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摘 要：锂离子电池是众多领域的能源核心部件， 准确预测其生命周期内的健康状态至关重要， 因此本文提

出了一种基于神经基扩展分析（N-BEATS）和相关向量机的锂电池健康状态混合预测方法。首先， 为了提高

预测的准确性， 利用变分模态分解方法对原始时间序列进行分解； 其次，将分解后的子序列根据中心频率划

分为高频和低频子序列， 利用具有残差原理的深层神经网络N-BEATS模型和相关向量机模型分别对其进

行建模预测； 最后， 通过对各个子序列的预测结果进行叠加重构得到最终的预测结果。为了验证所提方法的

有效性， 本文使用NASA和CALCE提供的锂离子电池数据进行了仿真实验。实验结果表明， 与单一的N-
BEATS模型和相关向量机模型相比， 所提混合方法能够有效地结合两种模型的优势， 展现出较高的预测精

度。进一步地，与长短期记忆网络、 高斯过程回归、 支持向量回归模型进行对比， 所提方法的均方根误差分

别降低了96. 5%， 74. 5%和62. 5%， 均方误差分别降低了97. 3%， 76. 7%和58. 8%。
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Abstract： As a core energy component in many fields， accurate prediction of state of health（SOH） is crucial 
for lithium-ion battery during their lifecycle.  A hybrid prediction method based on Neural Basis Expansion 
Analysis（N-BEATS） and relevance vector machine（RVM） was proposed.  Firstly， variational mode 
decomposition was used to decompose the original time series to improve the accuracy of prediction； Secondly， 
the decomposed subsequence was divided into high-frequency and low-frequency subsequences based on the 
center frequency， and the deep neural network N-BEATS model with residual principle and RVM model were 
used to model and predict them respectively； Finally， the prediction results of each subsequence were overlaid 
and reconstructed to obtain the final prediction results.  To verify the effectiveness of the proposed method， 
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this paper conducted simulation experiments using lithium-ion battery data provided by NASA and CALCE.  
The experimental results show that compared with the single N-BEATS model and the RVM model， the 
proposed hybrid method can effectively combine the advantages of the two models and demonstrate higher 
prediction accuracy.  Furthermore， compared with the long short-term memory network， Gaussian process 
regression， and support vector regression models， the root mean square error of the proposed method is reduced 
by about 96. 5%， 74. 5%， and 62. 5%， and the mean square error is reduced by 97. 3%， 76. 7%， and 58. 8%， 
respectively.
Key words： lithium-ion battery； state of health； N-BEATS model； variational mode decomposition； rel⁃

evance vector machine

0　引　言

锂离子电池因其循环寿命长、 无记忆效应、 能
量密度高和功率密度高等优点， 在交通、 能源汽车、 
移动设备等领域得到了广泛的应用， 但锂离子电池

的安全性和可靠性问题亟待解决［1］。因此， 研究锂

离子电池的容量退化状态， 进而预测其健康状态（State 
of Health， SOH）以及剩余使用寿命（Remaining 
Useful Life， RUL）对电池系统的安全性具有重要意

义［2］。一般认为， 当锂离子电池当前容量小于出厂

容量的70%~80%时则判定电池报废［3］。目前， 预
测锂电池SOH的方法主要有三种： 基于模型的方法、 
数据驱动的方法和混合的方法［4］。

基于模型的方法根据电池内部工作原理、 材料

性质和电化学反应进行监测和分析， 通过构建电化

学模型、 等效电路模型等方法来分析锂离子电池的

内部参数来完成SOH预测［5⁃7］。尽管基于模型的方

法在预测性能上表现良好， 但此类模型通常结构复

杂且适用性较差。相对而言， 数据驱动方法是利用

电池历史退化数据来了解电池的行为模式和特征， 
并推导出预测模型而不依赖于复杂的物理模型［8］。

杨彦茹等［9］通过结合完备集合经验模态分解和支持

向量回归算法（Support Vector Regression， SVR）建
立锂离子电池RUL预测模型， 克服了局部最优值问

题， 并增强了模型预测结果的准确性。与SVR相比， 
相关向量机（Relevance Vector Machine， RVM）具有

更高的稀疏性， 且能够提供概率性预测， Wang等［10］

提出了一种基于RVM算法的容量退化模型， 用于电

池退化建模， 其在RUL预测方面取得了不错的预测

结果。随着深度学习的发展， 神经网络也被广泛应

用到锂离子电池的SOH和RUL研究中。Heinrich
等［11］使 用 长 短 期 记 忆 网 络（Long Short-Term 
Memory， LSTM）模型来捕捉电池退化的长期趋势， 

该模型因在处理时间序列数据的长期依赖性方面表

现突出而取得了不错的预测效果。然而， 数据驱动

方法严重依赖历史数据， 当电池在实际应用中出现

历史数据数量有限或质量差的情况时， 将严重影响

SOH的预测精度， 导致评估结果不可靠。

单独采用模型预测或数据驱动预测方法存在一

定的局限性， 而混合模型可以通过结合不同算法的

优势显著提升预测的精度和鲁棒性， 因此， 越来越

多的锂离子电池SOH研究倾向于采用多模型混合的

方法［12］。在这些混合方法中， 通过建立混合神经网

络模型进行锂离子电池SOH预测， 预测结果优于单

一神经网络模型， 并且预测拟合度和准确性更高［13⁃15］。

经过上述分析， 本文提出了一种基于神经基扩

展 分 析（Neural Basis Expansion Analysis， N-
BEATS）和RVM的锂电池健康状态混合预测方法。

首 先 ， 通 过 变 分 模 态 分 解（Variational Mode 
Decomposition， VMD）方法， 将锂离子电池容量退

化数据分解成多个子序列。然后， 采用RVM对低频

分量进行处理， 利用其稀疏解的特性和较低的计算

成本有效捕捉了电池的长期退化趋势。N-BEATS
作为一种简单的全连接层神经网络架构， 在捕捉高

频细节和快速变动信息时具有优势， 因此其被用来

对高频分量进行建模预测。最后， 通过将N-BEATS
和RVM的预测结果进行叠加重构， 成功地整合了两

种模型的优势， 以获得更为精确的电池健康状态预

测。此外， 通过与几种主流的预测方法进行比较检

验了所提混合方法的预测性能。

1　算法设计

1. 1　实验数据集

本文所用到的锂离子电池相关数据来自NASA
和CALCE的公开锂电池寿命测试数据集［16⁃17］。选

取了NASA提供的B05、 B06、 B07和B18号电池以
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及CALCE提供的CS2_35和CS2_36共6组锂电池

数据进行仿真实验。NASA和CALCE的电池容量

衰退曲线如图 1 和图 2 所示， 同类型电池的容量衰

减特征有着相似之处， 都是在前期退化比较缓慢， 
后期退化加速， 并出现多个局部自恢复现象。

1. 2　变分模态分解

由于锂离子电池原始数据具有复杂的非线性特

征， 直接进行预测难以获得预期效果。经验模态分

解是一种有效的非线性信号处理方法， 然而面对复

杂的电池老化过程可能会遇到模态混叠等挑战， 为
了克服这一问题， VMD作为一种改进的信号分解方

法， 通过其自适应、 非递归信号分解的特性能够有

效地将原始信号分解成多个模态分量［18］。这种分解

策略有助于减少非线性对预测结果的不利影响， 从
而提高锂电池健康状态预测的准确性。

VMD实质为变分问题， 得到的约束变分问题

可以表达为

min
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式 中 ： uk = { u1， u2， ⋯， un } 和 wk =
{w1， w2， ⋯， wn }表示VMD分解的k个模态分量和

对应的中心频率； *表示卷积运算； δt为狄克拉函数； 
∂ t为梯度运算。式（1）满足∑

k

uk = f约束。

求解上述方程， 引入二次惩罚项 α和拉格朗

日乘数 λ， 得到模态uk的求解公式为

ûn+ 1
k (w ) =

f ( )w -∑
i≠ k

ûi( )w + λ̂ ( )w

1 + 2α ( )w-wk
2 。 （2）

中心频率的求解公式为

wn+ 1
k =

∫
0

∞

w || ûk( )w 2 dw

∫
0

∞
|| ûk( )w 2 dw

。 （3）

最终VMD分解算法的具体过程如下：

1） 初始化 { û1
k }， {w 1

k }， λ̂t， 0 → n

2） 重复
n← n+ 1，

更新所有w≥ 0的 ûk， k∈[ 1，K ]，
ûn+ 1
k (w ) =

f ̂ ( )w -∑
i< k

ûn+ 1
i ( )w +∑

i> k

ûni (w )+ λ̂n( )w
2
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k

2 。（4）

更新wk，

wn+ 1
k =

∫
0

∞

w || ûn+ 1
k ( )w 2 dw

∫
0

∞
|| ûn+ 1

k ( )w 2 dw
。 （5）

使用对偶上升法， w≥ 0， 得

λ̂n+ 1(w ) ← λ̂n (w )+ τ ( f ̂ (w ) -∑
k

ûn+ 1
k ( )w )。（6）

3） 直到收敛： ∑
k

 ûn+ 1
k - ûnk

2

2

 ûnk
2

2

< ε。

1. 3　相关向量机

相关向量机算法是一种基于贝叶斯推断原理的

机器学习技术， 其核心优势在于通过剔除不相干样

本点实现模型的稀疏表示［19］。这种稀疏性不仅优化

了模型结构， 而且通过减少不必要的参数， 增强了

模型的泛化能力。与非稀疏模型相比， RVM的应用

降低了模型的复杂度， 同时提高了预测性能。在锂

图 1　NASA电池容量衰退曲线

Fig. 1　Battery capacity degradation curves of NASA

图 2　CALCE电池容量衰退曲线

Fig. 2　Battery capacity degradation curves of CALCE
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电池数据的分析领域， RVM算法特别适用于处理具

有线性特征的低频分量。

RVM 算法给定训练数据集 {Xi，Yi }、 N， 其
中， X i是输入向量， Yi是目标值， N是训练数据的

长度， RVM算法的回归表达式为

y ( x，w ) =∑
i= 1

N

wiK ( )x，xi +w0， （7）

tn = y ( xn，w ) + εn， n= 1，2，⋯，N， （8）

式中： εn为噪声误差， 其服从高斯分布， 其中， 均
值为 0， 方差为 σ； w=[w0，⋯，wn ] T

为权重向量； 
tn为 y ( xn，w )的回归值； K ( x，xi )为核函数。

K ( xi，xj ) = exp ( -
 xi - xj

η2 )， （9）

式中： η为核函数。

如果利用w和 ε直接预测， 容易导致过拟合， 
同时模型也较难实现稀疏。因此， 引入超参数 αi， 
并假设wi服从零均值且方差为 α-1

i 的高斯分布， 
其表达式为

p (wi|αi ) ~N (wi|0，α-1
i )， （10）

p (w|a ) ~ ∏
i= 0

N

N ( )wi|0，α-1
i ， （11）

式中： α=[α0，α1，⋯，αN ]。

使用迭代预测法进行计算， 得到新的超参数α
和噪声方差 σ 2， 其更新过程为

(α ) new = λi
μ2
i

， （12）

( σ 2 ) new =
 y- ϕμ

N-∑
i= 0

N

γi
。 （13）

在更新过程中， 大部分αi趋于无穷， 其余的αi
对应的 ( xi，yi )就是相关向量， 这些相关向量揭示

了数据集最本质的特征。

1. 4　N-BEATS网络

N-BEATS 神经网络是一种用于时间序列预

测的模型， 它与传统的循环神经网络不同， 后者

通常包含记忆门和遗忘门。该方法凭借其简单的

全连接网络架构， 实现了在处理时间序列数据的

非线性和复杂动态时的高灵活性和效率［20］。利用

其结构优势， 能够有效捕捉时间序列数据中的短

期波动和高频变化， 即便在小样本数据集上也能

提供准确的预测结果。

N-BEATS 的网络模型结构如图 3 所示， 主
要思想是将时间序列分解为多个自回归组件， 并
使用堆叠式的全连接层进行预测。

N-BEATS 模型的核心在于其灵活性， 其中

“N”代表模型可配置的层数， 允许模型适应不同

的数据集和预测任务。N-BEATS 模型的基本构

成包括两种类型的基础模块： 堆叠式全连接层模

块和逆残差模块。其中， 堆叠式全连接层模块由

多个全连接层组成， 负责对输入数据执行线性变

换。每个全连接层的输出是输入的线性组合， 为
模型提供了捕捉时间序列数据中的复杂关系的能

力。逆残差块模块由两个堆叠的全连接层和一个

跳跃连接组成。跳跃连接允许模型绕过某些层直

图 3　N-BEATS神经网络结构图

Fig. 3　The neural network structure of the N-BEATS
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接传递信息。此外， 逆残差块中包含的门控单元

可以调节信息流， 增强模型的可解释性。在 N-
BEATS中， 这两种基础模块交替堆叠， 形成完整

的神经网络结构， 这种设计允许模型在保持简洁

的同时， 通过不同模块的组合来适应不同的预测

需求。模型的每个块接收来自前一个块的残差序

列和当前时间窗口的时间序列数据。通过前向传

递， 每个块计算前向和后向的缩放系数， 这些系

数随后用于基础层， 以计算前向和后向序列的预

测。N-BEATS 模型能够通过其独特的结构设计

有效地捕捉时间序列数据的非线性和非平稳特

征， 从而提供准确的预测结果。

1. 5　锂电池健康状态预测框架

为了进一步提高电池健康状态预测的精度， 本
文提出了一种基于N-BEATS和相关向量机的锂电

池健康状态的混合预测方法， 具体流程如图 4 所示。

首先， 通过提取锂离子电池的历史衰退容量来分析

容量衰退趋势； 然后， 采用VMD方法将容量衰退数

据分解为高、 低频模态分量， 并基于N-BEATS和

RVM方法分别对高频、 低频分量进行模型训练预测； 
最后， 将各个模态分量数据的预测值相加得到重构

后的容量衰退预测值， 通过计算相关评价指标MAE、 
RMSE和R2验证了所提模型的有效性。

2　实验结果与分析

2. 1　基于VMD的健康因子分解

本文应用 VMD 方法对锂离子电池的历史容

量序列进行分解。模态分量（IMFs）的个数K对分

解结果影响较大， K值太小， 初始信号中的某些重

要信息可能会丢失， K值太大， 可能会导致频率混

叠， 因此选择适当的K值至关重要。本文通过考

察不同的分解模态数下中心频率的排列来预先确

定合适的K值。表 1 展示了不同K值下 B06电池

的中心频率的分布情况， 可以看出， 当K>6 时， 
各个模态分量的中心频率变化不明显， 若继续增

大K的取值， 容易产生额外噪声分量， 因此， 本文

确定分解模态个数K的最优值为6。

以B06锂离子电池为例， 根据表 1 和图 5 所展

示的VMD结果， 对各个模态分量对应的中心频率以

及其对应的曲线进行分析。分析结果表明： IMF1的

中心频率低， 较好地反映了电池容量的退化趋势； 
IMF2和 IMF3分量的中心频率相对较低， 主要与电

池的不规律容量再生行为相关； 其余 IMFs中心频率

大， 主要代表了高频分量。VMD分解方法通过对非

线性信号的有效处理， 为锂电池健康状态的后续预

图 4　本文预测方法框架图

Fig. 4　The framework of the proposed prediction method
表 1　不同K值下B06电池的中心频率

Tab. 1　Center frequency of B06 battery under different K values

K

2
3
4
5
6
7

IMF1
-6.27×10-5

-5.06×10-5

-4.59×10-5

-4.24×10-5

-2.28×10-5

-2.30×10-5

IMF2
0.082
0.065
0.062
0.058
0.005
0.005

IMF3
-

0.175
0.164
0.152
0.069
0.068

IMF4
-
-

0.303
0.246
0.163
0.149

IMF5
-
-
-

0.407
0.269
0.224

IMF6
-
-
-
-

0.414
0.306

IMF7
-
-
-
-
-

0.43
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测分析提供了基础。

2. 2　实验评判标准

本文采用平均绝对误差 EMA（Mean Absolute 
Error， MAE）、 均 方 根 误 差 ERMS（Root Mean 
Square Error， RMSE）和决定系数（R2）作为预测模

型的性能指标。其计算公式分别为

EMA = 1
n∑
i= 1

n

|| yi - ŷi ， （14）

ERMS = 1
n∑
i= 1

n

|| yi - ŷi
2
， （15）

R2 = 1 -
∑
i= 1

n

( )yi - ŷi
2

∑
i= 1

n

( )yi - ȳi
2
， （16）

式中： ŷi为模型的预测值； yi为实际测量值； ȳi为
测量的平均值， i∈[1，n ]， n为实验循环次数。通

常情况下， EMA和ERMS值越小， 说明该模型的预测

效果越接近于实际情况， 对应的预测效果也越好。

与EMA 和ERMS 不同的是， R2 值越接近 1， 表明模型

越能很好地解释数据中的变异， 能够帮助判断模

型的拟合程度。

2. 3　基于 VMD 和 N-BEATS+RVM 的模型的预

测结果与分析

为了验证该模型在捕捉电池容量变化趋势方

面的准确性， 本文采用了 NASA 的 4 种锂电池的

前 80 个循环周期数据以及 CALCE 的 2 种锂电池

的前 50%的循环周期数据作为训练集， 使用基于

N-BEATS和RVM的混合预测方法预测锂离子电

池的容量退化数据。

图 6 展示了 N-BEATS、 RVM 以及混合方法

对 6 种锂离子电池进行容量衰退预测的结果。可

以看出， 与单独使用 N-BEATS 或 RVM 模型相

比， 本文所提出的混合方法的预测曲线更贴近实

际测量的电池容量衰退曲线， 因此能够较好地描

述锂电池容量衰退趋势。

（a） B05（T=80）

（b） B06（T=80）

（c） B07（T=80）

图 5　B06锂电池容量的VMD曲线

Fig. 5　VMD curves of B06 Lithium-ion battery
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（d） B18（T=80）

（e） CS2_35（T=358）

（f） CS2_36（T=347）
图 6　6种电池的容量衰退预测结果

Fig. 6　Prediction results of capacity decline for 6 types of  batteries

此外， 表 2 给出了不同方法对 6 种电池预测

的性能结果， 其中CS2_35锂电池的混合方法的预

测性能最为突出， EMA、 ERMS 和R2分别为 0. 07%， 
0. 09%和 99. 98%， 具有较好的准确度。尽管B18
的预测性能略逊一筹， 但其EMA 和ERMS 值也低至

0. 32%和0. 40%， R2高达98. 53%， 表现也十分出

色。这些结果表明， 本文所提方法不仅具有较好

的泛化能力， 而且在锂电池的容量衰退预测任务

中展现了较高的预测精度。

为了进一步验证所提出模型在不同预测起点

的预测精度， 本研究选取了 NASA 锂电池的 70/
90 循环周期数据以及 CS2_35 的 286/430 和 CS2_
36的 278/416循环周期数据作为训练集。图 7 展
示了以不同循环周期为预测起点时， 采用 N-
BEATS和RVM的混合预测方法的锂离子电池的

容量衰退预测曲线。

由图 7 和表 3 可以看出， 随着训练集规模的

减小， 预测精度呈现下降趋势。这一现象表明， 
预测从早期开始， 由于模型训练过程中提供的有

效信息减少， 导致预测结果的误差增加。

（a） B05（T=70/90）

表 2　不同方法对6种电池预测的性能

Tab. 2　The prediction performance of different methods for 
6 types of batteries

电池型号

B05

B06

B07

B18

CS2_35

CS2_36

预测方法

N-BEATS
RVM

混合方法

N-BEATS
RVM

混合方法

N-BEATS
RVM

混合方法

N-BEATS
RVM

混合方法

N-BEATS
RVM

混合方法

N-BEATS
RVM

混合方法

EMA/%
1.25
1.79
0.21
2.87
0.96
0.28
1.06
1.38
0.18
1.96
1.13
0.32
0.55
0.36
0.07
0.94
0.44
0.07

ERMS/%
1.85
2.30
0.31
3.39
2.08
0.42
1.81
1.91
0.32
2.74
2.11
0.40
0.76
0.52
0.09
1.20
0.63
0.10

R2/%
95.17
92.62
99.87
88.68
95.75
99.82
92.80
91.93
99.78
31.83
59.75
98.53
99.18
99.61
99.98
97.01
99.18
99.97
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（b） B06（T=70/90）

（c） B07（T=70/90）

（d） B18（T=70/90）

（e） CS2_35（T=286/430）

（f） CS2_36（T=278/416）
图 7　不同循环次数为预测起点的6种电池的容量衰退预测结果

Fig. 7　Prediction results of capacity degradation for 6 types of 
batteries in different charge and discharge cycles

然而， 尽管预测起点的降低对预测精度有一

定影响， 但并未引起评价指标出现显著变化， 即
使是预测精度最差的电池 B06， 其 70 个循环周期

的EMA、 ERMS 和R2值分别为 0. 430 4%， 0. 538 3%
和 99. 75%， 仍然具有较好的表现。与以 90 个循

环周期为预测起点的性能评价指标相比， EMA 和

ERMS 都仅相差大约 0. 20 百分点， R2 也仅相差

0. 15百分点， 表明所提出的预测模型有较高的稳

定性， 在少量训练样本的情况下仍然具有较高的

预测精度。

2. 4　基于 VMD 和 N-BEATS+RVM 的模型与其

他模型的比较分析

为了进一步证明所提出的N-BEATS和RVM
的混合预测方法的优越性， 以电池B06为例， 在相

同的初始条件和训练集下， 将混合预测方法的预

测结果分别与 LSTM、 GPR、 SVR 模型的预测结

表 3　以不同循环次数为预测起点的混合模型的预测结果

Tab. 3　Prediction results of a hybrid model in different charge and 
discharge cycles

电池型号

B05

B06

B07

B18

CS2_35

CS2_36

预测起点

70
90
70
90
70
90
70
90

286
430
278
416

EMA/%
0.239 4
0.165 0
0.430 4
0.229 8
0.175 4
0.130 0
0.279 3
0.340 2
0.067 2
0.072 0
0.078 0
0.083 7

ERMS/%
0.338 9
0.220 0
0.538 3
0.303 2
0.319 7
0.183 8
0.376 1
0.418 9
0.089 5
0.095 7
0.098 8
0.106 6

R2/%
99.87
99.91
99.75
99.90
99.82
99.90
99.30
97.99
99.98
99.98
99.98
99.96
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果进行比较。

由图 8 及表 4 可以看出， 本文所提出的混合

方法以 0. 42% 的 ERMS 和 0. 28% 的 EMA 显著优于

其他模型。同时， 相较于LSTM、 GPR和SVR预

测模型， 混合方法的 ERMS 分别降低了 96. 5%， 
74. 5% 和 62. 5%， EMA 分 别 降 低 了 97. 3%， 
76. 7% 和 58. 8%。综合分析表明， 本文所提出的

混合方法具有更高的预测精度， 其ERMS 和EMA 均

远低于其他单一算法。该结果证明了在锂离子电

池健康状态预测模型中采用多模型混合策略的重

要性。

3　结　论

本文提出了一种基于 N-BEATS 和 RVM 的

锂电池健康状态混合预测方法。首先， 为了减少

非线性对预测结果的不利影响， 采用VMD方法将

提取的锂离子电池容量衰退数据分解成不同子序

列。然后， 将这些子序列定义为高频和低频模态

分量， 并分别使用 N-BEAT 和 RVM 模型进行预

测。最后， 使用 NASA 和 CALCE 提供的锂离子

电池数据集进行了仿真实验验证， 证明所提出的

方法具有良好的预测精度和稳定性， 预测误差均

保持在 0. 5% 以内， R2 也基本维持在 99% 以上。

此外， 与现有的其他预测方法进行对比， 验证了

所提方法的优越性。然而在实际的锂离子电池健

康状态预测中， 有时很难直接测量电池的可用容

量， 这对本文所提出的方法提出了挑战。因此， 
后续可以利用易于测量的特征因子来预测电池的

健康状态， 以提高模型的实用性和适用范围。
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