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摘要：开展电动汽车充电设备核心器件的可靠性评估，保障充电设备安全稳定运行变得越来越重要。提出 1
种先进的预测方法来估计充电设备最重要的部件之一——电源中电解电容的健康状态并预测其剩余使用寿命。

根据电容损耗数据，融合 Verhulst 模型和指数模型作为最终的经验模型，并利用无迹卡尔曼滤波 UKF(unscented 
Kalman filter)生成粒子滤波 PF(particle filter)的建议分布来跟踪退化路径。针对粒子贫化问题，采用改进磷虾群

KH(krill herd)算法优化残差重采样步长，提高预测精度。在电解电容退化数据上的实验表明，与传统粒子滤波

算法相比，在预测时间点 t=80 h 时，预测均方根误差 RMSE(root mean square error)从 2.79 下降至 0.37、95%水

平下的置信区间宽度从 34 h 下降至 4 h；同时，与 KH-UKF-PF 相比，RMSE 下降了 27.5%，所提方法可提供更

高的剩余使用寿命预测精度。 
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Abstract: It is becoming increasingly important to carry out reliability evaluation on core devices in the electric 
vehicle charging equipment, so as to ensure the safe and stable operation of the charging equipment. An advanced 
prediction method is proposed to estimate the state of health of electrolytic capacitor in the power supply which is one 
of the most important components in the charging equipment, and its remaining useful life (RUL) is also predicted. 
According to the capacitance loss data, the Verhulst model and exponential model are combined as the final empirical 
model, and unscented Kalman filter (UKF) is used to generate a recommended distribution of particle filter (PF) to track 
the degradation path. Aimed at the problem of particle impoverishment, an improved krill herd (KH) algorithm is used 
to optimize the residual resampling step and improve the prediction accuracy. The results of experiments on the 
electrolytic capacitor degradation data show that compared with those of the traditional PF algorithm, the root mean 
square error (RMSE) of prediction result decreases from 2.79 to 0.37 at the prediction time point of 80 h, and the 
confidence interval width at the 95 % level decreases from 34 h to 4 h. At the same time, compared with that of the 
KH-UKF-PF algorithm, the RMSE decreases by 27.5%, indicating that the proposed method can provide higher 
prediction accuracy of RUL. 

Keywords: Power supply; electrolytic capacitor; life prediction; unscented Kalman filter (UKF); krill herd (KH) 
algorithm; particle filter (PF) 
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为保证系统的高效运行和避免潜在的巨大经

济损失，安全关键设备剩余使用寿命 RUL(remain-



电    源    学    报 
 

216  第 24 卷 

 

ing useful life)的预测研究已成为预测健康管理

PHM(prognostics and health management)中最重要

的研究领域之一[1]。RUL 预测可使用数据驱动方

法、基于模型方法来实现[2]。其中，基于模型的方

法涉及显式数学函数来描述系统的物理和失效模

式，此方法中的退化模型通常由经验模型和分析模

型建立。但是对于复杂系统，特别是当系统运行在

噪声或不确定的环境中时，很难建立精确的分析模

型[3]。因此，基于模型方法中的退化模型通常由经

验模型构建。 
目前电子元件在实际中被广泛应用，关于其

RUL 评估的研究，包括电池[4]、MOSFETs[5]、电容[6]，

已经成为日益关注的焦点。在这些关键的电子元件

中，电容通常被用作电源单元的滤波元件，而电源

单元是充电设备中非常重要的子部件，因此，亟需

开发 1 种便于电源电解电容 RUL 评估的方法，为

了避免基于数据的方法的局限性，大多数研究采用

了传统的粒子滤波器 PF(particle filter)和卡尔曼滤

波器 KF(Kalman filter)等方法。文献[7]提出了 1 种

结合指数退化模型的 KF，用于电解电容的 RUL 预

测；文献[8]基于 PF 的预测框架实现了 RUL 的精

确估计；文献[9]基于 Wiener 退化模型，提出了 1
种两阶段电解电容的 RUL 预测方法，并在 NASA
数据集上验证了有效性；文献[10]利用长短期记忆

LSTM(long short-term memory)网络预测了电解电

容的 RUL，具有较高的预测性能，但 LSTM 网络

对训练数据量要求较大。传统 PF 是预测电解电容

RUL 的有效工具，但传统 PF 存在粒子退化等缺

点，会严重降低其性能。为选择合适的建议分布以

改善粒子退化问题，文献[11]提出了 1 种改进的 PF，

采用无迹卡尔曼滤波 UKF(unscented Kalman filter)
生成传统 PF 中方差较小的建议分布，以预测锂离

子电池的 RUL 并估计其健康状态 SOH(state of 
health)。此外，重采样也是抑制粒子退化的有效方

法，但重采样的引入会使常规 PF 受到粒子贫化的

严重影响，为改善这一不足，文献[12]使用支持向

量回归粒子滤波器的改进 PF 来估计 SOH 并预测锂

离子电池的 RUL。在此基础上，电解电容的预测  
算法有待进一步研究，以扩大其应用范围，如非线

性和非高斯系统的预测，同时需要提高预测的精度。 
基于上述考虑，本文基于 PF 框架提出 1 种改

进电解电容剩余寿命预测方法。通过将 Verhulst 模

型和指数模型融合作为最终经验模型，以提升对电

解电容退化趋势的响应灵活性和适应性。同时，本

文利用 UKF 为 PF 框架生成适合的小方差建议分

布，然后采用改进磷虾群 IKH(improved krill herd)
算法细化重采样的搜索区域以缓解粒子贫化，提升

预测性能。 

1 IKH-UKF-PF 预测框架 

1.1 UKF-PF 架构 

本文以 PF 为基础，提出 1 种新型预测方法来

估计电解电容的 RUL，所提方法框架如图 1 所示。

利用电解电容的退化数据集，首先建立经验模型，

并基于 UKF 生成方差较小的建议分布，以改进重 

 
图 1 IKH-UKF-PF 预测框架 

Fig. 1 Framework of IKH-UKF-PF prediction  
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要性抽样步骤。在获得粒子的重要性权重后，应用

改进磷虾群算法对搜索区域进行细化，以缓解重采

样中的粒子贫化。 

首先，需建立合适的经验退化模型，其参数初

始值可根据训练电解电容数据确定。然后用状态方

程和测量方程初始化粒子，即 

1( )
( )

k k k

k k k

x f x w

y h x v
 

  
  (1) 

式中：xk 和 yk 分别为 k 时刻电解电容的退化状态变

量和电解电容的实际测量值；f(⋅)为状态转移函数；

h(⋅)为观测函数。假设状态为高斯随机向量，其过

程噪声和测量噪声的统计特性分别为 ~ (0, ),k kw G Q  

~ (0, )k kv G R ，其中，Qk 和 Rk 分别为过程噪声和

测量噪声的方差。随后，执行重要性采样以获得

粒子的重要性权重，并基于该重要性权重对粒子

进行采样。 

1.2 UKF 算法 

传统 PF 采用转移先验分布作为建议分布，其

具有便于数学拓展的优点，但也忽略了可用于调整

重要性权重和减小方差的最新测量值。为融合最新

观测值以提高建议分布的质量，应用 UKF 生成具

有小方差的建议分布，其在 KF 框架下使用尺度无

迹变换 SUT(scale unscented transformation)来处理

均值和协方差的非线性变换。使用 UKF 生成的建

议分布包含最新测量值，可提高 RUL 预测的精度。

UKF 算法步骤如图 2 所示。 

1.3 IKH 算法 

UKF 算法的多次迭代会增大权重的方差，少

数粒子的权重会变得很大而其他粒子的权重会变

小，此为粒子退化。因此在 PF 框架中引入重采样

过程，可改善粒子退化，但重采样过程会保留权重

较大粒子、略去权重较小粒子，导致重采样后的粒

子几乎均由少数粒子生成，降低了粒子的多样性，

继而不可避免地会出现粒子贫化的新问题，使得后

验概率密度函数无法被充分表达，从而降低了预测

精度。因此，本文将 IKH 算法用于优化 UKF-PF

的残差重采样，使粒子尽可能地移动到实际位置邻 

 

图 2 UKF 算法步骤 
Fig. 2 Steps of UKF algorithm 

域，缩小重采样区域，增加粒子的多样性，提高重

采样的精度。系统状态由 1 组粒子组成，在搜索区

域以适应度函数值作为评价准则。为了衡量种群的

进化程度，适应度函数定义为 

2
fitness pred

1( ) exp [ ( ) ( )]
2

f x y x y x
R

    
 

 (2) 

式中：R 为观测噪声协方差；y(x)为最新的观测值；

ypred(x)为预测观测值。 
每个粒子即磷虾个体的位置受 3 种运动的影

响，在这 3 种运动的作用下，粒子状态不断更新，

使粒子分布集中在拟合函数极值附近。 
磷虾群 KH(krill herd)算法模拟了磷虾在海洋

中的行为，其具备在局部搜索和全局搜索之间保持

适当平衡且调节参数少的优点。KH 算法中，磷虾

个体 Xi 的位置变化更新表达式为 
v

Iter+1 Iter Iter
r,

1
( )

N

i i i j j
j

X X V u l


     (3) 

式中： Iter
r,iV 为速度变量；Nv 为变量数；uj 和 lj 分别

为第 j 个变量的上、下限值。 
速度变量 Iter

r,iV 受 3 种运动的影响，分别是磷虾

的诱导运动 Iter
ind,iV 、觅食运动 Iter

frg,iV 和随机扩散运动
Iter

dif ,iV [13]，可表示为 
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Iter Iter Iter Iter
r, ind, frg, dif ,=i i i iV V V V    (4) 

根据 Gandomi 和 Alavi 的研究可知[13-14]，传统

KH 算法存在磷虾个体间信息交流不足的问题。本

文受粒子群算法中粒子更新的启发，在 KH算法中，

对磷虾个体进行部分随机选择，以增强磷虾群之间

的信息交流。即在更新过程中，随机选择磷虾种群

的一半以式(3)更新速度，另一半更新方式为 
Iter Iter best best

r, 0 r, 1 1 2 2

max min
0 max

max

= + ( ) ( )i i i i iV V C r X X C r X X

t
t



 
  

   



 


 

  (5) 
式中：ω0 为线性递减的惯性权重，ωmax=0.9，ωmin= 
0.4；C1 和 C2 均为常数，分别取 C1=1.2、C2=0.8；

r1 和 r2 为随机因子，均在[0, 1]内取值； best
iX 为磷

虾个体 i 的局部最优位置； bestX 为当前所有磷虾个

体最优位置。 
由式(4)可知，IKH 算法将磷虾个体本身的“惯

性”寻优、个体局部优势及种群全局优势有效结

合，显著增强了磷虾种群内部的信息交流，进一步

弥补了算法的不足。 
由此，获得了 1 个高质量的建议分布以最小化

其方差，并通过 IKH 优化算法缩小重采样的范围，

二者组合能够显著提高预测精度。 

2 基于 IKH-UKF-PF 的电解电容剩余

寿命预测 

2.1 经验退化模型 

基于退化数据集，需要建立合适的电解电容经

验退化模型。目前使用最多的是指数模型，虽然指

数模型具有简单、参数少等优点，但其对退化数据

的拟合精度并不理想。为提高模型的拟合度和灵活

性，本文利用 MATLAB 2022b 中的曲线拟合工具，

根据电容损耗随老化时间的变化趋势，采用如表 1
所列的 4 种模型对数据进行拟合，模型中 a、b、c、

d 和 f 均为模型待拟合参数。其中 Verhulst 模型为

德国生物学家 Verhulst 研究生物繁殖规律时提   
出[15]，常用于具有离散状态的过程预测，如种群预

测、生物增长、繁殖预测、产品寿命等，该模型可

表示为 

0( )
0

/( )
1 [ / ( ) 1]e a t t

a b
p t

a bp  
 

 (6) 

式中：p0 为 p(t)的初值；t0 为预测的起始时间。 

表 1 经验退化模型 
Tab. 1 Empirical degradation model 

模型类型 模型表达式 

模型 1 指数

模型 l ( ) ebtC t a   

模型 2 二次

多项式模型 
2

l ( )C t at bt c     

模型 3 指数

模型和多项

式模型的 
融合模型 

2
l e( ) btC t a ct dt f       

模型 4 
Verhulst 模型

和指数模型

的融合模型 

0l ( )
l 0

/( ) e
1 { / [ ( )] 1}e

dt
a t t

a b
C t c

a b C t    
  

 

根据 Verhulst 模型的常用领域，该模型具有良

好的预测能力。因此，Verhulst 模型可以与常用的

指数模型相融合，以提高经验模型的性能。 

通过在数据集上拟合计算，4 个候选模型的均

方 根 误 差 RMSE(root mean square error)分 别 为

1.661、1.732、1.506 和 1.319。基于此，本文将 Verhulst

模型与指数模型相融合，作为电解电容的经验退化

模型，使模型更具鲁棒性和灵活性。 

2.2 寿命预测与评估 

2.2.1 数据处理 
为估计经验模型参数，选择 1 个电容作为测试

数据，其他电容作为训练数据，得到经验模型的初

始参数。本文选取 NASA 对电解电容进行的加速  

老化试验数据集[7]中的 1 号∼5 号电解电容作为参

数估计的训练数据。采用非线性最小二乘回归方法

得到经验模型的拟合参数 a、b、c、d 的估计值，

初始参数见表 2。 

本文以 10 h 的时间步长进行状态估计和 RUL

预测，其中失效阈值是电容下降 16%的预定义临界
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值。结束时间 EOL(end of life)为预测的电容损耗百

分比轨迹超过失效阈值的时间。为获得电解电容的

RUL，需用第 i 个粒子计算电解电容的 EOL，该粒

子表示为
pROL

i
tR 。将

pRUL
i

tR 定义为 

p pRUL ROL p 1, 2, ,i i
t tR R t i N   　　  (7) 

式中：tp 为开始执行预测的时间常数；
pRUL

i
tR 为第 i

个粒子在 tp 时刻的剩余使用寿命。 

表 2 初始化模型参数 
Tab. 2 Parameters of initialized model 

t0 a b c d 

60 2.714×10-2 7.021×10-4 -4.310×10-1 -7.844 
80 3.015×10-2 9.299×10-4 -2.210×10-1 -18.944 
100 2.883×10-2 8.997×10-4 -2.727×10-1 -4.567 
120 3.128×10-2 9.481×10-4 -2.571×10-1 -9.337 

因此，RUL 的概率密度函数可以表示为 

p p p p pRUL 0: RUL RUL( ) ( )
N

i i i
t t t t t

i

p R y R R    (8) 

式中：
p0:ty 为从初始时刻 0 到当前时刻 tp 的观测数

据序列；
p

i
t 为第 i 个粒子在 tp 时刻的重要性权重；

δ 为狄拉克函数；
pRULtR 为 tp 时刻电解电容的真实

剩余使用寿命。 
通过计算得到 N 个粒子的 N 次退化曲线跨越

失效阈值的时间，进而得到 RUL 的概率分布。 

2.2.2 性能分析 
为验证所提方法的性能，在 MATLAB 2022b 上

将所提预测算法用于电解电容的 RUL 预测，并用

Verhulst 模型和指数模型的融合模型(模型 4)估计

SOH。本文将 6 号电解电容作为测试单元来验证所提

出的算法。首先，将本文方法与文献[16]中的代表性

RUL 预测方法——KF 算法进行比较，同时本文也实

现了 UKF 算法用于电解电容 RUL 预测，对三者进行

对比分析。然后，将每个粒子提供的 RUL 值的均值

作为本文方法的预测结果，对比结果见表 3。最后，

通过与实际 RUL 的对比可以看出，本文方法比 KF
和 UKF 算法的预测结果更准确，预测性能优于 KF
和 UKF 方法。 

表 3 KF、UKF 算法和所提算法的对比 
Tab. 3 Comparison among KF, UKF and proposed method 

预测算法 KF UKF IKH-UKF-PF KF UKF IKH-UKF-PF KF UKF IKH-UKF-PF KF UKF IKH-UKF-PF 
预测 

时间点/h 
60 80 100 120 

预测 RUL/h 120.33 114.86 109.15 97.62 92.48 88.27 72.86 70.39 68.04 52.06 49.33 48.44 
实际 RUL/h 108 88 68 48 

 
为进一步验证所提预测方法的优越性，将使用

传统 PF 算法获得的预测结果与所提方法的性能进

行了对比。不同时间点使用传统 PF 算法和所提方

法的 SOH 估计和 RUL 预测的结果如图 3 所示。图

3 中显示了从 4 个不同预测时间点预测 RUL 的 4

条预测曲线和相应的概率分布。预测从 t=60 h 开

始，最后一个时间点是 t=120 h，其中预测间隔设

置为 20 h。很明显，随着预测时间点的逐渐向前，

RUL 的概率分布函数 PDF(probability distribution 

function)变窄。但是可以看出，传统 PF 算法的概

率分布的宽度均比较宽，RUL 预测不够精确。 

由图 3 可见，与传统 PF 算法相比，所提方法

对电解电容 RUL 的 PDF 要窄得多。为了清晰说明 

 
图 3 传统 PF 和本文算法在 60、80、100 和 120 h 的 RUL

预测结果和状态估计对比 
Fig. 3 Comparison of RUL prediction results and state 

estimation at time points of 60, 80, 100 and 120 h between 
traditional PF algorithm and proposed algorithm 



电    源    学    报 
 

220  第 24 卷 

 

算法的预测性能，使用 RMSE 对算法进行评价， 比
较 结 果 见 表 4 ， 其 中 RUL 的 置 信 区 间 CI(con-  
fidence interval)为 95%置信水平下的区间，CI 的宽

度为上限和下限之差。在不同的预测时刻，从

RMSE 值和 CI 宽度可以看出，与传统 PF 算法相比，

本文方法预测的 CI 宽度和 RMSE 值大幅减小， RUL
预测精度大幅提高。例如预测在 t=80 h 开始时，本

文方法预测的 CI 从 PF 算法的[73, 107]变为[86, 
90]、CI 宽度从 34 减为 4、RMSE 值从 2.79 下降至

0.37，进一步证明了本文方法的优越性。 
表 4 传统 PF 算法与本文方法的对比 

Tab. 4 Comparison between conventional PF algorithm and proposed algorithm 

预测算法 PF IKH-UKF-PF PF IKH-UKF-PF PF IKH-UKF-PF PF IKH-UKF-PF 
预测 

时间点/h 
60 80 100 120 

RMSE 3.14 0.43 2.79 0.37 2.57 0.28 2.04 0.17 
RUL 的 CI [90, 128] [105, 110] [73, 107] [86, 90] [53, 82] [67, 70] [36, 58] [47, 49] 

实际 RUL/h 108 88 68 48 
CI 宽度/h 38 5 34 4 29 3 22 2 

 
此外，本文还进行了相应的消融实验，其中

UKF-PF 算法和 KH-UKF-PF 算法的预测结果对比

如图 4 所示。图 4 给出了 6 号电解电容在 60、80、

100 和 120 h 时的预测曲线和预测 RUL 的 PDF，详

细对比结果见表 5。将其结合表 4 和图 3 可知，一

方面，与采用传统的 PF 算法相比，使用 UKF 算法

得到方差较小的建议分布确实可以获得更准确的

预测结果，当 t=80 h 时，相较于传统 PF 算法，

UKF-PF 算法预测的 RMSE 值从 2.79 降至 0.98，

CI 宽度明显减小，从 34 h 减小至 13 h。另一方面，

在采用 IKH 算法优化重要性权重的计算后，对预

测方法进行了进一步改进，改善了重采样中的粒子

贫化，很明显，优化方法 IKH-UKF-PF 的 RMSE
小于 UKF-PF 的 RMSE，如 IKH-UKF-PF 使 t=60 h
时预测的 RMSE 降低了 0.8，超过了 UKF-PF 预测

RMSE 的一半以上，这表明优化后的方法可以提高

算法的精度。同时，从表 5 结果可知，本文的改进

KH 算法比原 KH 算法性能更优。 

 

图 4 UKF-PF 和 KH-UKF-PF 在 60、80、100 和 120 h 的

RUL 预测结果和状态估计对比 

Fig. 4 Comparison of RUL prediction results and state 

estimation at time points of 60, 80, 100 and 120 h between 

UKF-PF and KH-UKF-PF algorithms 

表 5 UKF-PF 和 KH-UKF-PF 方法的对比 
Tab. 5 Comparison between UKF-PF algorithm and KH-UKF-PF algorithm 

预测算法 UKF-PF KH-UKF-PF UKF-PF KH-UKF-PF UKF-PF KH-UKF-PF UKF-PF KH-UKF-PF 
预测时间点/h 60 80 100 120 

RMSE 1.23 0.61 0.98 0.51 0.73 0.48 0.54 0.36 
RUL 的 CI [97, 112] [105, 111] [82, 95] [86, 91] [63, 72] [66, 70] [46, 52] [47, 50] 

实际 RUL/h 108 88 68 48 
CI 宽度/h 15 6 13 5 9 4 6 3 

 
从以上仿真验证可知，本文所提方法优于目前 常用的电解电容 RUL 预测方法，可作为电解电容
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RUL 的 1 种优秀预测方法。 

3 结语 

本文提出了 1 种新的预测算法来估计电解电容

的 SOH 和预测 RUL。该方法在 PF 框架下应用 UKF
生成建议分布，并考虑到预测精度的进一步要求和

重采样步骤中粒子贫化的问题，增加了 1 种优化方

法，即在传统 PF 算法的基础上，使用 IKH 算法改

进了重采样的搜索范围。最后，比较了所提新方法

与传统 PF、UKF-PF 和 KH-UKF-PF 算法获得的预

测性能。结果表明，该方法预测的 RUL 的概率分

布比传统 PF 算法预测的 RUL 的概率分布更集中，

预测鲁棒性和稳定性更好，优化后的 IKH-UKF-PF
算法可缩小重采样范围、提高粒子多样性，能提供

更准确的电解电容状态估计和 RUL 预测。后续将

进一步通过自适应调整样本数等优化方法计算最

少有效粒子数来减少计算量，提升计算效率，便于

电解电容寿命在线预测部署。 
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