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基于鲸鱼算法优化 CNN 对叉车电池 SOH

进行预测 
徐泽明(中国电源学会学生会员)，李凯昂，顾玉琦，赵 超 

(浙江农林大学光机电工程学院，杭州 310000) 

摘要：铅酸电池健康状态 SOH(state of health)是铅酸电池可靠运行的重要指标，针对叉车电池的健康状态预

测精确度低的问题，提出了 1 种基于鲸鱼算法 WOA(whale optimization algorithm)的卷积神经网络 CNN(convol- 
utional neural networks)预测模型 WOA-CNN。该模型以 CNN 作为基础模型，为了进一步优化 CNN 模型的性能，

引入鲸鱼算法作为 1 种全局优化方法，通过搜索空间中的最优解来优化 CNN 的权重和偏差。为了验证 WOA-CNN
模型的有效性，使用了叉车电池的实际数据集进行实验。实验结果表明，WOA-CNN 在预测叉车电池 SOH 时，

相比于未优化的 CNN，均方误差、均方根误差、平均绝对误差、平均绝对百分比误差分别降低了 29.4%、19.7%、

41.5%、19.5%；相比于传统的反向传播 BP(back propagation)神经网络，分别降低了 42.2%、31.1%、64.7%、54.8%，

具有更小的预测误差、更高的准确性和稳定性。WOA-CNN 预测模型为电动叉车电池健康管理提供了有力的支

持，从而延长电池寿命，并提高叉车的可靠性。 
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Predicting SOH of Forklift Batteries Based on CNN  
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Abstract: The state of health (SOH) of lead-acid batteries is an important indicator for their reliable operation. A 
prediction model based on convolutional neural networks (CNN) optimized by the whale optimization algorithm (WOA) 
was proposed to solve the problem of low prediction accuracy of SOH of forklift batteries. First, CNN was taken as the 
basic model for the WOA-CNN model. Then, to further optimize the performance of the CNN model, the WOA 
algorithm was introduced to optimize the weight and bias of CNN by searching the optimal solution in space. To verify 
the validity of the WOA-CNN method, experiments were conducted using a real data set of forklift batteries. 
Experimental results show that the WOA-CNN model reduced the mean square error, root mean square error, mean 
absolute error and mean absolute percentage error in predicting the SOH of forklift batteries by 29.4%, 19.7%, 41.5% 
and 19.5% respectively compared with the unoptimized CNN neural network, and it reduced these errors by 42.2%, 
31.1%, 64.7% and 54.8% respectively compared with the traditional BP neural network, exhibiting smaller prediction 
errors, higher accuracy and higher stability. The WOA-CNN prediction model provides strong support for the battery 
health management of electric forklifts, thus extending the battery life and improving the forklift reliability. 

Keywords: Forklift battery; state of health (SOH); whale optimization algorithm (WOA); convolutional neural 
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叉车主要用于装卸货物、堆存货物，在仓储、

制造等短距离运输领域的应用范围十分广泛[1]。

铅酸电池是电动叉车的主要电源之一，其生产技

术成熟、可靠性高、生产成本低、环境适应性强。
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电池储 存 和 提 供 电 能 的 能 力 由 健 康 状 态 SOH 
(state of health)这一指标表示，该指标反映了电池

在使用过程中的老化程度和性能退化情况 [2]。

SOH 不仅会影响其使用寿命和性能，而且随着

SOH 的降低，电池难以满足电动叉车的供能要

求，并进一步引发安全问题。因此，研究预测铅

酸电池的 SOH 对科学管理和安全使用蓄电池具

有重要意义[3]。 
目前，SOH 的预测模型大致可分为 3 种类型。

第一种是基于电池原理的电化学模型和等效电路

模型。然而，电化学模型涉及大量热力学和动力学

方程，预测过程比较复杂[4]；等效电路模型由于监

测设备成本高、测试条件严格且参数识别困难，因

此在在线应用方面存在一定的限制[5]。第二种是基

于统计方法的高斯回归模型和统计滤波模型。高斯

模型需要训练的参数较多，增加了模型计算的复杂

性[6]；统计滤波模型在非稳态的电池工作系统中可

能出现算法不稳定的问题，因此存在一定的局限

性，并且此方法直接预测 SOH 比较困难，需要大

量的样本数据[7-8]。第三种是基于数据驱动的方法，

主要包括支持向量机、极限学习机和神经网络。卷

积神经网络 CNN(convolutional neural networks)在
SOH 预测方面具有更高的准确性和更强的鲁棒  
性[9-12]；支持向量机的 SOH 快速准确估计方法具备

较高的估计精度[13-14]。 
与锂电池相比，铅酸蓄电池的结构、成分和

工作原理均有较大不同。因此，难以用锂电池

SOH 的预测模型直接预测铅酸蓄电池的 SOH， 
无法提供较高的预测精度和适用性。针对上述问

题，本文提出 1 种基于鲸鱼算法 WOA(whale opti- 
mization algorithm)的 WOA-CNN 铅酸电池 SOH
预测模型。该方法利用卷积神经网络对电池 SOH
的影响因素进行特征提取，快速捕捉数据的特征

信息与数据间的相关性，然后构建 WOA-CNN 预

测模型对参数进行优化以提高网络的全局搜索

能力和学习效率，最后实现对铅酸电池 SOH 的

精确预测，为全面评估电动叉车电池健康状态提

供理论依据。 

1 预测叉车电池 SOH 的 WOA-CNN

模型的提出 

1.1 卷积神经网络 

CNN 结构如图 1 所示[15]，在 CNN 模型的学习

过程中，卷积层利用卷积核从输入样本中提取特

征，并将这些特征作为下一层的输入，卷积层计算

式为 

: 1( )i i i+gc f b   +x   (1) 

式中： f 为激活函数； 为卷积核； : 1i i+gx 为 i 到

1i + g  的特征向量； g 为卷积核的大小； b 为偏

置项。CNN 具有独特的局部相关性和权值共享结

构，这种结构使得 CNN 能够从输入中提取特征和

降低数据维度，从而减少模型中的特征参数数量和

复杂度[16]。铅酸电池的数据具有时序性并呈现非线

性关系，CNN 的这些特性可以提高模型的效率与

预测准确性。 

 

图 1 卷积神经网络结构示意 
Fig. 1 Schematic of CNN structure 

得到特征矩阵G ， 1 2 6[ , , , ]c c c G ，接着经过

池化层，池化层经过采样获得更小维度的特征，即 

1 2 1max( , , , )n gN c c c      (2) 

此处使用的是其最大值，最后将池化层提取的

特征输入到全连接层进行特征融合和压缩，并利用

激活函数对输入样本进行最终的分类或回归分  
析[3]。在电动叉车工作的过程中铅酸电池的电压、

电流和温度的数据均是随时间变化的，这些变化与

电池的 SOH 密切相关，即在局部时间段内，电压、

电流和温度与相同的 SOH 预测值之间存在一致的

关系。因此，本文利用卷积神经网络对铅酸电池在

不同时间点的电压、电流和温度数据建立的数据集

进行训练，以学习电压、电流和温度与 SOH 之间
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的复杂关系，从而实现对铅酸电池的 SOH 进行  
预测。 

鉴于卷积神经网络在部署时存在效率低的问

题，为了提高其性能，本文采用 WOA 对卷积神经

网络进行优化。WOA 通过模拟鲸鱼的行为和迁徙

策略，能够在搜索空间中进行全局探索，并迅速收

敛于全局最优解。 
1.2 鲸鱼算法 

WOA 是一种模拟座头鲸狩猎行为的启发式优

化算法，其具有较高的全局搜索能力、较快的收敛

速度、较好的鲁棒性和适应性且易于实现和应   
用[17]。该算法主要由泡泡网攻击和搜索猎物 2 个阶

段组成[18]。 

1.2.1 泡泡网攻击 
该阶段分为包围猎物和螺旋更新位置 2 个步骤。 
(1)包围猎物 
WOA 假设座头鲸在发现猎物的位置后会围绕

着猎物游动。由于无法确定猎物的位置，该算法假

定当前的最佳位置就是目标猎物或最接近猎物的

位置，接着其他搜索代理会尝试改变自己的位置，

以成为最佳搜索代理[19]。其数学公式分别为 

1 ( ) ( )r it t  D C X X   (3) 

s 1( 1) ( )i t t   X X A D   (4) 

式中： 1D 为待求解个体与随机鲸鱼的距离向量；

s ( )tX 为第 t 次迭代时某随机鲸鱼的位置向量；t 为

迭代次数； ( 1)i t X 为当前鲸鱼 i 的位置向量；C 和

A 为系数向量，计算公式分别为 

(2 1)r a A   (5) 

2rC    (6) 
式中： a 为线性收敛因子； r 为区间[0, 1]中的随

机值。 
(2)螺旋更新位置 
鲸鱼在攻击猎物时有其独特的攻击路径，就像

螺旋运动，其数学表达式分别为 
*

2( 1) ( ) e cos(2π )mk
i t X t k D   X   (7) 

*
2 ( ) ( )iD X t t  X   (8) 

式中： * ( )X t 为第 t 次迭代时的最佳位置； m 为常

数，用于确定对数螺旋的形状，通常取 1； k 为

随机数，取值范围为[-1, 1]； 2D 为当前状态下的

最优解。 
当座头鲸追逐猎物时，它会形成 1 个收缩的圆

圈，并沿着螺旋状路径移动，其数学模型为 
*

*

<0.5
( 1)

( ) e cos(2π ) 0.5i mk

X D p
t

X t k D p

   
 

*

            　  

　　

A
X

≥

  (9) 
式中： *X 为最优位置；D 为当前鲸鱼位置与目标

猎物位置之间的距离； D* 为当前鲸鱼位置与全

局最优位置 *X 之间的距离； p 为区间[0, 1]的随

机数。 
根据式(5)对猎物进行收缩包围后，当距离猎物

的系数 1A  时，鲸鱼个体会朝着最优位置逐渐逼

近；在 1A  的前提下， A 越大，鲸鱼个体越能在

较大的空间范围内游动，WOA 的全局优化能力就

越强； A 越小，鲸鱼个体就能在更小的空间内搜

索，仔细寻找猎物，使得鲸鱼算法具有更强的局部

寻优能力[20]。 

1.2.2 搜寻猎物 
鲸鱼实际上是根据彼此的相对位置，通过随机

搜索对方的位置来发现猎物的。为了驱使搜索代理

远离本地鲸鱼，WOA 引入了 1 个随机值 A ，该值

大于等于或小于 1，其数学模型为 

rand( 1)X t D   X A  (10) 

randD X  C X   (11) 

式中： ( 1)X t  为鲸鱼个体在 1t  次迭代后的新位

置； randX 是随机位置向量；X 为鲸鱼个体在 t 次迭

代后的位置。 
1.3 鲸鱼算法优化的卷积神经网络 

尽管卷积神经网络的结构参数(如层数、池

化方法、激活函数等)在选择过程中可以基于经

验进行决策，但训练过程中的初始参数(如迭代

次数、批量大小和学习率)并没有明确的选择规

则。这可能导致训练后的卷积神经网络陷入局部

最优解[21-22]。 
综上所述，本文结合 WOA，提出了 WOA-CNN

预测模型来提高 CNN 的全局搜索能力和收敛速
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度，以获得 CNN 模型的全局最优参数，并对应最

佳适应度值，WOA-CNN 模型的流程如图 2 所示。 

 

图 2 WOA-CNN 模型的流程 
Fig. 2 Flow chart of WOA-CNN 

本文采用 WOA 对 1 个卷积层的卷积核数量

m 、大小 s 、训练批次大小 batch 、学习率 进行

优化，将上述 4 个参数映射为每个鲸鱼个体的空间

向量位置，第 n 头鲸鱼的位置为 

( , , batch , )i i i i iX m s   (12) 

WOA-CNN 工作的具体步骤如下。 

(1)数据预处理，对采集到的数据进行归一化

处理。 

(2)数据集划分，将数据集按 3:1 的比例分为训

练集和测试集。 

(3)鲸群初始化，本文将鲸群种群个数设为 30，

迭代次数 N 设为 20。 

(4)捕食行为，捕食行为的具体步骤为： 

步骤 1 对每只鲸鱼的位置进行更新，根据式(7)

更新个体鲸鱼位置； 

步骤 2 计算更新位置后鲸鱼的适应度值，使

用更新后的 CNN 结构参数，分别在训练集和测试

集上进行训练与测试，筛选出与当前一代最佳适应

度值相对应的鲸鱼位置，并计算适应度值； 

步骤 3 判断结束条件，判断迭代次数是否满

足 t N ，如果不满足条件，则重新进行迭代计算，

只有在满足条件时，局部深度搜索才会结束。 

(5)进行猎物搜寻，经过 N 次迭代优化操作后，

鲸群找到了平均损失值最小的一代，这一代对应的

鲸鱼位置就是全局最优解，即猎物位置。 

(6) 模 型 重 构 ， 得 到 全 局 最 优 鲸 鱼 的 位 置

( , ,batch , )i i i i iX m s  后，使用最优的卷积核数量、

大小、训练批次和学习率这 4 个参数重新构建 CNN

模型，并分别在训练集和测试集上进行训练与测

试。 

1.4 WOA-CNN 预测 SOH 框架 

基于 CNN 框架和 WOA 优化方法，可以构建

铅酸电池 SOH 预测的框架，如图 3 所示。具体实

现过程如下： 

(1)使用电动叉车电池管理系统获取电动叉车

工作过程中铅酸电池的电压、电流、温度等参数，

对电流、电压、温度数据进行预处理； 

(2)对获取的电池数据进行预处理并划分为训

练集与测试集； 

(3)利用 WOA 优化 CNN 算法的初始参数，建

立 WOA-CNN 铅酸电池的 SOH 预测模型； 

(4)将测试集数据分为不同样本输入训练好的

SOH 预测模型，进行铅酸电池 SOH 预测算法的测

试验证。 

 

图 3 SOH 预测框架 
Fig. 3 Framework for SOH prediction 
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2 基于WOA-CNN模型的数据集构建 

2.1 铅酸电池 

本文选择 D-600 型铅酸电池进行试验，将采集

到的 75%的数据设为训练集，25%设为测试集。其

主要技术参数见表 1。 

表 1 D-600 型铅酸电池参数 
Tab. 1 Parameters of D-600 lead-acid battery 

参数 数值 
额定电压/V 48 

额定容量/(A·h) 600 

充电电流/A 0.8 

放电电流/A 1.2 

放电电压范围/V 2.6~4.8 

2.2 数据采集 

铅酸电池 SOH 通常可以通过容量或内阻来进

行预测。然而，在电动叉车电池管理系统中，无法

通过在线方式实时获取铅酸电池的容量和内阻信

息。因此，在电动叉车的运行过程中进行 SOH 的

估算时，直接通过测量容量或内阻来衡量铅酸电池

的 SOH 是不可行的。 
电压、电流和温度是铅酸电池最基本的参数，

也是电动叉车电池管理系统可以实时采集到的数

据。在对铅酸电池采集到的数据进行分析后，发

现电动叉车运行过程中的电压、电流和温度曲线

会随着电动叉车工作状态的变化而变化。因此，

本文以铅酸电池放电过程中的电压、电流和温度

的数据作为 WOA-CNN 预测模型的输入，并将

SOH 作为输出。 
本文的电动叉车电池数据集包含了 5 组叉车

电池的测试数据，每个电池组由 24 块 D-600 型铅

酸电池构成。在室温 25 ℃、充放电倍率为 0.3C、

SOC 的上下限为 20%~80%之间的条件下，以标准

恒流恒压充放电协议循环试验获得数据，并将每组

测试数据随机分成 50 个样本。 
本文从容量的角度定义 SOH 并实现对其进行

预测，模型参数设置见表 2。 

表 2 WOA-CNN 模型参数 
Tab. 2 Parameters of WOA-CNN model 

参数 数值/型号 
输入层 电压、电流、温度 
卷积层 Filters=64 

全连接层 Unit=1 
激活函数 ReLU 

优化器 Adam 

2.3 SOH 的定义 

SOH 用于描述电池的剩余容量和性能与其初始

容量和性能之间的比例关系，以评估电池的健康程度

并预测其寿命。电池容量是指电池存储电荷的能力，

本文从容量角度来定义 SOH，并将电动叉车工作过

程中铅酸电池的电压、电流、温度作为输入，通过

WOA-CNN 模型实现对铅酸电池的 SOH 的预测。 

2.4 模型的评价 

为了定量评价鲸鱼算法优化卷积神经网络的

有效性和准确性，本文采用均方误差 MSE(mean sq- 

uare error)、均方根误差 RMSE(root mean square 

error)、平均绝对误差 MAE(mean absolute error)和

平均绝对百分比误差 MAPE(mean absolute percent- 

tage error)作为 WOA-CNN 模型的性能评价函数，

分别表示为 
2

MSE
1 ( )i iE x t
M

    (13) 

2
RMES

1 ( )i iE x t
M

    (14) 

MAE
1

i iE x t
M

     (15) 

MAPE
1 i i

i

x t
E

M t


    (16) 

式中：M 为样本的数量； ix 和 it 分别为第 i 个样本

的预测值和实际值。 

3 基于WOA-CNN模型预测铅酸电池

SOH 结果分析 

3.1 WOA-CNN 模型的训练迭代 

WOA-CNN 模型在训练迭代过程中的适应度
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值见表 3。较小的适应度值表示解的质量更好，根

据表 3 的数据可以观察到，从第 9 次迭代开始适应

度值不再发生变化。这表明当适应度值为 0.010 808
时，卷积神经网络的初始化参数达到了最优状态，

优化后得到的参数为：卷积核的数量 16m  、大小

3 3s   、训练批次 30batch  、学习率 0.001  。 

表 3 WOA-CNN 模型适应度值 
Tab. 3 Adaptation values of WOA-CNN model 

迭代次数 适应度值 
1 0.011 587 
2 0.011 587 
3 0.011 587 
4 0.011 587 
5 0.011 587 
6 0.011 273 
7 0.011 273 
8 0.011 273 

9~20 0.010 808 

3.2 WOA-CNN 模型的预测结果 

完成训练后，WOA-CNN 模型首先对即将退役

的铅酸电池与正在工作的电池进行预测，结果如 
图 4 所示。可以看出，退役电池 SOH 低于 12%，

最低达到 5.31%，电池已经无法正常工作；工作电

池 SOH 大于 60%，最大值为 98.43%，这与  

 

图 4 WOA-CNN 预测结果对比 
Fig. 4 Comparison of WOA-CNN prediction results 

WOA-CNN 预测值十分接近，证明了此模型的可 
行性。 

为了直观反映算法性能，对输出误差取绝对

值。通过观察图 5 中的数据分布，可以看到预测值

的趋势和实际值非常相似，并且在大部分数据点上

非常接近。其中，退役电池误差最大值为 0.10%，

最小值为 0；工作电池误差总体不超过 0.10%，最

大值为 0.10%，最小值为 0。这意味着通过该预测

模 型 得 到 的 结 果 与 实 际 情 况 比 较 吻 合 ， 表 明

WOA-CNN 模型预测 SOH 的效果较好。 

 

图 5 WOA-CNN 总体预测误差 
Fig. 5 Overall WOA-CNN prediction errors 

为了验证此模型的准确性，本文选取了 2 组工

作电池进行 SOH 预测，结果如图 6 所示。 

由图 6(a)和(c)可见，电池的预测值与实际值比

较接近；由图 6(b)可见，测试电池 1 预测误差最大

值为 0.980 0%，最小值为 0.010 0%；由图 6(d)可见，

测试电池 2 预测误差最大值为 0.830 0%，最小值为

0.020 0%。总体而言，测试电池的 SOH 大多处于

50%以上，整体呈现出较好的健康状态，这与

WOA-CNN 模型预测结果所反映的电池状况形成

呼应，进一步验证了 WOA-CNN 模型在铅酸电池

SOH 预测方面的准确性和可靠性。 
为了进一步验证 WOA-CNN 预测模型的准确

性，本文选取测试电池 3 并使用未优化的 CNN 与

BP 神经网络对铅酸电池 SOH 进行预测。WOA- 
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CNN 预测模型与未优化的 CNN 模型和 BP 神经网

络模型预测误差的对比如图 7 所示。由图 7 可见，

WOA-CNN 模型的预测误差最小，最大为 0.060 0%，

最小为 0.000 9%；BP 神经网络模型的预测误差最大，

最大为 0.120 0%，最小为 0.020 00%；CNN 模型的

预测误差介于两者之间，最大为 0.110 0%，最小为

0.020 0%。这进一步验证了 WOA-CNN 模型在铅酸

电池 SOH 预测方面的准确性和可靠性。 

 

图 6 WOA-CNN 在测试电池中的预测结果及误差 
Fig. 6 WOA-CNN prediction results and errors for  

test batteries 

针对这 3 种模型的预测结果，本文进行了量

化评估，并利用模型评价指标对它们进行了分析

和对比。WOA-CNN 预测模型与 BP 神经网络模

型和 CNN 模型进行对比训练后的评价结果见  
表 4。 

 

图 7 WOA-CNN，BP 和 CNN 预测结果对比 
Fig. 7 Comparison of prediction results among WOA-CNN, 

BP, and CNN 

表 4 模型预测性能分析 
Tab. 4 Analysis of model predictive performance 

模型 
评价指标 

MSE RMSE MAE MAPE 

WOA-CNN 0.152 2 0.390 1 0.315 1 0.038 3 

CNN 0.215 6 0.485 7 0.538 6 0.047 6 

BP 0.263 2 0.565 9 0.893 2 0.084 7 

由表 4 可知，与 CNN 模型和 BP 神经网络模

型相比，WOA-CNN 预测模型在所有指标上均表现

出明显的改进。具体而言，相对于 CNN 模型，

WOA-CNN 预测模型 MSE、RMSE、MAE、MAPE

分别降低了 29.4%、19.7%、41.5%、19.5%；相对

于 BP 神经网络模型，WOA-CNN 预测模型 MSE、

RMSE、MAE、MAPE 分别降低了 42.2%、31.1%、

64.7%、54.8%，表明 WOA-CNN 预测模型具有更

高的估计精度。 
Sun 等[3]提出 1 种基于 CNN-BiLSTM-Attention

模型的铅酸电池的 SOH 预测方法，预测结果显示，

预测误差在 3%左右；胡晨等[23]利用深度神经网络

算法建模，对铅酸电池 SOH 进行估算，结果显示

预测误差在 1%~5%之间；刘润兴等[24]设计了 1 种

铅酸电池健康状态评估装置，运用交流注入法对电

池进行交流阻抗谱的采集和测量，结果显示预测整

体误差为 2%，最大误差小于 8%，这一结果进一步

验证了 WOA-CNN 模型在铅酸电池预测方面的优

越性和可靠性。 
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4 结语 

利用 WOA 对卷积神经网络初始参数进行优

化，建立了 WOA-CNN 模型，将电池的电压、电

流和温度作为输入，以退役电池和工作电池对预

测模型进行测试，利用测试电池 1 与测试电池 2

进行验证。实验结果显示，测试电池 1 与测试电池 2

的 SOH 预测误差控制在较低水平，最大值分别仅

为 0.980 0%和 0.830 0%。进一步通过测试电池 3

开展多模型对比实验，结果表明：WOA-CNN 模型

的预测性能最优，最大误差为 0.060 0%；未优化的

CNN 模型预测误差介于 WOA-CNN 与 BP 神经网络

之间；传统 BP 神经网络模型的预测误差最大，达到

0.120 0%。因此，本文提出的鲸鱼算法优化的卷积神

经网络在铅酸电池 SOH 预测上相比传统 BP 算法具

有更优秀的性能，预测精度更高，效果更出色。 
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