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改进布谷鸟算法在锂电池剩余寿命预测中的应用

王海洋， 宋万清
（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 本文提出一种将改进布谷鸟算法（ ＩＣＳ）用于优化相关向量机（ＲＶＭ）的锂电池剩余寿命预测（ＲＵＬ）方法。 首先，本
文详细介绍了 ＲＶＭ 模型原理以及权值系数 ω 的概率分布式，同时给出 ＲＶＭ 预测模型的主要流程。 接着，通过双参数动态调

整策略改进 ＣＳ 算法，并利用 ＩＣＳ 算法对 ＲＶＭ 模型中的权值系数 ω 进行了优化。 然后通过美国航空航天局开源数据库中锂

电池数据阐述了锂电池 ＲＵＬ 预测主要步骤，并最终通过实际实验与一系列误差指标验证了本文提出的 ＩＣＳ＋ＲＶＭ 方法有着

更高的锂电池 ＲＵＬ 预测准确度。
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０　 引　 言

随着智能手机等一系列电子设备的广泛应用，
锂电池作为这些电子设备的能量来源受到了普遍的

关注，对于其剩余寿命（Ｒｅｍａｉｎｉｎｇ Ｕｓｅｆｕｌ Ｌｉｆｅ）的预

测研究也已成为目前学界的热点课题［１］。
经过多年的发展，锂电池剩余寿命预测方法陆

续涌现，较为典型的主要有：模型法［２］、数据驱动

法［３］以及混合法［４］。 当前研究人员主要利用数据

驱动法进行锂电池的剩余寿命预测。 朱晓栋等

人［５］考虑到差异性问题提出了基于维纳过程的锂

电池剩余寿命预测方法。 王飞［６］ 则通过改进隐马

尔可夫模型从而优化锂电池剩余寿命的预测结果。
何成等人［７］ 提出了非线性回归神经网络法来训练

锂电池容量数据的方法，取得不错的效果。 陈雄姿

等人［８］利用改进的最小二乘支持向量回归法对锂

电池剩余寿命进行概率性预测。 王腾蛟等人［９］ 提

出了加入粒子群优化的粒子滤波算法预测锂电池寿

命，预测精度得到提高。 上述数据驱动的锂电池

ＲＵＬ 预测都有一定的缺点与局限性，因此本文提出

了一种新颖的锂电池 ＲＵＬ 预测方法。
研究中，通过支持向量机模型并结合概率学习

的贝叶斯理论从而提出了相关向量机（ Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＶＭ ）模型。 由于 ＲＶＭ 模型结合

了朴素贝叶斯原理，因此可通过自相关来判断先验

与极大似然估计法来计算后验分布。 ＲＶＭ 模型相

对于 ＳＶＭ 模型而言，具有更好的计算准确度以及更

低的计算复杂程度 。 但由于 ＲＶＭ 处理数据过分的

稀疏以及容量数据存在动态波动的特征，从而使得

直接利用 ＲＶＭ 模型进行各种预测实验时，预测实

际结果的稳定性较差。 因此，本文利用改进的布谷



鸟算法对其进行了系数优化，从而提高最终预测准

确性。
１　 相关向量机模型

１．１　 ＲＶＭ 模型原理

相关向量机方法是 Ｔｉｐｐｉｎｇ 根据朴素贝叶斯理

论的框架提出的一种将低维非线性的问题转化至高

维线性的方法。 ＲＶＭ 通过计算最大化后验概率求

解函数里相关向量的权值系数。 对于给定的训练样

本集 ｘｎ，ｔｎ{ } ｎ ＝ １，２，．．．，Ｎ( ) ， 样本的输出 ｔｎ 表达

式如下：
ｔｎ ＝ ｙ ｘｎ：ω( ) ＋ εｎ， （１）

　 　 其中， ｘｎ 表示第 ｎ 个样本的输入， εｎ 为噪声项。
根据式（１），推得 ＲＶＭ 模型的函数表达式如下：

ｙ ｘ，ω( ) ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ωｉｋ ｘ，ｘｉ( ) ＋ εｎ， （２）

　 　 其中， ωｉ ｉ ＝ ０，１，．．．，Ｎ( ) 为权值系数的向量，
ｋ ｘ，ｘｉ( ) 表示核函数。

假设输出 ｔ 是独立的，并且噪声为白噪声（即 εｎ

服从均值为 ０ 且方差为 σ２ 的正态分布），那给定训

练样本集中的 ｔ 的概率分布函数为：

　 ｐ ｔ ω，σ ２( ) ＝ ∏
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｎ ｔｉ ｙ ｘｉ；ω( ) ，σ ２( ) ＝

　 　 ２πσ ２( ) － Ｎ
２ ｅｘｐ － １

２σ ２ ‖ｔ － Φω‖２{ } ， （３）

其中， ｔ ＝ ｔ１，ｔ２，．．．，ｔＮ( ) Ｔ， ω ＝ ω１，ω２，．．．，ωＮ( ) Ｔ，
Φ ＝ φ ｘ１( ) ，φ ｘ２( ) ，．．．，φ ｘＮ( )[ ] Ｔ 且 φ ｘｉ( ) ＝
［ｋ ｘ１，ｘＮ( ) ， ｋ ｘ２，ｘＮ( ) ，．．．，ｋ ｘＮ，ｘＮ( ) ］ Ｔ。

为了防止过拟合的发生，将权值系数 ω 的先验

概率分布定义如下：

ｐ ω α( ) ＝ ∏
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｎ ωｉ ０，α －１

ｉ( ) ， （４）

　 　 其中， α 为 Ｎ ＋ １ 维的超参数向量。
根据朴素贝叶斯原理， ω 的后验分布表达式如

下：

ｐ ω ｔ，α，σ ２( ) ＝ ｐ ｔ ω，σ ２( ) ｐ ω α( )

ｐ ｔ α，σ ２( )
＝

２π( ) －Ｎ＋１
２ × Σ － １

２ ×

ｅｘｐ － １
２

ω － μ( ) ＴΣ －１ ω － μ( ){ } ，

（５）

其中， Σ ＝ σ －２ΦＴΦ ＋ Ａ( ) －１ 为协方差矩阵； Ａ
为对角矩阵 ｄｉａｇ α１，α２，．．．，αＮ( ) ；μ ＝ σ －２ΣΦＴ ｔ 为均

值。 而 α ｉ 和 σ ２ 都是需要估计得出的参数。 其迭代

表达式如下：

αｎｅｗ
ｉ ＝

γｉ

μｉ
， （６）

σ２( ) ｎｅｗ ＝ ‖ｔ － Φμ‖
Ｎ － Σ ｉγｉ

． （７）

　 　 其中， μ ｉ 为第 ｉ个μ的均值；γ ｉ ＝ １ － α ｉΣｉｉ；Σｉｉ为
Σ 的第 ｉ 个对角元素。
１．２　 ＲＶＭ 预测步骤

上面一部分介绍了 ＲＶＭ 模型的基本原理及参

数推导过程，这里拟对利用 ＲＶＭ 模型进行预测，并
做阐释分述如下。

步骤 １　 选择适当的核函数，将特征向量映射

到高维空间。 ＲＶＭ 模型可以选择的核函数有许多

类型，研究人员通常都是利用其中几种常用的核函

数，例如线性核函数、多项式核函数以及高斯核函数

（即 ＲＢＦ 核函数）等来应用于预测与分类。 尤其以

ＲＢＦ 核函数被使用的次数最多。 选择 ＲＢＦ 核函数

最重要一点是选择合适的带宽，因为带宽参数的过

大与过小都会影响预测的最终效果，使得预测的结

果不太准确。
步骤 ２　 根据朴素贝叶斯理论，计算最大后验

概率分布，得到权值系数 ω 分布。
步骤 ３　 初始化 α ｉ 和 σ ２。 在 ＲＶＭ 模型中 α ｉ

和 σ ２ 是通过迭代估计计算出的，即需进行初始化处

理。 同时，考虑到初始化的随机性，因此初始化初值

的选择不影响最终的预测的结果。
步骤 ４　 将上面计算与迭代估计的参数代入

ＲＶＭ 模型，进行最终的预测实验。
２　 ＩＣＳ 算法原理

本文采用一种优化算法对 ＲＶＭ 模型的核函数

的系数的权值系数 ω 进行优化。 本文选择布谷鸟

算法（Ｃｕｃｋｏｏ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）对 ＲＶＭ 模型的权值

系数 ω 进行优化。 布谷鸟搜索（ＣＳ）算法是自启发

式算法，其通过模拟布谷鸟的寄生繁衍过程来解决

全局优化问题。 ＣＳ 算法采用了 Ｌｅｖｙ 飞行搜索机

制，遵循 ３ 条准则，具体如下：
准则 １　 布谷鸟一次只产一个蛋，并且会把所

产蛋丢在随机选择的某个鸟巢里。
准则 ２　 只有能最佳孵化出的杜鹃蛋的鸟巢才

会被保存下来，以供下一代使用。
准则 ３　 可供选择的寄主鸟巢数量是一定的。

杜鹃鸟产下的蛋以一定的概率被寄主鸟发现，此概

率定为 ｐａ ∈ ０，１[ ] 。
根据上述三个准则，基于 Ｌｅｖｙ 飞行的 ＣＳ 算法

计算公式为：
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Ｘ ｔ＋１ ＝ Ｘ ｔ ＋ α 􀱇 ｌｅｖｙ（β）， （８）
　 　 其中， ｔ ＝ １，２，３．．．，α 为步长控制因子； 􀱇 为点

对点乘法；ｌｅｖｙ（β） 为 Ｌｅｖｙ 飞行并满足：
Ｌｅｖｙ（β） ～ ｕ ＝ ｔ －λ，１ ＜ λ ≤ ３， （９）

　 　 其中， λ 为 Ｌｅｖｙ 飞行参数。
ＣＳ 算法里有 ４ 个参数，分别是：鸟巢数量 Ｎ、 发

现概率 ｐａ、 步长 α 以及 Ｌｅｖｙ 飞行中的 λ。 由于鸟

巢数量与 Ｌｅｖｙ 飞行参数在初始化后基本就确定了，
于是对于改进的 ＣＳ 算法主要便是对 ｐａ 和 α 的改

进。 本文提出了双参数动态调整的策略，首先便是

对于步长 α 的改进。 原本的步长也是固定不变的，
这使得调整迭代次数时会降低预测精度，本文提出

步长与迭代次数同步指数递减的方法来动态调整

α， 具体公式如下：

α′ ｔ( ) ＝ α ｔ( )·ｍａｘ＿ｉｔ·ｅｘｐ － ｉ
ｍａｘ＿ｉｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （１０）

　 　 其中， ｉ 为当前迭代次数， ｍａｘ＿ｉｔ 为最大迭代次

数。
接着，就是对于发现概率 ｐα 的改进。 ｐα 作为概

率参数对于寻优十分关键，将其概率改为两段的变

化概率。 也就是在最大迭代次数 ｍａｘ＿ｉｔ 前半部分

为负正弦自适应递减，而在最大迭代次数 ｍａｘ＿ｉｔ 后
半部分为了搜寻最佳的鸟巢位置采取负余弦自适应

递减，公式如下：

ｐα ＝

ｐαｍａｘ － ｓｉｎ π
２
· ｉ － １

ｍａｘ＿ｉｔ － １
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｐαｍａｘ － ｐαｍｉｎ( ) ，

ｉ ≤ ｍａｘ＿ｉｔ
２

；

ｐαｍａｘ － ｃｏｓ π
２
· ｉ － １

ｍａｘ＿ｉｔ － １
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｐαｍａｘ － ｐαｍｉｎ( ) ，

ｉ ≥ ｍａｘ＿ｉｔ
２

．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（１１）
其中， ｐαｍａｘ 和 ｐαｍｉｎ 分别表示发现概率的最大值

与最小值。 于是通过上述两个参数的调整来探究

ＩＣＳ 算法寻优能力。
利用 ＩＣＳ 算法来优化权重系数 ω 的主要步骤如

下：
步骤 １　 目标函数的初始化。
步骤 ２　 设置 ＣＳ 算法参数，步长 α ，发现概率

ｐα 以及其最大值与最小值 ｐαｍａｘ 和 ｐαｍｉｎ， 鸟巢数量

Ｎ， Ｌｅｖｙ 飞 行 参 数 λ， 初 始 的 位 置 ｎｅｓｔ０ ＝
ｄ０

１，ｄ０
２，．．．，ｄ０

Ｎ[ ] ， 设将各参数代入目标函数计算得

出的 均 方 根 误 差 （ＲＭＳＥ） 为 适 应 值 ｆｂｅｓｔ０ ＝

ｙ０
１，ｙ０

２，．．．，ｙ０
Ｎ[ ] ， 最后设最大迭代次数 ｍａｘ＿ｉｔ。

步骤 ３　 选择得到的最佳的第一代的鸟巢位置

ｄｉ
ｈ ，根据式（１０）计算步长，再代入到 Ｌｅｖｙ 飞行来搜

寻鸟巢位置，记新的鸟巢为 Ｓ ，将 Ｓ 代入目标函数计

算出新的适应值 ｆｎｅｗ 。 将 ｆｎｅｗ 与上一代的最佳适

应值 ｙｉ
ｈ 相比，如果 ｆｎｅｗ ＜ ｙｉ

ｈ ，则令基于 Ｌｅｖｙ 飞行所

得鸟巢位置设为新的最佳巢位，反之亦然。
步骤 ４ 　 根据公式（１１）更新 ｐα， 设置随机数

ｒａｎｄ ０，１( ) 。 如果 ｒａｎｄ ＞ ｐα 则随机选择鸟巢位置，
并将其替换为最差巢位，反之亦然。

步骤 ５　 如果满足最大迭代次数，则停止搜索；
否则返回步骤 ３。

步骤 ６　 输出整个过程中适应值最小的鸟巢位

置，并将此位置所计算出的 ω 作为最优解。
３　 锂电池 ＲＵＬ 预测过程

本文的锂电池预测数据采用了美国航空航天局

开源数据库里面 ２０１４ 年发布的随机游走（Ｒａｎｄｏｍ
Ｗａｌｋ）退化的锂电池数据集作为实验对象［１０］。 本实

验中，４ 组锂电池（ＲＷ９， ＲＷ１０， ＲＷ１１， ＲＷ１２）容
量退化过程如图 １ 所示，本实验 ４ 组电池初始容量

都为 ２．０ Ａｈｒ。
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图 １　 ４ 组锂电池退化数据

Ｆｉｇ．１　 ４ ｓｅｔｓ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ－ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｄａｔａ

　 　 为了介绍锂电池 ＲＵＬ 预测的具体流程，本文利

用 ４ 组电池数据中的 ＲＷ９ 数据为例，给出锂电池

ＲＵＬ 预测步骤详述如下。
　 　 步骤 １　 首先，便是锂电池退化状态的识别，也
就是利用上述锂电池数据，代入 ＲＶＭ 模型进行训

练并利用 ＩＣＳ 算法进行权值系数 ω 的优化，由此建

立起优化后的 ＲＶＭ 模型进行 ＲＵＬ 预测。
步骤 ２　 然后，是各种指标的设置。 根据国际

标准认为锂电池容量退化至初始容量的 ７０％ ～８０％
则认为电池失效，此处的电池容量值规定为失效阈

值（Ｆａｉｌｕｒｅ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，ＦＴ）。 而当锂电池不断进行充

放电循环，其循环周期到达所设失效阈值的那个时

２４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



刻，即称为寿命终结点（Ｅｎｄ ｏｆ Ｌｉｆｅ， ＥＯＬ）。
步骤 ３　 接着是锂电池 ＲＵＬ 预测过程。 选择不

同区间的训练样本使得初始预测时间点不同，预测

到达失效阈值的退化曲线。
步骤 ４　 最后，通过计算概率密度函数得出最

终的预测的 ＲＵＬ。 当所预测退化曲线达到所设定

的失效阈值时，为了更加准确地得出最终的 ＲＵＬ，
再计算出达到点处的概率密度 （Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ｄｅｎｓｉｔｙ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＰＤＦ）并描绘出如图 ２ 所示的概率密度函

数分布图。 其计算公式可表示为：

Ｐ Ｌｋ ＱＦＴ( ) ＝ ∑
Ｎ

ωｉδ Ｌｋ － Ｌ
⌒

ｋ( ) ． （１２）

　 　 其中， ＱＦＴ 表示达到退化阈值的电池容量； Ｌｋ 表

示 ｋ 起始预测时刻的实际锂电池 ＲＵＬ； Ｌ
⌒

ｋ 表示 ｋ 起

始预测时刻的预测出的锂电池 ＲＵＬ；δ 为狄拉克函

数。
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图 ２　 锂电池 ＲＵＬ 预测流程原理图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ－ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ

４　 实验流程与分析

本节将进行实际的锂电池 ＲＵＬ 预测实验与结

果分析。 根据上节锂电池失效的国际标准，因此本

次实验预设锂电池失效阈值为实际容量的 ７０％。
选择 ＲＷ１２ 组锂电池退化数据来进行 ＲＵＬ 预测实

验，因为其对应的退化过程退化至 ７０％的时刻最

慢，也最为平缓。 实验中，分别利用 ＲＶＭ 模型与

ＩＣＳ＋ＲＶＭ 模型对 ＲＷ１２ 组锂电池退化数据进行

ＲＵＬ 预测。 选择 １２ 个不同的起始预测点分别进行

ＲＵＬ 预测，计算出每个预测点最终的 ＰＤＦ 并绘制出

分布图，详见图 ３ 和图 ４。
　 　 为了更加直观与全面地展示对于锂电池退化模

型的 ＲＵＬ 预测效果，本文使用了评价整体预测性能

的误差定量指标：均方误差 （ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＳＥ） 与 均 方 根 误 差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，

ＲＭＳＥ） 两种方式。 这里将用到如下数学公式：

ＭＳＥ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ＲＵＬｆ

ｉ － ＲＵＬｒ
ｉ( )

２
， （１３）

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ＲＵＬｆ

ｉ － ＲＵＬｒ
ｉ( )

２
． （１４）

　 　 其中， Ｎ 表示所预测的锂电池退化模型所选取

的初始预测时间点个数； ＲＵＬｆ
ｉ 表示第 ｉ 个起始预测

时间点到预测出的 ＥＯＬ 之间的锂电池 ＲＵＬ； ＲＵＬｒ
ｉ

表示第 ｉ 个起始预测时间点到实际的 ＥＯＬ 之间的锂

电池 ＲＵＬ。 误差计算结果见表 １。
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图 ３　 利用 ＲＶＭ 进行 ＲＵＬ 预测的结果图

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＲＶＭ
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图 ４　 利用 ＩＣＳ＋ＲＶＭ 进行 ＲＵＬ 预测的结果图

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＲＵＬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＩＣＳ＋ＲＶＭ
表 １　 预测结果的 ＭＳＥ 和 ＲＭＳＥ
Ｔａｂ． １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ＭＳＥ ａｎｄ ＲＭＳＥ

ＲＷ１２ ＭＳＥ ＲＭＳＥ

ＲＶＭ ８．６６７ ２．９４３

ＩＣＳ＋ＲＶＭ ４．３３３ ２．０８１

５　 结束语

本文提出了一种利用改进布谷鸟算法优化相关

向量机模型的锂电池剩余寿命预测方法。 文章首先

介绍了基于贝叶斯准则的 ＲＶＭ 模型原理，并给出

ＲＶＭ 预测步骤。 接着详细介绍了利用 ＩＣＳ 算法优

化权值系数ω的过程。通过结合ＲＷ９组锂电池退

（下转第 ５０ 页）
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