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基于改进支持向量回归的超级电容器 
寿命预测 

刘晓明，任宇朋( 中国电源学会会员 )，陈  海，冯大伟，田  俊 
( 河北工业大学电气工程学院，天津 300401 )  

摘要：超级电容器作为 1 种新型储能器件，其服役性能与剩余寿命会影响其所在系统的可靠性。以 2.7 V/10 F
超级电容器为研究对象，搭建了储能器件老化实验与测试平台，通过采集超级电容器的特征量变化，分析其性

能退化规律和影响因素。为了解决超级电容器寿命预测训练集小样本和预测精度之间的矛盾，提出了 1 种精英

保留策略的非支配排序遗传算法 II NSGA-II( non-dominated sorting genetic algorithm II )与支持向量回归 SVR( support 
vector regression )相结合的寿命预测方法；确定了将充放电循环次数和充放电时长均值作为超级电容性能退

化的表征量；建立了训练集样本最小和预测精度最高的双目标模型。相比于神经网络 BP( back propagation )、
SVR 和长短期记忆网络 LSTM( long short-term memory )方法，所提 NSGA-II-SVR 方法在超级电容器寿命预测

中，可实现样本训练集数量小的前提下，预测均方根误差和平均绝对百分比误差评价指标均提升 5~10 倍。

最后使用 NASA 提供的锂离子电池开源数据集进行泛化性实验，证明了 NSGA-II-SVR 方法具有较强的泛化

能力。 
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Life Prediction of Supercapacitor Based on Improved Support 
Vector Regression 
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Abstract: The service performance and remaining life of a supercapacitor which serves as a novel energy storage 
device are part of the factors affecting the operation reliability of a system. A 2.7 V/10 F supercapacitor was taken as 
the research object, an aging experiment and test platform for energy storage devices was built, and the rules for the 
performance degradation of the supercapacitor and influencing factors were analyzed by collecting the variations in its 
characteristics. To solve the contradictory relationship between small samples and prediction accuracy of the 
supercapacitor lifetime prediction training set, a lifetime prediction method combining the non-dominated sorting 
genetic algorithm II ( NSGA-II ) with an elite retention strategy and support vector regression ( SVR ) was proposed, and 
the average values of charge-discharge cycles and charge-discharge duration were determined as the characterization of 
supercapacitor performance degradation. Moreover, a dual-objective model with the minimum sample size and highest 
prediction accuracy in the training set was established. Compared with the BP( back propagation ), SVR and LSTM( long 
short-term memory ) methods, the proposed NSGA-II-SVR method improved the evaluation indicators of root mean 
square error and mean absolute percentage error by 5 to 10 times in supercapacitor lifetime prediction under the premise 
of a small sample size of the training set. Finally, a generalization experiment was carried out using the open-source   
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目前，超级电容器性能介于传统电容器与二次

电池之间[1]。因其具有充放电速度快、循环寿命长

及工作温度范围宽[2-3]等优点，可作为新型电力系

统智能感知与调控设备的信号源，以满足系统智能

化的要求。超级电容器的运行性能受到外部应力和

器件材料等因素的影响[4-5]，导致超级电容器寿命

远低于其理论值。因此，为确保其所在系统的运行

稳定性和可靠性，有必要对超级电容器的服役性能

和剩余寿命进行检测与评估。 
对于超级电容器寿命预测的研究方法分为基

于模型和基于数据驱动 2 类。基于模型的预测方法

主要依据失效机理和老化过程中电容器参数变化

所建立的模型。文献[6]通过拟合固体电极界面层老

化规律，建立了容量衰减模型，研究了温度和电压

对固体电极的界面老化规律参数的影响；文献[7]
考虑温度和电压影响，基于经验法则，预测了超级

电容器的退化特征参数；文献[8]对超级电容器单体

等效电路模型、热模型和寿命估算模型进行参数辨

识，误差在 2%以内。基于数据驱动的方法则无需

考虑超级电容器内部物理过程，通过模拟数据与组

件退化的非线性关系进行预测。文献[9]采用模糊-

神经网络法对超级电容容量和内阻进行了预测；文

献[10]采用混合遗传算法 HGA( hierarchical genetic 
algorithm )优化长短时记忆神经网络 LSTM( long 
short-term memory )，预测了超级电容器的容量；文

献[11]采用粒子群算法 PSO( particle swarm optimiz- 
ation )优化支持向量回归 SVR( support vector regres- 
sion )，预测了超级电容器的容量以及内阻老化趋势。 

基于上述分析，为了解决基于模型预测方法中

反映服役周期内的性能指标参数退化数据样本不

足，基于数据驱动预测方法预测精度依赖于器件老

化大样本数据，且存在训练集数量取值不精确的问

题，提出了 1 种带精英策略的非支配排序遗传算法 
II NSGA-II( non-dominated sorting genetic algorithm  
II )与支持向量回归 SVR 组合方法 NSGA-II-SVR，

除了 SVR 惩罚参数 和核函数，将训练集数量 a

作为 1 种新的优化变量，建立了训练集数量和预测

误差同时达到最小的双目标模型。通过对实验数据

的验证分析，表明所提出的 NSGA-II-SVR 能够找

到训练集数量与预测误差的最优组合，用以实现以

最少样本实现性能退化数据的寿命预测。 

1 超级电容器老化实验 

1.1 实验平台的搭建 
选用 2.7 V/10 F 超级电容单体进行充放电测

试，超级电容器测试系统( 测试电压范围为 0~5 V，

电流范围为±6 A )如图 1 所示。此系统可对超级电

容进行不同充放电工作模式的操作，采集充放电循

环次数、充放电电压( 电流 )及充放电时间等外特征

量，与可控恒温恒湿试验箱相结合，实现特定温度

下超级电容充放电测试。 

 

图 1  超级电容器测试系统 
Fig. 1 Supercapacitor test system              

依据 QC/T741—2014《车用超级电容器》，结

合所研究超级电容器的工况要求，确定容量测试路

线如下。 
步骤一 以恒值充电电流 I1 充电至额定电压

UR，采集单次充电时间 t1。 
步骤二 以恒值放电电流 I2 放电至最低电压

Umin，采集单次放电时间 t2 和电容器电压从 80%UR

至 Umin 的放电时间 t。 
步骤三 求得每次循环电容器单体容量值为 

2 R min/ (0.8 )C I t U U    ( 1 ) 

步骤四 为加速老化过程，根据 DL/T1652— 
2016《电能计量设备用超级电容器技术规范》，将

可控恒温恒湿箱设置为 70 ℃，进入恒电流循环充

放电模式。当容量达到寿命失效阈值时( 设定容量

为初始容量的 85% )，则终止实验。 
步骤五 依据工况条件，采用周期性间歇工作
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制，设定每循环 10 000 次，将样品静置 12 h；再

重复上述实验过程。 
通过以上实验研究，得到 4 类超级电容器实测

容量退化曲线如图 2 所示。可以看出，超级电容器

容量退化呈非线性衰减趋势，老化过程中出现了容

值增加现象。分析其原因，是加速老化实验中采用

了间歇式实验方式，其内部电荷经历了再分配的动

态变化过程。 

 

图 2  超级电容器容量退化曲线 
Fig. 2 Capacity degradation curves for supercapacitors 

2 超级电容器老化特征量提取与分析 

为了解决超级电容器实际运行中，容量及内阻

等性能退化参数获取难且易受干扰的难题，采用充

放电电压、电流及循环次数等外特征量，用以间接

表征超级电容器性能的动态变化。为此，有必要建

立外特征量与其性能退化之间相关性的表达式。 
超级电容器全寿命循环周期中，充放电电压、

电流及循环周期次数易于监测并获取。充放电过程

分为恒流充电和恒流放电阶段。在恒流充电阶段，

当超级电容器端电压 U 与充电电流 I1 确定后，超

级电容器储存的总电荷量为 

1 1Q CU I t    ( 2 ) 

由式( 2 )可求得超级电容器容量与充电时间存

在线性关系。以超级电容器 Top4 为例，实验得到

了恒流充电阶段所需时间与超级电容器容量关系

曲线，如图 3 所示。结果表明，从最低截止电压到

最高额定电压充电所需时间与超级电容器容量存

在近似线性的强相关关系；在恒流放电阶段，即从

最高额定电压放电到最低截止电压，所需时间 t2

也可间接表征超级电容器的性能退化。 

 

图 3  恒流充电阶段时间与容量关系曲线 

Fig. 3 Curve of relationship between time and capacity at 

constant-current charging stage 

基于上述分析，确定将恒流充电时间与恒流放

电时间的平均值，作为表征超级电容器性能退化的

第 1 个外特征量，设为 H1，即 

1 1 2
1 ( )
2

t t H   ( 3 ) 

伴随超级电容器充放电循环次数的增加，其充

放电循环能力逐渐下降，内部阻抗不断增加，容量

不断衰减，导致超级电容器性能失效。为此，将充

放电循环次数作为表征超级电容器性能退化的第 2
个外特征量，设为 H2。 

采用 Pearson 及 Spearman 相关系数定性分析 2

个外特征量  1 1 1

n
i i

H


H 、  2 2 1

n
i i

H


H 与本体容

量   1

n
i i

C


C 的 相 关 性 。 Pearson 相 关 系 数 和

Spearman 相关系数分别为 

1 1
2 2 2 2
1 1

( ) ( ) ( )
( ) ( ( )) ( ) ( ( ))

E E EP
E E E E




 

H C H C
H H C C

 ( 4 ) 

1 1

2
1 1

( )( )

( ) ( )

i i
i

i i
i i

H H C C
S

H H C C

 


 



 
 ( 5 ) 

式中：E()为期望值； 1H 和 C 分别为 H1 和 C 的平

均值；Ci 为超级电容器实际电容值；S≥−1，P≤1，

其绝对值越大，相关程度越强。 
所提取的 2 个外特征量分别与其本体容量之

间的相关系数见表 1。可以看出，超级电容器的 2
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个外特征量与本体容量之间的相关系数绝对值范

围为[0.900 0, 1.000 0]，所提取的表征超级电容器性

能退化的外特征量与容量之间存在强相关性。 

表 1  Pearson 及 Spearman 相关系数 
Tab. 1 Pearson and Spearman correlation coefficients 

电容

类别 
Pearson 系数 Spearman 系数 

H1 H2 H1 H2 

Top1 0.995 9 −0.920 9 0.993 0 −0.939 9 

Top2 0.996 3 −0.902 2 0.998 4 −0.926 3 

Top3 0.999 7 −0.922 7 0.998 8 −0.941 3 

Top4 0.999 6 −0.920 1 0.999 0 −0.925 3 

基于上述分析，将超级电容器充放电时间平均

值与充放电循环次数作为表征容量退化特性的特

征参量。 

3 NSGA-II-SVR 寿命预测的实现 
与分析 

3.1 支持向量机回归方法 
基于第 2 节分析，超级电容器性能退化数据集

呈现基于时间序列的特征。为了实现小样本高精度

预测超级电容器剩余寿命的目标，有必要采用支持

向量机回归方法。在机器学习算法中，SVR 方法在

处理小样本数据、非线性及时间序列等问题时具有

优势，且泛化能力强[12]。支持向量 SVR 的数据集为 

  1
( , ) 1,2, , , ,n n

i i i
i a nD H C R R


     ，  ( 6 ) 

对于式( 6 )，  1 2 1
, n

i i i
H H


H 为超级电容器外

特征量，为输入向量；   1

n
i i

C


C 为对应输出向量。

对于非线性问题，SVR 通过非线性映射将训练集数

据映射到 1 个高维特征空间，在高维特征空间进行

线性回归。定义非线性映射 

c ( ) ( )f b  H H  ( 7 ) 

式中：Φ( H )为非线性映射函数； c ( )f H 为训练样本

回归预测值；ω 为权重；b 为截距。ω、b 取值影响

SVR 回归精度。为使式( 7 )结构化风险最小，引入

松弛变量因子 i 、 *
i ，根据统计学结构化风险准

则，将线性回归求解问题转化为优化问题形式，即 

2 *

1

1min ( , , ) ( )
2

n

i i
i

R b     


    ( 8 ) 

*

*

( )
( )

, 0

i i i

i i i

i i
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
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≥

 ( 9 ) 

式中：为惩罚参数，权衡样本拟合误差和回归模

型复杂度；ε 为不敏感损失因子( 允许的最大误差 )，
ε>0。 

引入拉格朗日乘法算子，式( 8 )可转换为 

* *

,

*

1max ( , ) ( )
2

( ) ( ) ( )

n

i i i i
i j

j j i j

R

H H

   

 

   

   


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n n

i i i i
i i

C C      　　　  ( 10 ) 

*

*

( ) 0
s.t.

0 ,

n

i i
i

i i

 

  

  

  

  ( 11 ) 

式中，αi 和 αi
*为拉格朗日乘数。根据 Mercer 定理

法则，求解上述凸二次规划问题并获得非线性映射

SVR 表达式为 

*
c ( ) ( ) ( ) ( , )

n

i i i
i

f b K H      H H H ( 12 ) 

式中， ( , )iK H H 为核函数。选取径向基函数 RBF 

( radial basis function )的核函数为 
2

22( , ) e
iH

iK H 

   
 

H

H  ( 13 ) 

基于上述 SVR 数学公式推导，惩罚参数 和

核参数 δ 决定着 SVR 回归拟合性能。在实际应用

中，应使用较少训练集数量 a( 超级电容器历史工

作数据 )充分学习完成模型训练过程后准确预测

超级电容器剩余寿命。为此，本文将训练集数量

a 作为 1 种新优化变量，引入多目标优化算法

NSGA-II 来优化 SVR 的相关参数，以实现同时满

足训练集数量最少样本和预测精度最高的双目

标要求。 
3.2 NSGA-II 算法 

NSGA-Ⅱ算法[13]是 1 种用于解决多目标优化

问题的多目标优化算法。该算法是在寻找最优解的
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迭代过程中每一代种群个体间根据其支配关系进

行非支配排序；个体序值越小，越接近于最优解。

由于存在非支配排序序值相同的个体，引入拥挤度

概念，选择拥挤度较小的个体。同时，算法引进了

精英策略，将每代进化后得到的规模为 N 的子代种

群与规模为 N 的父代种群合并形成规模为 2N 的种

群；再对该种群中个体重新进行非支配排序和拥挤

度计算，选择最优规模为 N 的种群，以保证迭代过

程中前代优良个体的保存。 
基于上述分析，针对 SVR 方法存在训练集数

量与回归拟合精度之间的矛盾关系问题，提出

NSGA-II 与 SVR 组合的方法，以实现最少训练集，

且高回归拟合精度。 
3.3 NSGA-II-SVR 组合的寿命预测方法 

NSGA-II-SVR 方法实施流程如图 4 所示，实

施过程如下。 

 

图 4  NSGA-II-SVR 预测实施过程 
Fig. 4 Implementation process of NSGA-II-SVR prediction 

步骤一 性能退化数据集归一化处理。将充放

电循环次数、充放电时间平均值及本体容量整合为

数据集，归一化处理。为减小计算量，每隔 1 000
次充放电循环取值一次。根据目标函数 f1( a )，构建

训练集和测试集。 
步骤二 设置目标函数。以 SVR 训练集数量为

目标函数 f1( a )，利用实际容量和 SVR 预测值之间

的均方差 MSE( mean square error )作为预测误差建

立目标函数 f2( , )，即 

1

* 2
2

( )
1( , ) ( )

n

i i
i

f a a

f C C
n

 



  


 ( 14 ) 

式中，Ci
*为超级电容器预测电容值。 

步骤三 设置双目标优化参数。选取种群规模

为 30，最大迭代次数为 200，变量数量为 3，目标

函数数量为 2。 
步骤四 进入 NSGA-II-SVR 寻优流程。采用

NSGA-II 算法，以目标函数 f1( a )和 f2( , )同时最小

对 SVR 参数进行寻优、迭代，直至满足停止条件；

输出 Pareto 解集曲线；选择最优 Pareto 解，得到最

佳参数。 
步骤五 确定停止条件。假设 2 个 Pareto 解集

相隔 GAP( 表示相隔代数 )，则称这 2 个种群为相邻

GAP 代种群。若相邻 GAP 代种群距离小于可接受

相邻 GAP 代种群最小距离，则视为趋于稳定，且

连续 T 次保持这种稳定则算法停止[14]。GAP 和 T

的取值会影响算法的计算量和降低迭代次数。本文

中，GAP 设定为 5，Ｔ设定为 10。 
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4 剩余寿命预测算法对比分析 

为验证 NSGA-II-SVR 方法对超级电容器寿命

预测的有效性和准确性，利用性能退化数据测试集

进行验证，并应用其他超级电容器寿命预测方法对

超级电容器寿命进行同步预测，以对比分析预测结

果 。 以 容 量 预 测 值 与 实 际 值 的 均 方 根 误 差

RMSE( root mean square error )、平均绝对百分比误

差 MAPE( mean absolute percentage error )和相关系

数 R 作为评价剩余寿命预测方法的性能评价标准，

其计算公式分别为 

* 2
MSE

1 ( )
n

i i
i

R C C
n

   ( 15 ) 

*

APE
1 n

i i

i i

C CM
n C


   ( 16 ) 

* *

2 * * 2

( )( )

( ) ( )

n

i i
i

n n

i i
i i

C C C C
R

C C C C

 


 



 
 ( 17 ) 

式中， *C 为预测容值平均值。 
4.1 NSGA-II-SVR 方法预测结果与对比分析 

4 类超级电容器 NSGA-II-SVR 方法训练集数

量 a 和预测误差同时最小的最优组合选取见表 2，

将参数最优解引入 SVR 中并以测试集验证输出预

测结果。Pareto 解集如图 5 所示。 

表 2  NSGA-II-SVR 方法的最优组合解 
Tab. 2 Optimal combination solutions of NSGA-II-SVR 

method 

电容

类别 
a 

迭代

次数   ( ×10−2 ) MSE/ 
F2( ×10−4 ) 

Top1 34 35 100.000 3.433 5 414 
Top2 37 46 99.724 17.953 2 934 
Top3 43 53 100.000 2.197 1 468 
Top4 35 50 82.998 3.863 2 140 

选用 PSO-SVR 方法和 HGA-LSTM 方法与本

文所提方法进行比对。PSO-SVR 采用粒子群算法

改善了支持向量机回归的性能，具有较好的预测性

能。HGA-LSTM 方法将遗传算法与序列二次规划 

 

图 5  NSGA-II-SVR 的 Pareto 解集 
Fig. 5 Pareto solution set of NSGA-II-SVR 

算法 SQP( sequential quadratic programming )相结

合，改善了遗传算法易陷入局部最优解的问题，又

结合具有长期记忆能力的 LSTM，更容易学习样本

数据规律。采用控制变量法，以 NSGA-II-SVR 所

确定训练集数量、种群规模、迭代次数和其他参数

应用于 SVR、PSO-SVR 和 HGA-LSTM，其他参数

设置[10-11]见表 3。预测结果对比如图 6 所示。可知，

对于 Top2、Top3、Top4 这 3 类超级电容器来说，

NSGA-II-SVR 预测方法所得到 RMSE 均在 0.018 F
以下，MAPE 不超过 0.18%，相关系数 R 均在 0.998
以上。采用 SVR、PSO-SVR、NSGA-II-SVR 方法

进行超级电容器寿命预测，误差依次减小，表明通

过合适的寻优算法优化 SVR 参数有助于提高回归

预测精度。 

表 3  各种预测方法参数设置 
Tab. 3 Parameter setting of various prediction methods 

预测算法 参数设置 

SVR  =10， =0.01 

PSO-SVR[11] 学习因子 l1=1.5、l2=1.7 

HGA-LSTM[10] 学习率初始值为 0.005，下降因子为 0.8，

下降周期为 100 

不同寿命预测方法的预测性能见表 4。对于 4
类超级电容器来说，NSGA-II-SVR 方法的 RMSE、

MAPE 约为 HGA-LSTM 方法的 1/7~1/3，表明 SVR
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方法在小样本数据分析中更有优势。 

 

图 6  超级电容器剩余寿命预测结果 
Fig.6 Prediction results of remaining life of supercapacitor 

表 4  超级电容器剩余寿命预测结果评价指标 
Tab. 4 Evaluation indexes for remaining life prediction 

results of supercapacitors 

类别 预测方法 RMSE/F MAPE/% R 

Top1 

SVR 0.089 7 0.876 8 0.945 96 
PSO-SVR 0.110 4 1.148 5 0.944 52 

NSGA-II-SVR 0.024 9 0.217 6 0.989 65 
HGA-LSTM 0.153 2 1.655 3 0.945 24 

Top2 

SVR 0.374 3 3.178 4 0.597 23 
PSO-SVR 0.105 3 1.092 3 0.986 92 

NSGA-II-SVR 0.017 1 0.174 1 0.999 19 
HGA-LSTM 0.056 7 0.480 1 0.991 29 

Top3 

SVR 0.111 1 1.073 8 0.929 33 
PSO-SVR 0.036 7 0.391 3 0.997 39 

NSGA-II-SVR 0.015 8 0.160 8 0.998 25 
HGA-LSTM 0.039 9 0.399 6 0.975 62 

Top4 

SVR 0.061 1 0.607 1 0.959 71 
PSO-SVR 0.104 2 0.981 3 0.978 37 

NSGA-II-SVR 0.014 6 0.144 6 0.998 21 
HGA-LSTM 0.049 6 0.565 6 0.981 12 

为进一步验证 SVR 在超级电容器剩余寿命预

测的优越性，将 BP 神经网络和 LSTM 神经网络分

别用 NSGA-II 算法优化并对寿命预测结果进行对

比分析。Pareto 解集和最优组合解如图 7、图 8 和

表 5 所示。对比分析可知：( 1 )NSGA-II-SVR 预测

超级电容器剩余寿命所需要训练集数量、迭代次数

和预测误差均比另 2 种方法小；( 2 )虽然对于 Top2
类超级电容器来说，NSGA-II-SVR 预测误差比

NSGA-II-BP 预测误差略大 1.2405×10−5 F2，但训练

集数量仅为 37 组，比 NSGA-II-BP 所需训练集数

量少 22 组；( 3 )NSGA-II-SVR 在训练集数量为 38
组时，预测误差为 2.48×10−4 F2，比 NSGA-II-BP
预测误差小 3.12×10−5 F2。 

 

图 7  NSGA-II-LSTM 的 Pareto 解集 
Fig. 7 Pareto solution set of NSGA-II-LSTM 

 

图 8  NSGA-II-BP 的 Pareto 解集 
Fig. 8 Pareto solution set of NSGA-II-BP 
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表 5  3 种方法的最优组合解 
Tab. 5 Optimal combination solutions of three methods 

类别 预测方法 a 
迭代

次数 
MSE/ 

F2( ×10−4 ) 

Top1 
NSGA-II-SVR 34 35 5 414 

NSGA-II-LSTM 74 79 3 149 
NSGA-II-BP 49 122 7 207 

Top2 
NSGA-II-SVR 37 46 2 934 

NSGA-II-LSTM 48 60 8 571 
NSGA-II-BP 59 86 2 792 

Top3 
NSGA-II-SVR 43 53 1 468 

NSGA-II-LSTM 49 107 1 200 
NSGA-II-BP 49 169 1 685 

Top4 
NSGA-II-SVR 35 50 2 140 

NSGA-II-LSTM 40 46 9 814 
NSGA-II-BP 53 124 2 916 

4.2 模型泛化验证 
为了验证本文所提出的 NSGA-II-SVR 预测模

型的泛化性，使用美国国家航空航天局卓越预测中

心 NASA 提供的锂电池数据集进行验证。该实验

数据的研究对象是容量为 2 A·h 的 18650 钴酸锂电

池，与超级电容器老化趋势不同，所以选用此数据

可以更好地反应预测模型在同类任务中的适用性。

选取 B0006 电池的数据进行验证，根据文献[15]以
恒流放电过程中提取等压降放电时间作为 NSGA- 
II-SVR 预测模型的输入量，B0006 电池容量作为输

出量。Pareto 解集和预测结果如图 9 所示。由图 9( a )
可以得到 NSGA-II-SVR 预测 B0006 电池寿命的最

优组合解为训练集数量 a = 73、惩罚参数 = 85.101、

核参数 = 1.0×10−3。预测结果的 RMSE、MAPE 和

R 分别为 0.021 876A·h、1.676 2%、0.988 5，预测

效果较好，可以证明 NSGA-II-SVR 具有较强的 

 

图 9  NSGA-II-SVR 泛化实验结果 
Fig. 9 Results of generalization experiment for 

NSGA-II-SVR prediction model 

泛化能力。 

5 结语 

以 2.7 V/10 F 超级电容器为研究对象，搭建高

温 加 速 老 化 实 验 测 试 平 台 ； 利 用 Pearson 及

Spearman 相关系数法，得到了充放电时间平均值

与充放电循环次数 2 个外特征量 H 与本体容量 C
之间具有强相关的非线性关系，以此构建了超级电

容器性能退化数据集。利用超级电容器性能退化数

据集，以外特征量 H 为输入向量，容值 C 为对应

的输出向量，相较于其他超级电容器寿命预测方法

的预测结果，NSGA-II-SVR 能够实现少训练样本

数 据 和 高 精 度 寿 命 预 测 的 双 目 标 要 求 。 通 过

NSGA-II 分别寻优 SVR、LSTM 和 BP，比对预测

结果，NSGA-II-SVR 所需训练集数量和预测误差

均小于另 2 种方法，验证了所提出改进方法在预测

超级电容器剩余寿命方面具有优势。利用 NASA
的锂电池老化数据集，进一步验证了本文所提

NSGA-II-SVR 寿命预测方法具有较强的泛化性。 
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