCE 数据集中的 CS2-36 号电池（分

解参数 K=6， α= 368. 827 8）以及文献［14］中

35C02 号（分解参数K=7， α= 124. 713 9）电池数

据集进行预测， 预测结果如图 8 所示。从图中可

以看出所建模型的预测准确度较高， 且预测误差

较小， 说明该模型具有良好的泛化能力。

（a） CS2-34电池容量实际值与预测值

（b） CS2-34电池容量误差

（c） CS2-36电池容量实际值与预测值

（d） CS2-36电池容量误差

（e） 35C02电池容量实际值与预测值

（f） 35C02电池容量误差

图 8　不同数据集电池的剩余容量预测结果

Fig. 8　Predicted remaining capacity of batteries in different 

data sets

表 6　本文模型与其他文献算法的比较

Tab. 6　Comparison between the proposed model and algo⁃
rithms in other literatures

来源

本文

文献[11]
文献[12]
文献[13]

RMSE
模型

VMD⁃GPR⁃GRU
高斯函数⁃GRU

VMD⁃LSTM⁃GPR
EMD⁃GRU

B05
0.003 1
0.043 8
0.009 3
0.034 6

B06
0.004 3
0.048 1
0.025 2
0.043 3

B07
0.003 5
0.034 1
0.007 1
0.035 6

B18
0.003 6
0.052 8
0.014 6
0.038 1
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3　结　论

本文提出了一种融合改进VMD、 GPR与GRU
的新方法， 用于预测电池剩余容量。通过皮尔逊相

关系数， 定量分析了容量退化曲线的VMD分解结果， 
精选出与电池容量密切相关的趋势分量和波动分量。

针对趋势分量， 构建了优化的GPR模型； 而对于波

动分量， 则采用GRU模型进行建模。这两个模型的

输出分别代表电池容量的不同分量， 其和即为预测

的电池容量。通过多组对比实验验证， 结果表明本

文提出的模型能更精确地捕捉锂电池的退化趋势， 
展现出卓越的预测性能。

同时， 模型在实际应用中面临若干潜在的局

限性， 其有效性在很大程度上取决于输入数据的

质量。在电池领域， 高质量的数据往往难以获

取， 因为电池性能受多种因素影响， 且这些因素

可能难以准确测量。数据的噪声、 缺失或不一致

性都可能影响模型的预测准确性。此外， 在现实

生活中， 模型在处理极端条件（如极端温度、 快速

充放电等）下的电池数据时， 可能表现出较大的预

测误差。这是因为极端条件可能引发电池性能的

显著变化， 而这些变化可能超出了模型的学习范

围。未来， 针对上述局限性， 可以考虑以下具体

方向： 探索将深度学习、 强化学习等先进机器学

习技术与当前模型相结合的可能性， 以提高模型

的准确性和泛化能力。收集更多来自不同来源、 
不同条件下的电池数据集， 以更全面地评估模型

的性能。通过在不同数据集上进行训练和测试， 
可以进一步提高模型的稳定性和可靠性。通过实

验研究和理论分析， 更深入地了解电池的退化机

制和影响因素， 并将这些研究成果转化为模型中

的新特征或假设， 以提高模型的准确性和实用性。
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