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摘 要:为提供准确可靠的锂电池健康状态预测,提出了一种基于非洲秃鹫优化算法融合天鹰优化算法优化BP神

经网络的预测模型。通过对电池充电过程中的电压、电流和温度数据的分析,基于灰色关联分析验证健康因子与电池

SOH的相关性,确定4个健康因子作为模型的输入,结合基于 AO-AVOA优化的BP神经网络模型,实现更精确的

SOH预测。将提出的模型与其他优化模型对锂电池SOH进行预测,对各项指标进行对比分析,结果表明,所提出的

预测模型平均绝对误差小于0.008
 

9,均方根误差小于0.011
 

2,平均绝对百分比误差小于1.451
 

2%,具有精度高、泛
化性强等特点,可有效用于锂电池的SOH预测。
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Abstract:To
 

provide
 

accurate
 

and
 

reliable
 

prediction
 

of
 

the
 

state
 

of
 

health
 

of
 

lithium
 

batteries,
 

a
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

the
 

African
 

Vulture
 

Optimization
 

Algorithm
 

fused
 

with
 

the
 

Aquila
 

Optimizer
 

to
 

optimize
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

is
 

proposed.
 

Through
 

the
 

analysis
 

of
 

voltage,
 

current
 

and
 

temperature
 

data
 

during
 

the
 

battery
 

charging
 

process,
 

the
 

correlation
 

between
 

the
 

health
 

factors
 

and
 

the
 

SOH
 

of
 

the
 

battery
 

is
 

verified
 

based
 

on
 

grey
 

correlation
 

analysis,
 

and
 

four
 

health
 

factors
 

are
 

identified
 

as
 

inputs
 

to
 

the
 

model,
 

which
 

are
 

combined
 

with
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

based
 

on
 

AO-AVOA
 

optimization
 

to
 

achieve
 

a
 

more
 

accurate
 

SOH
 

prediction.
 

The
 

proposed
 

model
 

is
 

compared
 

with
 

other
 

optimization
 

models
 

for
 

SOH
 

prediction
 

of
 

lithium
 

batteries,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

less
 

than
 

0.008
 

9,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

below
 

0.011
 

2,
 

and
 

the
 

average
 

absolute
 

percentage
 

error
 

under
 

1.451
 

2%.
 

This
 

model
 

is
 

characterized
 

by
 

high
 

accuracy
 

and
 

robust
 

generalization
 

capabilities,
 

making
 

it
 

highly
 

effective
 

for
 

SOH
 

prediction
 

in
 

lithium
 

batteries.
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0 引  言

  锂离子电池因其能量密度高、使用寿命长、稳定性高、
价格适中等优点而受到人们的青睐,在电动汽车、航空航天

和智能电网等领域被广泛应用[1-2]。然而,随着电池充放电

循环次数的积累,锂离子电池不可避免地会出现老化现象,

导致可用电池容量下降和安全问题[3]。电池的健康状态

(state
 

of
 

health,
 

SOH)是电池管理系统的重要参考依

据[4],因此,准确有效的SOH预测对电动汽车的高效运行

具有重要意义,是预防电池故障、保障安全的关键技术[5]。
当前,针对电池的SOH预测主要有两种方法:基于模

型的方法和数据驱动的方法[6-7]。基于模型的方法通过精
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确建模来解析电池容量与充放电循环次数之间的内在联

系[8],包含电化学模型和等效电路模型等。Bian等[9]提出

了一种融合开路电压模型与增量容量分析的基于融合的

SOH预测方法,在温度显著变化的条件下,该方法具有较

高的估计精度。Hosseininasab等[10]提出了一种新的基于

分数阶电池模型的协估计方案,用于同时估计内阻和容量

衰减作为SOH指标。赵月荷等[11]基于二阶RC等效电路

模型,采用无迹卡尔曼滤波算法对电池的荷电状态和欧姆

内阻进行实时估计,进而实现了对SOH的实时估计。
对于基于模型的方法,难以解决电池内部原理的复杂

性和外部运行条件的高不确定性,数据驱动的方法可以有

效地克服这些困难[12]。数据驱动的方法无需考虑电池内

部复杂的原理,依赖于获取的电池老化数据[13],目前有大

量学者使用机器学习方法应用于电池SOH 预测,例如神

经网络、高斯滤波器、支持向量机等。陈新岗等[14]设计了

一种混合神经网络模型SOH 预测模型,由改进麻雀优化

算法、卷积神经网络、双向门控递归单元和注意力机制组

成。潘大为等[15]提出了一种基于粒子滤波算法优化贝叶

斯神经网络的概率性SOH 估计方法,所提方法对不同工

况下的卫星锂电池SOH 估计具有良好的适用性。丁同

等[16]提出了一种改进粒子群优化算法和极限学习机的

SOH预测模型。实验结果表明,所提模型误差在2%以

内。Gong等[17]构建了一个基于深度学习的编码器-解码器

模型,该模型采用混合神经网络作为编码器,以BP神经网

络作为解码器。钱伟等[18]提出了出一种基于BP神经网络

和 H∞滤波的SOH-SOC联合估计方法,该方法表现出优

异的预测准确度和强鲁棒性。Ma等[19]采用了优化的粒子

群优化算法对BP神经网络进行了优化,显著提升了SOH
预测的精度。

BP神经网络结构简单,易于计算,具有误差反向传播

的特性,可以通过误差调整参数,使估计结果更加准确,并
且有许多学者对其进行了改进并使其成熟。此外,BP神经

网络具有较强的泛化能力,适用于求解锂离子电池的SOH
预测等非线性问题,但它也存在参数初始化的问题。为了

解决这 个 问 题,本 文 采 用 非 洲 秃 鹫 优 化 算 法(African
 

vultures
 

optimization
 

algorithm,
 

AVOA)对BP神经网络

的权值和阈值进行优化,AVOA是一种受秃鹫生活习性启

发而设计的元启发式群体智能优化算法,相比于其他优化

算法,其拥有强大的开发机制,但其勘探能力和收敛速度并

不令人满意。因此,有很多学者已经实施了许多改进和混

合尝试来提高AVOA的性能。Liu等[20]将AVOA与准对

立学习和差分进化相结合来解决AVOA的局限性,所提模

型优于AVOA和其他7种群体智能算法,表现出更快的收

敛速度和更高的解精度。Alizadeh等[21]将樽海鞘群优化

算法和AVOA进行了融合,通过混合元启发式算法并同时

使用不同的机制,与全局优化问题相比,所提算法能够在

23个标准基准中的21个函数中获得最佳结果。Mostafa

等[22]将阿基米德优化算法与 AVOA集成在一起,将阿基

米德优化算法整合到AVOA框架中,加强了勘探阶段并促

进了勘探和开采之间的动态过渡。
这些研究表明,通过混合不同的元启发式算法,可以有

效提升单一算法的性能,特别是在解决全局优化问题时。
因此,考虑到AVOA算法勘探机制不足,容易陷入局部最

优解,本文引入天鹰优化算法(aquila
 

optimizer,
 

AO),尝试

将
 

AO
 

和
 

AVOA
 

这两种基于种群的元启发式算法混合,
充分发挥两者的优势,实现更好的整体优化性能,进而提出

了一种改进的非洲秃鹫融合天鹰优化算法(AO-AVOA),
将AO的探索阶段与AVOA的开发阶段进行融合,提取并

继承了两种算法的探索和开发能力。
综上所述,本文提出一种基于 AO-AVOA优化的BP

神经网络模型进行锂电池SOH 预测。首先,通过电池充

电过程中数据的分析,同时采用灰色关联分析法选取与电

池SOH相关性高的健康因子,构建锂电池SOH预测的输

入特征集;其次,提出了一种改进的AO-AVOA算法,运用

改进的AO-AVOA算法对BP神经网络模型的权值和阈

值进行优化,构建了AO-AVOA-BP神经网络的电池SOH
预测模型;最后,利用 NASA电池数据集对提出的模型进

行实验验证,结果表明,所提出的模型预测效果更好,可有

效用于锂电池的SOH预测。

1 电池老化数据及健康因子提取

1.1 数据集介绍

  本 文 使 用 的 电 池 数 据 来 自 美 国 国 家 航 空 航 天 局

(National
 

Aeronautics
 

and
 

Space
 

Administration,
 

NASA)
卓越预测中心数据集的电池数据集,电池为18650锂离子

动力电池,本文选择B0005、B0006、B0007、B0018作为数据

支持。其额定电流均为2.2
 

Ah,额定电压为3.7
 

V。在

24℃的室温下,对所有电池进行恒流-恒压充电模式、恒流

放电模式和电化学阻抗谱阻抗测试模式3种模式的测试。
在恒流(constant

 

current,
 

CC)充电阶段,采用1.5
 

A的恒

定电流为电池充电,直至电压攀升至4.2
 

V。随后进入恒

压(constant
 

voltage,
 

CV)充电阶段,维持此电压继续充电,
直至充电电流逐渐减小到20

 

mA。放电阶段,以2
 

A恒流

放电,直至B0005、B0006、B0007、B0018电池的电压分别降

至2.7、2.5、2.2、2.5
 

V。当电池额定容量减少30%时寿命

终止,停止实验。
4种电池的SOH变化曲线如图1所示,从图1可以看

出,随着循环周期的增加,电池的SOH呈现衰退趋势。本

文的电池SOH通过容量角度进行定义,如式(1)所示。

SOH =
Cnow

Crated
×100% (1)

式中:Cnow 表示完全充满时电池的当前最大容量,Crated 表

示电池出厂时的额定容量。
1.2 健康因子提取

  鉴于锂离子电池在实际运行时放电条件通常高度不稳
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图1 锂电池SOH变化曲线

Fig.1 SOH
 

variation
 

curve
 

of
 

lithium-ion
 

battery

定且难以精确调控,在充电状态下锂离子电池所处环境比

较平稳。所以本工作选取从CC充电阶段和CV充电阶段

的相关 数 据 中 提 取 健 康 因 子 来 预 测 电 池 的 SOH。以

B0005电池为例,得到了10、40、70、100、130和160循环状

态下CC充电阶段和 CV 充电阶段的充电时间变化,如
图2(a)和(b)所示。可以看出,随着循环次数的增加,CC
充电阶段电池的充电时间从3

 

221
 

s逐渐减少到1
 

579
 

s,而

CV 充电阶段电池的充电时间随着循环次数的增加从

6
 

900
 

s逐渐增加到8
 

700
 

s。

图2 不同循环次数的充电曲线

Fig.2 Charging
 

curves
 

with
 

different
 

cycle
 

number

图3为不同充电阶段容量和时间变化曲线。从图3(a)
可以看出,在CC充电阶段,随着循环次数的增加,充电所

需时间和充电容量均呈现出逐渐降低的趋势。相反,从
图3(b)可以看出,在CV充电阶段,充电所需时间和充电

容量则随着循环次数的增加而上升。因此,可以用数学方

法对锂离子动力电池的电压、电流等原有参数进行处理,构
建新的特征作为锂离子电池的健康因子,即CC充电时间、

CC充电容量、CV充电时间和CV充电容量。从电池充电

完整性的角度出发,整个充电过程可以被认为是锂离子电

池健康的一个重要因素。因此,可以选取CC充电时间与

CV充电时间之比、CC充电容量与CV充电容量之比作为

电池的健康因子。

图3 不同充电阶段容量和时间变化曲线

Fig.3 Curves
 

of
 

changing
 

capacity
 

and
 

time
 

at
 

different
 

charging
 

stages

此外,第10、40、70、100、130、160循环状态下的温度变

化曲线如图4所示。由图4可以看出,对于每一个循环次

数,锂离子电池的温度先下降,然后上升,最后下降到一个

稳定的状态。从电池全生命周期的不同循环来看,随着循

环次数的逐渐增多,电池的温度变化也呈现出特定的趋势,
这种趋势在CC充电阶段的温升变化以及CV充电阶段的

平均温度变化上尤为显著。图5显示了两者随电池循环次

数的变化。虽然电池的温度变化与容量没有直接的相关关

系,但在电池的充电和放电过程中,会发生一系列复杂的化
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学反应,这些反应会不可避免地导致热量的产生和温度的

波动,因此可以选取电池的温度变化作为电池SOH 估计

的健康因子。

图4 不同充电循环温度变化曲线

Fig.4 Temperature
 

change
 

curves
 

under
 

different
 

cycles

图5 电池温升和平均温度变化曲线

Fig.5 Change
 

curves
 

of
 

temperature
 

rise
 

and
 

mean
 

temperature
 

of
 

the
 

battery

综上所述,总共选取8个健康因子作为输入来估计锂

离子电池的SOH,分别为:CC充电时间 H1、CC充电容量

H2、CC充电温升变化 H3、CV充电时间 H4、CV充电容量

H5、CV充电平均温度H6、CC充电时间与CV充电时间之

比 H7、CC充电容量与CV充电容量之比 H8。
1.3 相关性分析

  为了测试所选健康因子与电池SOH 之间的相关性,
采用灰色关联分析(grey

 

relation
 

analysis,
 

GRA)来度量这

些特征点的质量。首先,确定标签向量
 

和特征向量。标签

向量为SOH,特征向量由提出的8个健康因子组成。然

后,用初值法对原始数据进行无量纲化处理。如式(2)
所示。

x*
i (k)=

xi(k)
xi(1)

(2)

式中:x*
i (k)为无量纲化后的可比性特征向量,xi(1)是原

始数据序列中的第i个序列的第一个数据,k 是向量的维

数。然后通过计算可比性特征向量与标签向量之间的灰色

关联系数ξ来明确可比性特征数据与标签数据之间的关

系,如式(3)所示。

ξi(k)=
min

i
min

k
yi(k)-x*

i (k)+ρmax
i

max
k

yi(k)-x*
i (k)

yi(k)-x*
i (k)+ρmax

i
max

k
yi(k)-x*

i (k)

(3)
式中:ρ为分辨系数,通常取0.5。最后对上述灰色关联系

数进行加权平均,得到第i个特征向量与标签向量之间的

灰色关联系数ri,如式(4)所示。

ri =
1
n∑

n

k=1
ξi(k) (4)

计算灰色关联系数的目的是量化评估特征向量与标签

向量之间的关联性强度。如果特征向量与标签向量的相关

性越强,则灰色关联系数越接近1,反之则越接近0。4种

电池的灰色关联系数如表1所示。以B0005电池为例,由
表1可以看出这些参数对电池SOH的影响依次为:H1>
H2>H6>H8>H7>H5>H4>H3。对于健康因子的确

定,选择灰色关联系数最高的4个健康因子作为输入特征

集,即CC充电时间、CC充电容量、CV充电平均温度和CC
充电容量与CV充电容量之比。

表1 不同健康因子与SOH之间的灰色关联系数

Table
 

1 Grey
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

different
 

health
 

factors
 

and
 

SOH

健康因子
电池编号

B0005 B0006 B0007 B0018
H1 0.980

 

8 0.867
 

1 0.961
 

4 0.944
 

4
H2 0.980

 

5 0.866
 

7 0.961
 

1 0.944
 

2
H3 0.473

 

4 0.479
 

7 0.468
 

1 0.498
 

0
H4 0.953

 

3 0.728
 

1 0.889
 

0 0.872
 

3
H5 0.955

 

6 0.719
 

4 0.912
 

6 0.866
 

2
H6 0.975

 

0 0.834
 

6 0.939
 

8 0.922
 

1
H7 0.969

 

0 0.819
 

7 0.928
 

2 0.923
 

4
H8 0.970

 

4 0.819
 

8 0.941
 

6 0.920
 

3

2 基于AO-AVOA-BP的预测模型构建

2.1 AO-AVOA优化算法

  1)AO优化算法

AO优化算法由 Abualigah等[23]于2021年提出的基

于种群的元启发式优化方法,通过模拟天鹰的狩猎行为来

优化问题。AO算法的优化流程被划分为4个独立的离散

阶段,第1阶段,广泛探索搜索空间,搜索猎物。这种行为

的数学模型为:

X1(t+1)=Xbest(t)× 1-
t
T  +

Xm(t)-Xbest(t)×rand  (5)

Xm(t)=
1
N∑

N

k=1
Xi(t) (6)
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式中:Xm(t)表示当前种群中所有个体的平均位置,Xbest(t)
表示迄今为止实现的最佳位置,N 为总体大小,rand 为0
到1之间的随机数,t 和T 分别为当前迭代和最大迭代

次数。
第2阶段,缩小探索,短滑翔攻击猎物。天鹰位置更新

公式为:

X2(t+1)=Xbest(t)×LF(D)+
XR(t)+(y-x)×rand (7)
式中:D 为维度空间,XR(t)表示天鹰的随机位置,LF(D)
表示Levy飞行函数,x、y 分别表示算法在搜索空间中的螺

旋形状。
第3阶段,扩大开发,垂直降落初步攻击猎物。该阶段

用数学公式表示为:

X3(t+1)=(Xbest(t)-Xm(t))×α-rand+((UB-
LB)×rand+LB)×δ (8)
式中:UB 和LB 分别为期望问题的上界和下界,α 和δ 为

等于0.1的开发调整参数。
第4阶段,缩小开发,移动和捕捉猎物。这种行为的数

学模型如下:

X4(t+1)=QF×Xbest(t)- G1×X(t)×rand  -
G2×LF(D)+rand×G1 (9)
式中:QF 表示用于平衡搜索策略的质量函数,G1 表示在

跟踪猎物时的运动参数,G2 表示追逐猎物时的飞行坡度。

2)AVOA优化算法

AVOA是Abdollahzadeh等[24]于2021年提出来的一

种新的元启发式群体智能优化算法,通过模拟非洲秃鹫食

物猎寻与飞行轨迹行为来解决优化问题。与 AO 一样,

AVOA也分为4个单独的阶段。第1阶段,确定最佳秃鹫

个体,其数学表达式为:

R(i)=
BestVuture1, pi =L1

BestVuture2, pi =L2 (10)

式中:R(i)表示最优秃鹫的位置,BestVuture1,2 是最优秃鹫

和次优秃鹫,L1 和L2 是在进行搜索操作前必须初始化的

值在0~1的参数,两个参数之和等于1。Pi 为最优秃鹫被

选出的概率。
第2阶段,秃鹫的饥饿指数计算,其数学表达式为:

F = (2×rand1+1)×z× 1-
t
T  +a

a=h× sinω π
2×

t
T  +cos

π
2×

t
T  -1  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (11)

式中:F 为秃鹫的饥饿指数,t表示当前迭代次数,T 为迭

代总次数,rand1、z和h均为随机数,且rand1∈(0,1)、z∈
(-1,1)、h∈(-2,2),ω 是优化操作前设置的常数参数,取
值为2.5。

第3阶段,勘探阶段,当􀰙F􀰙≥1时,秃鹰在不同区

域寻找食物,算法进入勘探阶段。其数学表达式为:

Pi+1  =
R(i)-|X×R(i)-P(i)|×F P1≥randP1

R(i)-F+rand2((ub-lb)rand3+lb) P1<randP1 
(12)

式中:P(i)为当前秃鹫的位置,P(i+1)表示下一次迭代时

秃鹫的位置,X=2×rand 是增加秃鹫随机运动的系数,

rand2,rand3∈(0,1)之间的随机值,ub和lb分别为期望问

题的上下界。
第4阶段,开发阶段。当􀰙F 􀰙<1时,AVOA进入

开发阶段。当􀰙F 􀰙∈(0.5,1)时进入开发阶段的第一阶

段,P2>randp2
时,实施缓慢围攻策略,

 

其数学表达式为:

Pi+1  =|X×R(i)-P(i)|×(F+rand4)-d(t)

d(t)=R(i)-P(i) 
(13)

P2<randp2
时,执行旋转飞行策略,其数学表达式为:

Pi+1  =R(i)-(S1+S2)

S1=R(i)×
rand5×P(i)

2π  ×cosP(i)  

S2=R(i)×
rand5×P(i)

2π  ×sinP(i)  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(14)

当􀰙F􀰙∈(0,0.5)时进入开发阶段的第2阶段,如果

P3≥randp3
,多种秃鹫会聚集在食物源上,这一行为的位

置数学表达式为:

Pi+1  =
A1+A2

2

A1,2=BestVuture1,2(i)-
BestVuture1,2(i)-P(i)
BestVuture1,2(i)-P(i)2×

F

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(15)
如果P3<randp3

,则实施围攻策略,这一行为的位置

数学表达式为:
 

Pi+1  =R(i)- d(t)×F×LF(D) (16)

3)改进的AO-AVOA算法

AO算法展现出了强大的全局搜索能力,然而其开发

能力还需进一步提升。相反,AVOA算法表现出较好的开

发能力,但其探索能力不够稳定。鉴于这两种算法各自的

优势和局限,本文提出了一种改进的AO-AVOA算法,旨
在为全局优化问题提供更优质的可行解。

在AVOA的勘探阶段用式(5)和(7)替换原有的位置

更新规则,如下:

Xi t+1  =

Xbest(t)× 1-
t
T  + Xm(t)-Xbest(t)×rand  ,rand≤P1

Xbest(t)×LF(D)+XR(t)+(y-x)×rand, rand>P1 
(17)

将AO的探索阶段与AVOA的开发阶段进行融合,不
仅保留了两者在全局和局部搜索方面的高效能力,还提高

了收敛速度。
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2.2 AO-AVOA-BP神经网络模型

  BP神经网络是一种多层前馈网络,具有信号前向传输

和误差反向传播的特点[25]。BP神经网络泛化能力强,通
过训练过程学习数据的映射关系,能够较好地反映电池容

量在全生命周期中的非线性衰减过程。但BP神经网络也

有其局限性,特别是参数初始化的问题,为了解决这一问

题,本文以建好的理论模型为基础,利用AO-AVOA算法

去优化BP神经网络模型的权值和阈值,建立AO-AVOA-
BP神经网络电池SOH预测模型,流程如图6所示。

图6 AO-AVOA-BP模型流程图

Fig.6 Flowchart
 

of
 

the
 

AO-AVOA-BP
 

model

2.3 SOH预测流程

  基于AO-AVOA-BP神经网络模型的锂电池SOH预

测模型的总体流程如图7所示。首先,数据预处理,输入

NASA原始数据集,从原始数据中提取充电数据进行分

析,将数据集划分为训练集和测试集,计算电池电压、电流

和温度等数据;其次,健康因子提取,从电池充电过程种电

压、电流和温度等数据中提取健康因子,通过灰色关联分析

法将提取的健康因子进行相关性分析,构建输入特征集;然
后,建立预测模型,将BP神经网络的权值和阈值作为优化

对象,利用改进 AO-AVOA 算法对BP神经网络进行优

化,构建 AO-AVOA-BP预测模型;最后,SOH预测,将构

建好输入特征集作为输入,实现SOH预测,利用评价指标

函数验证所提模型的准确性。

3 实验验证与评估

3.1 实验设置

  以 MATLAB为平台,搭建BP神经网络算法、PSO-
BP神经网络算法、AO-BP神经网络算法、AVOA-BP神经

网络算法和AO-AVOA-BP神经网络算法的模型,以前文

图7 总体流程图

Fig.7 Overall
 

flow
 

chart

筛选的4个健康因子作为输入,电池SOH作为输出,选取

电池前70%的循环数据作为训练集,剩余数据作为测试

集,进行电池SOH的预测。为衡量模型的预测性能,选取

平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)、均方根误差

(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)和平均绝对百分比误差

(mean
 

absolute
 

percent
 

error,
 

MAPE)作为评价函数,计算

公式为:

MAE =
1
N∑

i=1

N
yi-ŷi  (18)

RMSE =
1
N∑

N

i=1
yi-ŷi  2 (19)

MAPE =
1
N∑

i=1

N

yi-ŷi

yi
×100% (20)

式中:N 为电池循环的总次数;yi 为电池SOH的真实值,

ŷi 为预测值。

3.2 模型预测结果分析

  为了验证本文所提模型的预测能力,将其与BP神经

网络、PSO-BP神经网络、AO-BP神经网络、AVOA-BP神

经网络模型进行对比分析。以B0005电池为例,电池的

SOH预测结果及误差如图8(a)和(b)所示。将B0006、

B0007、B0018电池分别输入到模型进行预测,评价指标对

比结果如表2所示。
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图8 B0005电池不同模型SOH预测结果及误差

Fig.8 SOH
 

prediction
 

results
 

and
 

errors
 

of
 

different
 

models
 

for
 

B0005
 

battery

表2 不同模型的评价指标对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

different
 

models

电池编号 模型 MAE RMSE MAPE/%

B0005

BP 0.057
 

6 0.065
 

3 8.080
 

2
PSO-BP 0.016

 

2 0.017
 

7 2.260
 

7
AO-BP 0.010

 

8 0.011
 

9 1.508
 

8
AVOA-BP 0.018

 

2 0.021
 

4 2.550
 

7
AO-AVOA-BP 0.007

 

9 0.008
 

9 1.094
 

3

B0006

BP 0.050
 

1 0.054
 

2 8.184
 

9
PSO-BP 0.014

 

5 0.017
 

2 2.396
 

4
AO-BP 0.012

 

4 0.015
 

9 2.052
 

3
AVOA-BP 0.017

 

3 0.023
 

3 2.891
 

1
AO-AVOA-BP 0.008

 

9 0.011
 

2 1.451
 

2

B0007

BP 0.063
 

4 0.063
 

9 8.229
 

2
PSO-BP 0.016

 

3 0.019
 

7 2.147
 

4
AO-BP 0.013

 

3 0.015
 

4 1.752
 

2
AVOA-BP 0.020

 

9 0.024
 

2 2.743
 

3
AO-AVOA-BP 0.007

 

8 0.008
 

5 1.023
 

5

B0018

BP 0.058
 

5 0.060
 

4 7.830
 

1
PSO-BP 0.014

 

7 0.017
 

8 1.981
 

1
AO-BP 0.011

 

3 0.016
 

2 1.511
 

8
AVOA-BP 0.018

 

4 0.025
 

4 2.458
 

9
AO-AVOA-BP 0.008

 

6 0.010
 

9 1.151
 

5

  通过图8和表2可以发现,相比于其他4种模型,本文

提出的AO-AVOA-BP神经网络模型的预测效果更好,在
所有样本集上的 MAE、RMSE和 MAPE指标都表现得更

优。所提 模 型 对 应 的 MAE 误 差 值 为0.0079,相 比 于

PSO-BP的 MAE值0.0162,降低了51.34%的误差值,相
比于 AO-BP的 MAE值0.0108,降低了27.24%的误差

值,相比于AVOA-BP的 MAE值0.0182,降低了56.71%
的误差值;RMSE误差值为0.0089,相比于 PSO-BP的

RMSE值0.0177,降低了49.81%的误差值,相比于 AO-
BP的RMSE值0.0119,降低了25.47%的误差值,相比于

AVOA-BP的 RMSE值0.0214,降低了58.60%的误差

值;MAPE误差值为1.0943%,相比于PSO-BP的 MAPE
值2.2607%,降低了51.59%的误差值,相比于AO-BP的

MAPE值1.5088%,降低了27.47%的误差值,相比于

AVOA-BP的 MAPE值2.5507%,降低了57.10%的误差

值。综上所述,所提AO-AVOA-BP模型进行锂离子电池

SOH的估计,相比于传统简单融合模型,具有更高的准

确性。
为了进一步证明本文所提出的AO-AVOA-BP神经网

络模型的优异性能,以B0005电池为例,将本工作所提模型

与近期相关文献所提模型的预测结果进行了对比,对比结

果如表3所示。

表3 与其他文献模型对比结果

Table
 

3 Comparison
 

with
 

other
 

literature
 

models

模型 MAE RMSE MAPE/%
TCA-PSA[26] 0.019

 

8 0.022
 

1 2.21
BO-LSTM[27] 0.012

 

7 0.009
 

2 1.35
MFPA-TCN[28] 0.009

 

3 0.009
 

7 -
AO-AVOA-BP 0.007

 

9 0.008
 

9 1.094
 

3

  从表3可以看出,李红磊等[26]提出了一种基于时空卷

积网络和金字塔分割注意力融合Transformer的SOH预

测模型,以恒流充电的时间、温度、电压积分和整个充电阶

段的内阻作为输入特征,预测误差 MAE、RMSE和 MAPE
仅为0.0198、0.0221和2.21%;MENG等[27]提出了一种

基于贝叶斯优化的长短期记忆网络,以提取的部分增量容

量曲线作为SOH 预测的特征,预测误差 MAE、RMSE和

MAPE分别为0.0127、0.0092和1.35%;Zhang等[28]将

时间卷积网络与改进的花朵授粉算法相结合,将外部传感

器原始数据和等效电路模型中识别的欧姆电阻轨迹输入到

模型中来预测 SOH,预测误差 MAE和 RMSE分别为

0.0093和0.0097。综上所述,本文所提出的AO-AVOA-
BP神经网络模型在预测性能上仍展现出相对更优的表现,
从而验证了所提出方法的有效性和优越性。

4 结  论

  针对锂电池的SOH预测,本文提出了一种基于 AO-
AVOA-BP神经网络组合模型的SOH预测模型。选取CC
充电时间、CC充电容量、CV充电平均温度和CC充电容量

与CV充电容量之比这4个健康因子作为输入特征集。在

此基础上,利用 AO-AVOA算法去优化BP神经网络,将

AO的探索阶段与AVOA的开发阶段进行融合,不仅保留

了两者在全局和局部搜索方面的高效能力,还提高了收敛

速度,建立了AO-AVOA-BP神经网络的SOH预测模型。
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采用B0005、B0006、B0007、B00018电池验证所设计模型的

准确性和泛化性,结果表明,该方法预测 电 池 SOH 的

MAE小 于 0.0089,RMSE 小 于 0.0112,MAPE 小 于

1.4512%,在多个电池样本上的SOH 预测精度明显优于

其他对比模型。因此,本文所提出的SOH 预测模型具有

精度高、鲁棒性强、泛化性强等特点,可有效用于锂电池的

SOH预测。
本文使用的数据集针对特定型号的锂电池,对于其他

类型或新型电池的适用性有待验证,后续应考虑在电池数

量更庞大的数据集上进行预测实验,此外,本文使用的数据

集主要集中在特定环境条件下的测试,温度等环境因素可

能会影响预测精度,如何克服外部因素以确保较高的预测

精度和电池的泛化性是本研究进一步工作的另一个目标。
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