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摘　 要： 为了提高 ＧＲＵ神经网络模型预测锂离子电池剩余使用寿命时的准确性，提出基于 ＰＣＡ⁃ＧＷＯ优化的 ＧＲＵ模型，并应用于

锂离子电池剩余寿命预测。 结果表明，与传统 ＧＲＵ模型相比，经 ＰＣＡ⁃ＧＷＯ算法优化的 ＧＲＵ模型具有更高的预测精度。 预测起始

点为原始数据 ９０％时，预测精度达到最大，对应的均方根误差ＲＭＳＥ为 ０．００４ ９、平均绝对误差ＭＡＥ为 ０．００３ ６、决定系数 Ｒ２ 为 ０．９８６ ３。
关键词： 锂离子电池； 剩余使用寿命预测； ＧＲＵ； 灰狼算法； 主成分分析

中图分类号： ＴＭ９１２ 文献标识码： Ａ ｄｏｉ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．０２５３⁃６０９９．２０２４．０４．０１８
文章编号： ０２５３⁃６０９９（２０２４）０４⁃００９５⁃０５

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｒｅｍａｉｎｉｎｇ Ｕｓｅｆｕｌ Ｌｉｆｅ ｏｆ Ｌｉｔｈｉｕｍ⁃Ｉｏｎ Ｂａｔｔｅｒｉｅｓ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＣＡ⁃ＧＷＯ⁃ＧＲＵ

ＬＩ Ｙｕ， ＺＨＵＯ Ｘｉａｏｊｕｎ， ＬＩＵ Ｙａｎｇ， ＬＩ Ｃｈｏｎｇｙａｎｇ
（Ｃｈａｎｇｓｈａ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｙ Ｃｏ．， Ｌｔｄ．， Ｃｈａｎｇｓｈａ ４１００１２， Ｈｕｎａｎ， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＧＲＵ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ
（ＲＵＬ） ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ⁃ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ， ｔｈｅ ＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＣＡ⁃ＧＷＯ ａｎｄ ｔｈｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＧＲＵ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ＰＣＡ⁃ＧＷＯ⁃ＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｔａｒｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ ９０％ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃａｎ ｒｅａｃｈ ｔｈｅ
ｈｉｇｈｅｓｔ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＲＭＳＥ ｏｆ ０．００４ ９， ＭＡＥ ｏｆ ０．００３ ６， ａｎｄ Ｒ２ ｏｆ ０．９８６ ３．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｌｉｔｈｉｕｍ⁃ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ； ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ （ＲＵＬ） ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ； ＧＲＵ； ｇｒａｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ （ＧＷＯ）； ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ （ＰＣＡ）

　 　 锂离子电池具有快速充电、长寿命、高能量密度和

无记忆效应等特点，在各领域大量使用。 但是，随着电

池充放电次数和工作时长增加，电池容量逐渐下降。
为了保障电池安全性能，对电池剩余使用寿命

（ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ，ＲＵＬ）进行预测十分关键。 目前

使用的 ＲＵＬ预测方法主要分为经验退化模型预测方

法、浅层方法、深度学习方法以及融合预测方法［１］。
深度学习方法中，主要采用循环神经网络（ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）和卷积神经网络（ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）进行学习与预测［２⁃５］，但 ＲＮＮ 成

本高且存在长期依赖问题，ＣＮＮ 在时序特征处理受

限。 将一些优化算法引入神经网络对电池剩余使用寿

命的预测将会提升预测效果。 数据驱动方法直接利用

监测数据建模，具有便捷性及普适性，将其应用于深度

学习方法中，所建模型适应性更强。 本文提出基于

ＧＲＵ（ｇａｔｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ）神经网络模型的 ＲＵＬ预测方

法，利用灰狼算法（ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ＧＷＯ）对神经

网络进行全局优化，提高预测效果和稳定性。 此外，还
采用主成分分析方法 （ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）对原始数据进行处理，有效利用输入信息并提高

预测精度，验证数据驱动预测方法的优越性。

１　 基于数据驱动的电池剩余使用寿命预测

锂离子电池剩余使用寿命预测涉及利用过往退化

信息完善模型，通过分析过往数据预测之后的退化趋

势，准确估算锂离子电池 ＲＵＬ。
长短期记忆网络（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）

模型在长序列模型预测中应用较为广泛。 在 ＬＳＴＭ 的
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环状结构单元里，遗忘门、输入门以及输出门担当着极

其关键的功能，它们协作处理过去时刻的隐含层状态

和现在时刻的输入信息。 这些结构中，控制信息流转

的调节器核心部分由 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数和乘法操作的结合

体组成。 该算法初始阶段利用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数将输入数

据缩放到 ０～１ 范围内，即归一化处理，接着利用乘法

操作来决定输入信息的筛选与忽略比例，其中数值为

０代表完全忽略信息，数值为 １ 代表完全保留信息。
信息筛选机制包括遗忘门、输入门和输出门的相互作

用，能有效筛选并保留关键信息，同时忽视无关信息，
达到长序列学习的目的。

基于 ＬＳＴＭ 模型，文献 ［ ６］提出了 ＧＲＵ 架构。
ＧＲＵ与 ＬＳＴＭ的核心区别在于其内部循环单元体的

架构。 ＬＳＴＭ是借助遗忘门、输入门和输出门三种门

控机制，对输入信息及前一时刻隐含层信息进行选择

性保留或遗忘；ＧＲＵ 简化了架构，仅利用更新门和重

置门两个调控机制便实现了与 ＬＳＴＭ 相近的性能［７］。
这种简化方法不仅加快了计算效率，节省了存储资源，
也让模型的训练过程更易操作。 因此，ＧＲＵ 在处理时

序数据时表现出更高的效率。 ＧＲＵ 循环体单元的内

部结构［８］见图 １，图中ｈ ｔ为当前时刻隐含层的激活状

态，φ 为 ｔａｎｈ激活函数，ｈｔ 为当前时刻的隐含层状态，
ｈｔ－１为上一时刻的隐含层状态，ｒｔ 为重置门，ｚｔ 为更新

门。 通过图 １可以直观理解 ＧＲＵ模型的工作原理。

图 １　 ＧＲＵ循环体单元内部结构

ＧＲＵ循环单元由重置门和更新门构成。 它们输

入的信息是当前输入和前一层隐状态，随后由权重矩

阵乘法和 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数处理，计算它们的值。 在这里，
更新门的工作是调节前一时刻信息流入当前时刻的程

度，更新门的值越趋近 ０，其对前一时刻信息遗忘越彻

底。 更新门的计算公式为：
Ｉｚ ＝ ｗｚｘｔ ＋ ｕｚｈｔ －１ （１）

ｚｔ ＝ σ（ Ｉｚ） （２）
式中：ｗｚ、 ｕｚ 均为权重； ｘｔ 为当前时刻的输入；σ 为

ｓｉｇｍｏｉｄ函数；Ｉｚ 为更新门激活函数的输入。
在 ＧＲＵ中，重置门决定了上一时刻信息被忽略的

程度，其值越趋近 １，对前一时刻的信息保存越完整。
对应的数学公式为：

Ｉｒ ＝ ｗｒｘｔ ＋ ｕｒｈｔ －１ （３）
ｒｔ ＝ σ（ Ｉｒ） （４）

式中：ｗｒ、ｕｒ 均为权重；Ｉｒ 为重置门激活函数的输入。
更新之后，通过重置门机制对前一时刻隐藏状态

产生影响。 采用重置门机制对前一时刻隐含层状态进

行调整，结合该状态与当前时刻的输入数据进行融合。
接着，启用适当的系数矩阵，执行合成信息的累计操

作。 经过这个阶段，便能收获一个全新的向量。 为了获

取即时状态下隐藏层的激活特征，所述向量需经过 ｔａｎｈ
激活函数加工，从而获得期望的输出。 计算公式为：

Ｉｈ ＝ ｗｘｔ ＋ ｕ（ ｒｉ☉ｈｔ －１） （５）

ｈ ｔ ＝ φ（ Ｉｈ ） （６）
式中：ｗ、ｕ 均为权重；☉为矩阵的 Ｈａｄａｍａｒｄ 积； Ｉｈ 为
ｔａｎｈ激活函数的输入。

处理即时隐含层状态时，更新门机制被巧妙地运

用。 更新不仅影响前一时刻的隐含层状况，亦同时触

及即时时刻隐含层的激活状况。 处理两种情况后，便
收获了各自相应的成果。 随后，对这两个结果进行合

并计算，得出当前时刻的隐含层状态。 数学表达式为：

ｈｔ ＝ （１ － ｚｔ）ｈｔ －１ ＋ ｚｔ ｈ ｔ （７）
　 　 在 ＬＳＴＭ和 ＧＲＵ的架构里，环形结构单元扮演了

至关重要的角色，它主要承担对传入信息进行深度挖

掘与加工的任务。 经过这一流程，循环单元能测算出

即时时刻的隐含层输出 ｈｔ。 一旦获得了隐含层输出，
便可将其传递至神经网络的输出层。 在解码阶段，透
过繁复的算术操作链，能获取神经网络的最终结果。
输出层计算公式为：

Ｉｙ ＝ ｗｙｈｔ （８）
ｙ ＝ σ（ Ｉｙ） （９）

式中：ｗｙ 为权重；ｙ 为神经网络的输出；Ｉｙ 为激活函数

的输入。
传统 ＧＲＵ模型运用梯度下降策略优化其权重，

由式（１） ～ （９）可以看出，ｗ ｚ、ｕｚ、ｗ ｒ、ｕｒ、ｗ、ｕ、ｗｙ 都是

ＧＲＵ模型需要训练的参数，将 ｔ 时刻 ＧＲＵ 的损失函

数 Ｅ ｔ 定义为：

Ｅ ｔ ＝
１
２
（ｙｔ － Ｙｔ） ２ （１０）

式中：Ｙｔ 为真实值；ｙｔ 为预测值。 则整个预测过程中

的预测误差 Ｅ 为：

Ｅ ＝∑
Ｔ

ｔ ＝ １
Ｅ ｔ （１１）

　 　 ＧＲＵ神经网络预测模型经过以上训练过程，按照

６９ 矿　 冶　 工　 程 第 ４４卷



所得最优权重进行预测，可较理想地实现预测功能，得
到较好的预测效果。

２　 ＧＲＵ算法寻优与机制优化

２．１　 灰狼算法

为提升 ＧＲＵ模型的预测准确性，通过深入对比相

关文献［７⁃８］，发现传统智能优化算法，如粒子群算法、
遗传算法、进化策略等，在实际应用中面临搜索效率低

下、对初始种群敏感以及难以有效处理长期依赖关系

等问题。 为了充分利用 ＧＲＵ 模型在处理长序列数据

时的高效性，并进一步提高模型在求解问题时的精确

度和收敛速度，选择了灰狼优化（ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，
ＧＷＯ）算法作为优化工具。

自然界中的灰狼是群居动物，它们的社会等级区

分严格，其等级制度如图 ２ 所示。 最上层的 α 级别最

高，它主要负责分配食物、决策狩猎等重要的事务，其
他狼要听从它的安排；第二层是 β 狼，它可以协助 α 狼

并承担沟通的作用，它还可以在 α 狼不在时顶替 α
狼。 第三层是 δ 狼，它的工作是调差、岗哨及看护等，
且它需要完全服从 α 狼和 β 狼。 第四层是 ω 狼，它的

主要工作是维持种群的关系协调，其适应度很低。

图 ２　 灰狼的社会等级制度

２．２　 主成分分析法

主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）是
一种主要应用于预测方向的预处理技术［９］。 它的工

作原理是将多个原始变量转换为几个可以代表原始数

据主要信息的关键成分，其中第一个主成分一般包含

最多的数据信息。 实际情况下，它的作用一般是降低

数据维度以及消除冗余，将高维数据转换为几个关键

主成分的低维数据。
锂离子电池的容量变化曲线存在许多噪声，这些

噪声的存在会使模型在预测时存在干扰，这对锂离子

电池 ＲＵＬ预测会产生不利影响。 为了降低噪声所产

生的影响，同时使计算复杂程度降低，本文选择主成分

分析方法对原始数据进行处理。 主成分分析法选取数

据时，对原始数据进行标准化处理：

Ｚ ｉｊ ＝
ｘｉｊ － ｘ ｊ

σ ｊ
　 （ ｉ ＝ １，２，…，ｐ） （１２）

式中：ｘｉｊ为第 ｉ 个评价对象的第 ｊ 个指标的取值；ｘ ｊ 为

均值；σ ｊ 为标准差；Ｚ ｉｊ为标准化数据矩阵。
计算特征向量 Ｒ：

　 　 Ｒ ＝ ［ｒｉｊ］ｐ， λｉＩ － Ｒ ＝ ０　 （ｉ ＝１，２，…，ｐ） （１３）

式中：ｒｉｊ为标准化数据 Ｚ ｉ 和 Ｚ ｊ 的相关系数；Ｉ 为单位

矩阵。 同时可得到 ｐ 个特征值 λ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｐ），将其

按照从大到小的顺序排列为：λ１≥λ２≥…≥λｐ≥０，可
分别求出对应的特征向量 ｅ ｊ。

第 ｋ 个主成分 Ｙｋ 的方差贡献率 ａｋ 为：

ａｋ ＝
λｋ

λ１ ＋ λ２ ＋ … ＋ λｐ
　 （ｋ ＝ １，２，…，ｐ） （１４）

则 Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｍ 的累计方差贡献率 ａ 为：

ａ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
λ ｉ

∑
ｐ

ｉ ＝ １
λ ｉ

（１５）

　 　 进行主成分分析的主要作用是减少变量个数，所
以分析之后的个数 ｍ 小于样本数量 ｐ。 ｍ 的范围一般

不会使累计贡献率小于 ８５％，只有这样才能确保损失

的信息少，同时达到减少变量个数的目的。
然后，确定主成分，计算各个主成分的得分值 Ｇ：
Ｇ ＝ ｅＴｉ Ｘ ｊ 　 （ ｉ ＝ １，２，…，ｍ； ｊ ＝ １，２，…，ｐ） （１６）

　 　 数据经过 ＰＣＡ处理后便可输入到模型中。
２．３　 ＰＣＡ⁃ＧＷＯ⁃ＧＲＵ预测模型整体框架

ＰＣＡ⁃ＧＷＯ⁃ＧＲＵ预测模型步骤如下：
１） 对原始数据进行预处理和归一化处理。
２） 通过 ＰＣＡ 分析归一化处理后的数据，累计贡

献率不小于 ８５％时作为 ＧＲＵ模型的输入。
３） 采用 ＧＷＯ 对 ＧＲＵ 模型进行优化，定义 ＧＲＵ

模型的学习率、隐藏节点个数、正则化参数作为 ＧＷＯ
的初始化参数。

４） 将 ＧＷＯ算法种群初始化。 根据灰狼的社会行

为进行迭代优化，更新灰狼种群，即 ＧＲＵ模型的参数。
５） 确定适应度值函数。 将灰狼个体中的初始参

数作为 ＧＲＵ模型的初始值，通过神经网络训练得到输

出值 ｏｋ 和希望输出值 ｙｋ。 其平均误差作为适应度值

函数 Ｆ。

Ｆ ＝ １
Ａ∑

Ａ

ｓ ＝ １
∑

ｎ

ｋ ＝ １
（ｙｋ － ｏｋ） ２ （１７）

　 　 ６） 依据式（１７）确定第一代灰狼适应度值，在狼

种群中选取 α， β 和 δ。
７） 更新 ＧＷＯ中的参数。
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８） 检查迭代次数是否达到设定值。 如果没有，则
返回第 ５步；如果完成，则获取 ＧＷＯ最优初始参数。

９） 最终对数据进行预测。

３　 实　 　 验

３．１　 数据集介绍

在湖南某新能源科技公司进行汽车退役电池充放

电循环实验，获得本文训练集和测试集数据。 实验使用

比克 ２．４ Ａｈ电池，实验过程中，电池以电流１．２ Ａ恒流恒

压充电至 ４．２ Ｖ，截止电流 ０．０４８ Ａ，静置３０ ｍｉｎ，再以

电流 ２．４ Ａ恒流放电至 ２．７５ Ｖ，再静置３０ ｍｉｎ。 重复以

上步骤，每 １０次循环测试后记录电池各项信息。
在所收集的电池数据中，训练集数据共 １１０ 个，测

试集数据共 １５个。 实验的输入特征为电池容量和循

环次数。 此外，为了探索不同起点下模型的性能，定义

预测起点 ＰＲＵＬ为：

ＰＲＵＬ ＝
Ｎｓｔａｒｔ
ＮＥＯＬ

× １００％ （１８）

式中：ＮＥＯＬ为电池的完整周期寿命；Ｎｓｔａｒｔ为电池从健康

状态到预测开始的位置所经历的循环次数。
为体现方案对比的公平性，ＧＲＵ 模型结构部分参

数设置如下：时间步长为 １，隐含层大小为 ２５６。
３．２　 方法对比实验验证

为了检验本文所提出方法的有效性，设计了对比

实验：利用不同神经网络或算法将训练集的所有数

据进行迭代处理，同时将测试集中拟合效果较好的

预测段作为实验结果的验证集。 本次对比试验采用

了 ＬＳＴＭ、 ＧＲＵ、 ＶＭＤ⁃ＰＳＯ⁃ＧＲＵ、 ＰＣＡ⁃ＧＷＯ⁃ＧＲＵ 共

４种模型。 以均方根误差 （ ＲＭＳＥ）、平均绝对误差

（ＭＡＥ）和决定系数 Ｒ２ 为评价指标，用于评价模型预

测的准确性：

ＥＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２ （１９）

ＥＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ （２０）

Ｒ２ ＝ １ －
ＲＳＳ
Ｒ ｔｏｔａｌ

（２１）

式中：ｙｉ 和 ｙ^ｉ 分别为电池放电容量的真实值和预测

值；ＲＳＳ为残差平方和；Ｒ ｔｏｔａｌ为总平方和；Ｎ 为样本数量。
Ｒ２ 越接近 １，说明模型能很好地解释因变量的变化，Ｒ２

越接近 ０，说明模型对因变量的变化没有解释能力。
实验过程中发现，大部分电池都经历了 ６００ 次左

右的充放电循环，且电池容量在总数据量 ８０％之后容

量参数发生较大变化。 为了对比验证不同方法的预测

效果，选择原始数据量的 ８０％作为预测起点，开展进

一步的实验，对测试集中效果较好的两个电池 ｂ１、ｂ２
进行展示，图 ３ 为不同预测方法对电池 ｂ１ 的预测效

果，表 １为不同测试方法的预测评价指标。

图 ３　 ｂ１电池预测效果对比

表 １　 不同预测方法的预测评价指标

电池名称 预测方法 ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

ＬＳＴＭ ０．０２８ ９ ０．０２７ １ ０．８６３ ３

ｂ１ ＧＲＵ ０．０２１ ３ ０．０１９ ４ ０．９２６ １
ＶＭＤ⁃ＰＳＯ⁃ＧＲＵ ０．０２０ ２ ０．０１９ １ ０．９３３ ４
ＰＣＡ⁃ＧＷＯ⁃ＧＲＵ ０．０１５ １ ０．０１４ ３ ０．９６２ ９

ＬＳＴＭ ０．０３２ １ ０．０３０ ３ ０．８３５ ４

ｂ２ ＧＲＵ ０．０２０ ７ ０．０１８ ９ ０．９３１ ２
ＶＭＤ⁃ＰＳＯ⁃ＧＲＵ ０．０１８ ４ ０．０１７ ５ ０．９４５ ３
ＰＣＡ⁃ＧＷＯ⁃ＧＲＵ ０．０１２ １ ０．０１１ ４ ０．９７６ ４

从表 １可以看出，４ 种方法中，ＰＣＡ⁃ＧＷＯ⁃ＧＲＵ 预

测性能最佳，ＬＳＴＭ 预测效果最差。 这可能是 ＰＣＡ 技

术将数据中一些噪声或冗余信息进行了消除，且 ＧＷＯ
优化算法的自适应调整机制对模型预测效果起到了优

化作用。 表明主成分分析以及 ＧＷＯ 算法对 ＧＲＵ 模

型具有较好的增强效果，使得优化模型预测电池剩余

使用寿命精确性更高。
３．３　 时间消融对比实验验证

继续使用上述数据以及训练模式，分别采用预测起

点 ６０％、７０％、８０％、９０％的历史容量数据预测剩余使用

寿命期间的容量走向。 ｂ２电池不同预测起点的预测结

果见图 ４。 结果表明，ｂ２电池不同时间段预测起点的预

测结果误差均较小。 通过观察发现，随着预测起点后

移，预测曲线与原始曲线之间的间隔越来越小，说明随

着预测起点后移，其预测误差值更低，预测效果更好。
ｂ２电池不同预测起点的预测评价指标如表 ２ 所

示。 预测起点 ９０％时预测效果最好，相应的 ＲＭＳＥ 为

０．００４ ９、ＭＡＥ为 ０．００３ ６、Ｒ２ 为 ０．９８６ ３。 同时发现，随
着预测起点后移，该神经网络的预测性能越理想，相对

误差更小。 且其整体性能都在合理范围内，充分展现

该神经网络预测模型的优越性能。
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（ａ） ６０％； （ｂ） ７０％； （ｃ） ８０％； （ｄ） ９０％

图 ４　 ｂ２电池不同预测起点的预测曲线

表 ２　 不同预测起点在测试集电池 ｂ２上的性能展示

预测起点 ／ ％ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

６０ ０．０２７ ４ ０．０２１ ８ ０．９７４ ７
７０ ０．０２０ ６ ０．０１８ ７ ０．９７４ ８
８０ ０．０１２ １ ０．０１１ ４ ０．９７６ ４
９０ ０．００４ ９ ０．００３ ６ ０．９８６ ３

４　 结　 　 论

建立了基于 ＰＣＡ 和 ＧＷＯ 算法优化的 ＧＲＵ 网络

预测模型，并应用其预测锂离子电池剩余使用寿命。
该模型能高效掌握锂离子电池容量的衰减规律，与基

于 ＬＳＴＭ、ＧＲＵ以及 ＶＭＤ⁃ＰＳＯ⁃ＧＲＵ 的预测模型相比，
该预测模型展现了卓越的预测性能，其预测均方根误

差 ＲＭＳＥ为 ０．０１２ １、平均绝对误差 ＭＡＥ为 ０．０１１ ４、决
定系数 Ｒ２ 为 ０．９７６ ４；时间消融实验结果表明，随着时

间起点推移，其预测效果更好，预测起点 ９０％时预测

效果最好，对应的 ＲＭＳＥ 为 ０．００４ ９、ＭＡＥ 为 ０．００３ ６、
Ｒ２ 为 ０．９８６ ３。
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