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摘  要：全钒液流电池(vanadium flow batteries，VFBs)在长期运行过程中，常因电解液体积失衡而引起异常容

量衰减。因此对其健康状态(state of health，SOH)进行准确预测，对维持系统稳定运行至关重要。本研究基于

电池循环老化数据，提出采用自适应变分模态分解与重构 (adaptive variational mode decomposition and 

reconstruction，AVMDR)方法，以处理电池老化过程中的容量再生现象，并将其应用于SOH时间序列分析。基

于相关性分析，重构了表征容量再生特征的波动函数F(t)与表征主体容量衰减趋势的主趋势函数M(t)。进而结合

两者特性，分别采用长短期记忆网络(long short-term memory，LSTM)和Transformer模型，构建融合神经网络

(integrated neural network，INN)模型。此外，通过概率分布计算以处理预测结果的不确定性问题。通过实验所

得老化数据验证了所提融合模型的可行性与有效性。结果表明：该模型在多时间尺度下的预测均方根误差

(RMSE)可保持在0.45%以内，在精度与稳定性方面均优于其他模型。
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Abstract: Vanadium flow batteries (VFBs) are susceptible to abnormal capacity decay due to 

electrolyte volume imbalance during long-term operation. Therefore, accurate state of health 

(SOH) prediction is essential for maintaining system stability. In this study, a battery cycle 

aging data-based method based on adaptive variational mode decomposition and 

reconstruction (AVMDR) is proposed to address the capacity regeneration phenomenon 

observed during battery aging. The proposed method is applied to state-of-health time-series 

analysis. Correlation analysis is employed to reconstruct a fluctuation function F(t) 

characterizing the capacity regeneration features and a main trend function M(t) representing 

the dominant capacity decay trend. An integrated neural network (INN) model is then 
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constructed by employing a long short-term memory (LSTM) network and a Transformer 

model to handle the distinct characteristics of functions F(t) and M(t), respectively. 

Furthermore, probability distribution calculations are performed to address the uncertainties in 

the prediction outcomes. The feasibility and effectiveness of the proposed hybrid model are 

validated using experimental aging data. Results demonstrate that the model maintains a root 

mean square error below 0.45% across multiple time scales, outperforming conventional 

models in both accuracy and stability.

Keywords: vanadium flow batteries; state of health; adaptive variational mode decomposition 

and reconstruction; long short-term memory; Transformer model

随着经济发展与工业化进程的不断加速，能源

需求持续增长。为减少化石能源开发利用所引发的

一系列环境问题，并保障经济可持续发展，能源结

构转型与可再生能源开发已受到广泛推动。全钒液

流电池(vanadium flow batteries，VFBs)是目前大

规模储能系统中最具应用前景的技术之一[1]。近年

来，VFB因其污染低、安全性高、循环寿命长、功

率与容量解耦等显著优势而备受关注[2]。

全钒液流电池的运行模式是 V2+/V3+与 VO2+/

VO2
+分别作为阳极电解液和阴极电解液溶解于硫酸

溶液[3]。与其他电池技术不同，该电解液中的氧化

还原反应无污染性(不含重金属)，避免了有害副产

物的生成，且系统可实现环境友好型管控[4]。电解

液与电堆相互隔离并分置于独立储罐，从而确保其

功率与容量特性不互耦[5]。尽管具有上述优势，目

前仍存在若干问题制约着该行业的深度发展。

探究电解液迁移机制对于构建精确的健康状态

(state of health，SOH)预测模型至关重要[6]。质子

交换膜虽可阻隔钒离子迁移，但目前尚无能实现

100%阻隔效果的隔膜。因此随着时间推移，钒离

子在正负极间持续进行跨膜传输，不同价态钒离子

在正负电解液中的自放电反应会导致容量衰减[7]。

Sun等人[8]通过渗流实验，借助动态装置，系统阐

释了自放电反应过程中各价态钒离子穿越Nafion膜

的迁移顺序，证实浓度差是影响钒离子跨膜传输的

主要因素。由于钒离子结合水分子数存在差异[9]，

长期运行过程中离子与水的交叉累积会逐渐形成浓

度差。Song等人[10]指出电解液黏度是导致电解液

失衡的主要原因，并发现较高电解液流速会引发并

加速电解液体积失衡。上述研究大多基于能量、动

量、质量与电荷守恒定律构建的偏微分方程组，从

离子扩散/迁移、水分子迁移及电解液失衡等微观

角度探讨了容量失衡与衰减的机理，形成了全面深

入的研究体系，这类模型因此被归类为微观机理模

型[11-12]。然而，建模过程的复杂性、难度及成本使

其难以实现大规模应用。

随着大数据与人工智能技术的广泛普及，宏观

机理模型应运而生。该类模型将整个电堆或储液罐

视为单一质点，通过建立电池参数与容量衰减的关

联，显著降低了计算复杂度。本团队Xiong等人[13]

开发了基于钒离子互串的容量衰减模型，该模型在

监测容量失衡状态方面被证明具有高度有效性。此

外，本团队[14]还提出了一种数据驱动方法，将流速

变量集成至全钒液流电池建模中，通过采用不同电

流与流速的循环实验设计，验证了模型的可行性、

有效性与鲁棒性。结果表明：该模型在宽泛运行区

间内均表现良好，电压预测误差始终保持在0.023 V

以下。

随时间推移，正负电解液体积会因多重反应的

叠加效应而出现失衡。若该失衡问题未获解决，可

能导致容量衰减甚至彻底耗尽[15]。因此，绝大多数

全钒液流电池系统需进行定期维护，主要通过电解

液混合或再平衡手段恢复可用容量[16]。由此可见，

全钒液流电池健康状态监测不仅对系统长期稳定运

行至关重要，更是保障储能系统稳定性与可靠性的

关键所在。

本研究基于宏观机理，提出了一种融合自适应

变分模态分解与重构 (adaptive variational mode 

decomposition and reconstruction，AVMDR)与集

成神经网络的健康状态估计模型，用于表征容量再

生现象。通过AVMDR对SOH时间序列进行分解，

并依据相关性重构得到表征容量再生的波动函数F

(t)与表征容量衰减的主趋势函数M(t)，通过实验获

取了多个循环老化数据。结果表明，本集成模型在
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多个时间尺度上均展现出卓越性能，表明本研究方

法具有强稳定性，有效提升了模型的精度与鲁棒

性。相较于其他方法，本模型始终保持最佳性能表

现，能够有效应对长期运行中复杂多变的工作状

况，有望为推动全钒液流电池储能领域的发展提供

技术支撑。

1 实验数据

1.1　实验数据简述

VFB的运行基于泵送系统驱动正负电解液通过

管道传输至电堆，并在电堆内发生电化学反应，实

现了电池的充放电功能。正极电解液主要包含四价

与五价钒离子，负极电解液则由二价与三价钒离子

构成。由于质子交换膜无法实现电解液的完全隔

离，正负钒离子会相互穿透迁移，该现象称为自放

电反应[17-19]。通过实验获取的数据可精确表征电池

自放电反应的外部行为特征。

本工作搭建了如图1所示的全钒液流电池实验

平台，并设计开展了电池老化实验。该平台由电池

测试系统、上位机及单电池系统构成。其中单电池

系统包含单体电池、导流管路、蠕动泵和储液罐。

电堆内部的端板、集流体、双极板与边框等组件均

由湖北华夏智晟新能源科技有限公司提供。电解液

初始容量为30 mL，蠕动泵流速设定为50 mL/min。

容量衰减实验采用恒流恒压(CCCV)充电方式启动：

先以1.8 A恒定电流充电至电压达1.7 V，随后维持

该电压直至电流降至0.2 A；之后电池静置1 min。

接着进行恒流恒压放电：以1.8 A恒定电流放电至

电压降至0.5 V，随后转入恒压放电直至电流降至

0.2 A；最后电池再次静置1 min。以上全部步骤构

成一个完整循环，实验共计92次循环。

电池容量在每次充/放电结束时采用安时积分

法(即库仑计数法)进行计算，如式(1)。

SOH =
Ci

C0

=
∫ Idischargedti

∫ Idischargedt0

(1)

式中，Ci和C0分别为当前循环的实际容量和初

始额定容量；ti和 t0分别为当前循环和初始循环在相

同倍率下从满电状态放电至截止电压的放电时长。

如图2所示，随着循环次数的增加，SOH逐渐

下降。这主要是由于不同价态钒离子在质子交换膜

中的扩散系数存在差异，扩散系数越大代表离子迁

移速率越高。按扩散系数从大到小排序，依次为：

V2+、VO2+、VO2
+和V3+[8]。随着电池循环老化，正极

电解液浓度逐渐升高，而负极电解液浓度逐渐降

低。水分从含水量较高、溶质含量较低的负极向含

水量较低、溶质含量较高的正极迁移，从而引发容

量失衡现象，最终导致电池容量衰减和系统性能下

降。为准确掌握正负极电解液的混合时间，需提前

采取有效措施保障全钒液流电池系统的稳定性和可

靠性。在此基础上，精准预测多时间尺度下的SOH

变化趋势具有重要意义。

1.2　容量再生机理及其信号表征

全钒液流电池在循环过程中出现的“容量再

生”现象，通常表现为SOH在总体衰减趋势上的

局部短暂回升，其物理成因主要来自以下几方面。

①电解液局部再平衡：泵送、流动不均匀或温度梯

度导致的电解液局部混合，短时间内改善离子分

布，引起容量暂时恢复。②离子重分布与浓度弛

豫：充放电后离子在膜/电极界面的非均匀分布会

随静置或低电流运行逐渐弛豫，导致可用容量短暂

提升。③温度波动的影响：温度变化影响离子迁移

速率与反应动力学，从而引起容量表现的短期波

动。④膜状态暂时恢复：某些运行条件下(如流速

图1　VFB实验平台

Fig. 1 VFB experiment platform
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图2　全钒液流电池SOH衰退曲线

Fig. 2　VFB SOH decay
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调整、压力变化)，膜内水合状态或离子通道可能

发生可逆性改变，影响容量输出。

这些过程具有时间短、可逆(或准可逆)、与运

行条件相关性强的特点，因此在SOH序列中表现

为围绕长期衰减趋势的波动。模态分解后，这些短

期波动被提取为高频或中频分量。而低频分量则对

应由电解液整体体积失衡、钒离子跨膜净迁移、膜

结构不可逆老化等长期机制主导的容量衰减趋势。

2 方 法

2.1　VMD的原理

变分模态分解(variational mode decomposition，

VMD)在模态混叠现象方面具有优异的应对能力，

常被应用在不同领域。作为一种自适应信号处理方

法，本部分选用VMD来应对电池容量衰减问题，

通过式(2)对SOH衰减曲线进行分解。

SOH (t ) = { IMF1 (t )… IMFK (t ), RES(t ) } (2)

式中，IMF i (t ) ( i = 1, 2…K )为分解后的K个具

有适当带宽的本征模态函数分量。RES(t)为残余

分量。

VMD的工作原理是先建立变分约束模型，再

通过希尔伯特变换将优化后的模型转化为SOH时

间序列，如式(3)所示[20]。

min
ì
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î
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ü
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∑
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K 


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s.t∑
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uk (t ) = f (t )

(3)

式中，K是模态分解的次数，αk (t )为分解后的

本征模态函数，ωk是 IMFi的频率，j为虚数单位，∗
为卷积函数，∂(t )为一阶时间倒数，δ (t )为狄拉克

函数。

然后再引入拉格朗日算子 λ和二次罚项 γ求解

变分约束模型，如式(4)所示。

L { uk,ωk,λ } = λ(t ),x (t ) -∑
k = 1

K
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
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式中，< >为内积算法，uk，ωk，λ的参数由拉

格朗日函数更新。根据Parseval定理，通过更新初

始化参数 u 1
k (ω )，ω1

k (ω )，λ1
k (ω )，得到迭代参数

如式(5)~(7)所示。

un + 1
k (ω ) =

f (ω ) -∑
i < k

ân + 1
i (ω ) -

λ̂n (ω )
2

1 + 2λ(ω - ωn
k )2

(5)

ωn + 1
k =
∫

0

∞

ω ||un + 1
k (ω )

2
dω

∫
0

∞

||un + 1
k (ω )

2
dω

(6)

λ̂n + 1 (ω ) = λ̂n (ω ) + λ
é

ë
êêêê

ù

û
úúúúf ̂ (ω ) -∑

k

û n + 1
k (ω ) (7)

重复上述过程，直到满足迭代停止条件[式(8)]。

∑
k = 1

K  û n + 1
k (ω ) - û n

k (ω )
2

2

 û n + 1
k (ω )

2

2

< ε (8)

式中，ε为结束迭代时确定的精度。

2.2　基于PSO的自适应VMD与重构

VMD 的性能同时受到 K 和 α的影响。K 值不

同，模态分解性能也有所差异：若K过小，则单个

模态分量中包含多个信号分量；若K值过大，则会

导致单个信号分量分布在多个模态分量中。过大的

α严重限制带宽，这可能会消除有价值的频率信

息；过小的 α则会保留一些无用的频率分量。因

此，选择合适的K和α值对模态分解的有效性至关

重要。

在本工作中，采用粒子群优化算法 (particle 

swarm optimization，PSO)作为优化参数的寻优框

架。该算法简单易行，能够在不过多增加模型负荷

和训练时间的前提下快速收敛并获得全局最优解。

初始阶段随机分配K和α的所有粒子后，再对每个

粒子进行PSO迭代，直到收敛。PSO算法以30个

粒子为群大小，在可管理的计算成本下保证了充足

的搜索多样性。在第 k 次迭代中的第 b 个粒子更

新为

v k
b = ωv k - 1

b + c1r1 (α k - 1
g - α k - 1

b ) + c2r2 (α k - 1
l - α k - 1

b ) (9)

α k
b = α k - 1

b + v k
b (10)

式中，v是迭代系数，ω是惯性权重，c1和 c2

分别代表粒子局部和全局最优位置的步长，r1和 r2

是分别从区间[0,1]的均匀分布中采样得到的随机

数，下标g和 l分别表示“全局”和“局部”。惯性

权重初始设为 0.9，并随着迭代次数线性减少至

0.4，以在探索与开发/利用之间取得平衡。随着迭

代次数k的增加，损失函数逐步降低。如果迭代过

程满足如式(11)的终止条件，则得到最优K和α。

 α k
b - α k - 1

b < ε' (11)

式中，增量ε'是一个远小于1的正数。
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本研究选择冲击复杂度指标(shock complexity 

index，SCI)作为PSO的适应度函数，该指数是峰

度 (kurtosis， KT) 与 能 量 谱 熵 (energy spectral 

entropy，ESE)融合构建的。峰度是一个量纲为 1

的指标，对信号中突发性或尖峰成分极为敏感，有

助于检测电池信号中异常的尖刺；而能量谱熵反映

信号能量在频谱内的分布情况，有助于识别曲线波

动模式的改变，其定义如下。

SCI = KT × ESE (12)

KT =
1
N∑i = 1

N ( )Xi - X̄
s

4

(13)

ESE = -∑
i = 1

N

pi log2pi (14)

式中，Xi表示第 i个样本，
-
X是样本均值，s是

样本标准差，N是信号长度，pi是第 i个频率分量的

能量比。

通过采用PSO来确定VMD的最优参数，其目

标函数如式(15)所示。优化空间中每一个粒子的位

置都代表一个潜在解，即一组VMD参数(K,α)。为

了使分解合理可靠，设定K和α的取值范围分别限

定在[2,20]和[100,10000]。

arg min
(K, α )

{ 1/ ( ∑
n → N

ICIn /N ) } (15)

自适应VMD的操作步骤如下。①初始化PSO

的参数和 VMD 的参数组合(K,α)。②对信号进行

VMD分解。③评估每个粒子的适应度。④更新每

个粒子的位置。⑤验证迭代过程是否满足终止条

件，若满足则保存最优参数并输出；若不满足，则

返回第二步进一步迭代。

结果表明，VMD的 3组参数被输出，分别为

(2,2000)、(3,1000)和(4,500)。图3(a)、(c)和(e)分

别给出了在这 3组参数对应下的VMD分解后的分

量，同时为了筛选出最优组合，还展示了各自的频

谱图来展示不同频率下含有信息的成分，如

图3(b)、(d)和(f)所示。从图3(a)~(b)可知，参数组

合为(2,2000)时 IMF1和 IMF2都是一条较为平滑的曲

线被认为是静态分量。由频谱图分析，只有低频分

量缺少了部分特征。图 3(e)~(f)展示了参数组合为

(4,500)时的分解结果，尽管同时存在低频和中频动

态分量。但是中频信号同时存在于多个模态分量

中，同时过小的α导致了一些信息含量不高且重复

的频率分量，这无疑会增加后续的工作负荷。因

此，VMD 参数组合被确定为(3,1000)，ε设置为

10-7。此类情况不仅有最低数量的代表容量再生现

象的中低频动态(波动)分量(IMF1)，还有与SOH变

化趋势高度相似的静态分量(IMF2和 IMF3)。

为减少模型计算量，并减少预测次数过多带来

的累积误差。通过相关性分析，3个 IMF分量和余

量RES被重构为主趋势函数M(t)和波动函数F(t)。

与SOH相关性差的，即某个分量的相关性系数小

于3个分量平均水平的被记为F(t)。反之，将所有

大于平均系数的 IMFi与 RES 累加，被记为 M(t)。
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图3　曲线不同(K,α)参数组合下的模态分量及频谱图：

(a)~(b)：(2,2000)；(c)~(d): (3,1000)；(e)~(f)：(4,500)
Fig. 3　Component and spectrograms of VMD 

decomposition of battery at different parameter 
combinations (K,α): (a)—(b): (2,2000);

 (c)—(d): (3,1000); (e)—(f): (4,500)
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这样能够有效地将SOH时间序列中的主变化趋势

和局部再生导致的波动信号分离开来，显著提高

SOH预测模型的预测性能。

全钒液流电池在长期循环中，SOH序列呈现

两种典型模式：一是由电解液离子迁移、水分输

运、膜老化等不可逆过程引起的长期衰减趋势；二

是由电解液局部再平衡、离子重分布、温度波动等

可逆或准可逆过程引起的短期容量波动(即容量再

生)。AVMDR本质上是一种自适应时频分解方法，

其物理意义在于：通过优化变分模态分解的参数

(K,α)，将SOH序列中不同时间尺度的物理过程分

离为不同频带的模态分量(IMFs)。其中，高频或中

频 IMF通常对应快速波动的容量再生信号，而低频

IMF及残余分量则对应缓慢演化的长期衰减趋势。

这种分解方式与电池老化过程中多时间尺度物理机

制的耦合特征一致，从而为后续分别建模提供了合

理的信号基础。

2.3　基于Transformer的主趋势函数预测模型

Transformer擅长用来学习相隔较远数据点之间的

相关性，基于此，本研究开发了一个基于Transformer

的主趋势函数预测模型。当与多头注意力机制相结合

时，该模型可以从特征数据中学习更复杂的退化模

式。因此，自注意力机制能够有效捕获电池老化过

程中复杂的长期依赖关系与非线性退化模式，在处

理此类复杂动态过程时展现出卓越能力。

在Transformer框架中，重要的矩阵包括查询

矩阵Q、键矩阵K和值矩阵V，其均在自注意力机

制中起到关键作用，是模型的核心。若将输入数据

记为 x，查询矩阵、键矩阵和值矩阵对应的权重矩

阵分别记为WQ、WK和WV，那么它们之间的关系可

以表示为：

Q = xWQ (16)

K = xWK (17)

V = xWV (18)

多头注意力机制的输出计算公式如式(19)。

Attention(Q,K,V ) = softmax ( )QK T

dk

V (19)

式中，dk是K矩阵的维度，QKT为查询矩阵和

键矩阵的点积相似度。

超参数在Transformer中起到重要的作用，因

此选择合适的值对确保预测结果的准确性至关重

要。在本研究选用Adam优化器，它的收敛速度更

快；与其他优化器相比，其具有更加稳定的性能，

并且易于调试。批量大小设置为256，注意力头数

设置为 5，初始学习率设置为 0.01，丢弃率设置

为0.2。

通过前馈网络(feed forward network，FFN)进

一步提取特征，有效增强模型的表达能力。

FFN(δ ) = ReLU (δW1 + b1 )W2 + b2 (20)

式中，W1和 W2为权重矩阵，δ为输入数据，

b1和b2为偏置项。

2.4　基于LSTM的波动函数预测模型

与传统神经网络相比，长短期记忆网络(long 

short-term memory network，LSTM)通过在隐层

引入一个状态量 c，解决了在应对长序列数据时容

易出现的梯度消失或者爆炸问题[21]。其主要是由输

入、遗忘和输出3个门组成，3个门相互配合从而

更加有效地处理长时间序列，预测过程如下。

首先，利用遗忘门，整体上电池通过激活函数

σ来遗忘某些信息，表达式如下：

ft = σ (W f ⋅ [ yt - 1,xt ] + B f ) (21)

式中，Wf和Bf分别为遗忘门的权值矩阵和偏置

项。xt和yt-1分别为 t时刻输入和 t-1时刻的输出。

输入门和输出门的计算过程如下：

it = σ (W i ⋅ [ yt - 1,xt ] + B i ) (22)

ot = σ (Wo ⋅ [ yt - 1,xt ] + Bo ) (23)

式中，Wi和Bi分别为输入门的权值矩阵和偏置

项；Wo和Bo分别为输出门的权值矩阵和偏置项。

记忆状态Ct一般用来控制并监测电池长期的状

态，计算过程如下：

C͂t = tanh (WC ⋅ [ yt - 1, xt ] + BC ) (24)

Ct = ft × Ct - 1 + it × C͂t (25)

yt = ot tanh (Ct ) (26)

式中，Wc和Bc分别为全矩阵和偏置项；C͂t 和

Ct分别为当前时刻 t的状态和长期状态。

LSTM多门协作，能够有效应对变化幅度较大

的数据。波动函数F(t)的预测如下所示：

F (t + b) = LSTM(Ft - b + 1…Ft ) (27)

2.5　基于AVMDR的VFB的SOH预测框架

如图 4 所示，本研究的模型建立主要分为 3

部分。

（1）数据获取及预处理。通过1.1节所示实验

得到92个循环下的电池容量和SOH衰减数据。

（2）自适应变分模态分解和重构。通过PSO
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确定VMD的参数K和α的最优值组合。基于VMD

将SOH变化趋势分解为3个本征模态函数 IMFs和

一个余量RES。根据相关性分析，对模态函数进行

重构并得到波动函数F(t)和主趋势函数M(t)。

（3）建立基于多时间尺度的VFB的SOH预测

模型。将F(t)和M(t)的前 50%数据划分为训练集，

后50%数据划分为测试集。针对两种函数的特点，

将各自的训练集分别置入 LSTM和Transformer进

电池老化退化数据集

第一步：数据获取

第二步：自适应变
分模态分解与重构

主函数M(t)

波动函数F(t)
VMD

PSO

(K,α)最优

相关性
分析

模态函数 余量

第三步：模型训练和SOH估计
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Fig. 4　Framework of the SOH prediction model for VFB based on AVMDR
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行学习，并利用测试集输出相加并验证结果，形成

基于AVMDR的集成神经网络算法。通过改变神经

网络内参数步长 b建立基于多时间尺度的VFB的

SOH预测模型。其中，b=1为短时间尺度，b=3为

中时间尺度，b=5为长时间尺度。

3 结果与讨论

3.1　SOH时间序列分解

如图5所示，展示了当K取值为3时，分解得

到的SOH时间序列各分量及主趋势函数M(t)的构

成。通过计算各本征模态函数与原始曲线之间的皮

尔逊相关系数，并进一步求取平均相关系数，以判

定是否将其归类为波动分量。表1列出了实验SOH

各分量的皮尔逊相关系数及平均系数值。根据图5

(b)所示，IMF1和 IMF2的相关系数低于平均系数，

因此将 IMF1和 IMF2认定为表征容量再生的波动分

量，并将其定义为波动函数F(t)。所有剩余分量叠

加后形成的组合分量，其变化趋势与原始函数极为

接近，该分量被视为剔除容量再生影响后的SOH

退化主趋势，定义为主趋势函数 M(t)，如图 5(f)

所示。

M(t) = IMF2 (t ) + IMF3 (t ) + RES (t ) (28)

研究发现，M(t)呈现出更为规则的单调递减趋

势，这表明其几乎未受到容量再生效应的影响，从

而验证了所提方法的合理性。最终推导出SOH的

集成预测模型如下：

SOH (t ) =∑
i = 1

N

Fi (t ) + M(t ) (29)

经分析确定，波动函数F(t)包含两个项，因此

将N的取值确定为2。

通过PSO-VMD自适应分解后，各 IMF分量在

频域上具有不同的中心频率与带宽。图3(c)~(d)显

示，当 K=3，α=1000 时，IMF1为高频波动分量，

IMF2与 IMF3为中低频缓变分量，这与容量再生(快

速波动)和主体衰减(缓慢趋势)的物理时间尺度相

符。进一步通过相关性重构，将相关系数低于平均

水平的 IMF1与 IMF2归类为波动函数F(t)，其余归类

为主趋势函数M(t)。该重构过程本质上是对信号物

理意义的再识别：F(t)主要承载由电解液局部再平

衡、离子重分布等引起的短期可逆波动；M(t)则承

载由电解液整体失衡、膜老化等引起的长期不可逆

衰减。因此，AVMDR不仅是一种数学分解工具，

更是对电池老化多物理过程的一种时频解耦表示。

3.2　单步预测

考虑到深度学习存在结果不确定性，应避免由

随机因素产生的误差。本研究采用预测值与真实值

之 间 的 均 方 根 误 差 (root mean square error，

RMSE)和决定系数(R2)作为评估指标，用以分析指

标的概率分布。根据概率分布划分若干区间或取值，

并将出现概率最高的实验结果作为最终结果。基于

蒙特卡洛采样得到的概率分布如图 6 所示。其中

M(t)、IMF1和 IMF2的RMSE概率分布如图6所示。

RMSE =
1
n∑i = 1

n

(yi - ypre )2 (30)
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图5　基于AVMDR的健康状态时间序列：(a) 原始SOH退

化曲线，(b) IMF1，(c) IMF2，(d) IMF3，(e) RES(t)，(f) 重
构的主函数M(t)

Fig. 5　AVMDR-based on the SOH time series: 
(a) original SOH decay, (b) IMF1, (c) IMF2, (d) IMF3, 

(e) RES(t), (f) main trend M(t)

表1　本征模态函数的相关性系数

Table 1　The correlation coefficient of the intrinsic 

mode function

模态分量

IMF1

IMF2

IMF3

平均

Pearson相关性系数

0.0501

0.9976

0.9695

0.6724
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R2 = 1 -
∑
i = 1

N

[ yreal ( i ) - ypre ( i ) ]2

∑
i = 1

N

[ yreal ( i ) -
-
y

pre
( i ) ]2

(31)

式中，yreal(i
 )表示SOH的实际测量值，ypre(i

 )表

示SOH的模型估计值，
-
y

pre
 (i )表示SOH模型估计

值的均值，N表示样本数量。

通过单步预测验证了所提模型的可行性，该方

法利用当前时刻 t的数据预测下一时刻 t+1的健康状

态SOH(t+1)。表2展示了LSTM模型的网络参数设

置。将重构分量 F(t)和 M(t)的训练数据分别输入

LSTM和Transformer网络进行训练，随后对测试数

据进行预测。最终整合两个模型的测试数据输出

SOH预测值，并将其与SOH真实值进行对比分析。

图7展示了重构分量M(t)、F(t)及集成预测结果，

包括真实值与预测SOH的误差及RMSE。研究表

明，无论是重构分量还是集成分量均可实现精确预

测，集成预测的RMSE始终控制在0.34%以内。结

果表明：所提出的模型具有良好的性能与较高的预测

精度，能有效处理电池老化过程中的容量再生现象。

为直观呈现所提模型的优越性，本研究采用5

种对比模型：经验模态分解(empirical mode de-

composition，EMD) +Transformer+LSTM[22]、AVM-

DR+Transformer[23]、AVMDR+LSTM[24]、Transform-

er[25]及LSTM[25]，依次命名为M2~M6，本研究提出的

模型命名为M1。各模型均遵循前述相同处理步骤，

并考虑预测不确定性推导预测结果。图8(a)展示了

M1~M6模型的单步预测结果。

为突显所提方法的优势，额外采用卷积神经网

络 (convolutional neural network，CNN) [26]、极限

学习机(extreme learning machine，ELM)[27]和高斯

过程回归(Gaussian process regression，GPR)[28]

作为 SOH 预测的对比实验，依次命名为 M7~M9。

图8(b)展示了上述3个模型的单步预测结果。

如图 8(a)~(b)所示，在单步预测(b=1)条件下，

本研究所提模型(M1)的预测曲线与实测SOH值高度

吻合。从图9(a)定量评估来分析，M1的均方根误差

RMSE 仅为 0.31%，决定系数 R²达到 0.9791，显

著优于其他对比模型(M2~M9)。这表明模型能够精

准捕捉SOH的逐点变化规律，尤其对容量再生等

非线性波动现象具有良好的跟踪能力。该结果验证

了 AVMDR 分解重构策略与 LSTM-Transformer 混

合架构在刻画电池短期退化行为方面的有效性。

3.3　多步预测

为验证模型的稳定性，本研究分别设置步长b

=3与 b=5，利用当前时刻 t的SOH预测 t+3与 t+5

表2　LSTM网络的超参数设置

Table 2　Parameters settings of the LSTM network

超参数

输入层

输出层

隐藏单元

学习率

最大迭代次数

值

3

1

100

0.01

500

0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55
0

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30
 预测的RMSE

频
率

/H
z

RMSE/10-2

(a)  高斯拟合函数

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6  
(b)

 高斯拟合曲线

频
率

/H
z

RMSE/10-3

预测的RMSE

0.40 0.42 0.44 0.46 0.48 0.50 0.52
0

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30
 (c)  高斯拟合曲线

频
率

/H
z

RMSE/10-3

预测的RMSE

图6　不同成分的RMSE概率分布：(a) M(t)；(b) IMF1；

(c) IMF2

Fig. 6　RMSE probability distribution: (a) M(t); 
(b) IMF1; (c) IMF2
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图7　不同分量的预测结果：(a) 波动函数 IMF1；(b) 波动函数 IMF2；(c) 主函数M(t)；(d) SOH集成结果

Fig. 7　Predicted results for different components: (a) Fluctuation signal IMF1; (b) fluctuation signal IMF2; 
(c) main trend M(t); (d) integrated predicted SOH results
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图8　不同步长下M1~M9模型预测结果对比：(a)~(b) 单步预测；(c)~(d) 三步预测；(e)~(f) 五步预测

Fig. 8　Comparison of the prediction results of M1—M9 with different steps: (a)—(b) one-step prediction;
 (c)—(d) three-step prediction; (e)—(f) five-step prediction
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时刻的SOH值。为保持预测一致性，采用相同的

数据预处理方法。三步预测结果如图8(c)~(d)所示，

预测指标见图 9(b)；五步预测结果如图 8(e)~(f)所

示，预测指标见图9(c)。

随着预测步长增加，模型的长期推理能力面临

更大挑战。在三步预测和五步预测中，如图8(c)~(f)

所示，多数对比模型(如M7、M8)的预测误差显著增

大，且轨迹偏离实际值。相比之下，所提模型M1

在不同步长下均保持稳定的预测性能：三步预测

RMSE为0.38%，五步预测RMSE仍控制在0.45%

以内，R²始终高于95.04%。这一现象说明了主趋

势函数M(t)的建模具有有效性，波动分量F(t)的局

部补偿作用合理，并且该算法架构具有协同优势。

综上所述，本研究所提集成模型具有通用性强、

可行性高的特点，相比其他模型展现出更优异的长时间

预测能力，并在不同时间尺度下均能保持良好性能。

3.4　增长率

为量化并比较在时间尺度增长时的模型稳定性

差异，探寻多步指标与多步指标，多步指标与单步

指标之间的关系。通过给出平均环比增长率和平均

定基增长率来表示随着时间尺度的增大，模型性能

的衰减情况。两种指标的值越小，代表模型从短时

间尺度到中时间尺度，最后到长时间尺度的预测能

力越强。计算公式如下：

- -- ----- --
RGR ( i ) =

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

LTS ( i ) - LOS ( i )
LOS ( i )

+
LFS ( i ) - LTS ( i )

LTS ( i )
/2 × 100%

(32)

- -- -----
FGR ( i ) =

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

LTS ( i ) - LOS ( i )
LOS ( i )

+
LFS ( i ) - LOS ( i )

LOS ( i )
/2 × 100%

(33)

式中，LOS(i
 ) (i=1,2…9)为 M1~M9 的单步预测

RMSE，LTS(i
 )为三步预测RMSE，LFS(i

 )为五步预

测RMSE。

图10展示了电池1#在九种模型多时间尺度预

测的平均环比增长率和平均定基增长率大小比较。

从单步到多步预测的过渡中，M1的RMSE增长率

显著低于对比模型，进一步证明其在不同时间尺度

下均具备优异的稳健性。这一特性对实际电池管理

系统的运维决策具有重要价值：短期预测可支撑实

时健康状态评估与故障预警，而中长期预测能力则

为系统维护周期规划与剩余寿命估算提供了可靠依

据，从而全面提升全钒液流电池储能系统的经济运

行水平与可靠性。

3.5　工程应用分析

本研究所提出的SOH预测模型，其价值体现在

对全钒液流电池储能系统实际运行与维护的指导上，

具体而言，工程应用价值体现在以下3个方面。

（1）本模型通过精准预测SOH的短期(b=1、3)

及中长期(b=5)衰减趋势，能够为运维人员提供一个

前瞻性的“维护时间窗口”，从而避免系统因容量骤
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Fig. 9　Prediction evaluation indexes for RMSE and R2 of M1—M9 for different step sizes: (a) one-step;
 (b) three-step; (c) five-step
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降而退出运行，保障储能系统的连续性与可靠性。

（2）主趋势函数M(t)有效地剥离了容量再生现

象带来的随机波动，揭示了电池容量的整体衰减规

律，这为准确评估电池的剩余使用寿命(RUL)奠定了

坚实基础。其保证能够动态、高置信度地预估出电池

达到该阈值的剩余循环次数，为储能项目的寿命评

估、经济性分析及备品备件管理提供关键数据支持。

（3）模型所输出的多时间尺度SOH信息，可

以进一步与系统的运行控制策略相结合。在预知电

池即将进入加速衰减阶段时，BMS可自适应地调

整充放电策略(如优化电流密度、控制电解液流速

等)，以平缓衰减速率，延长电池的有效寿命。这

种基于健康状态预测的闭环控制，能够最大化全钒

液流电池在全生命周期内的利用效率与经济价值。

综上所述，本研究提出的AVMDR-INN模型不

仅是一个高精度的预测工具，更是一个能够直接嵌

入实际BMS、提升系统智能化运维水平的关键技

术，具有明确的工程应用前景和推广价值。

4 结 论

为提升全钒液流电池系统性能并保障其长期可

靠安全运行，本研究提出了一种基于自适应变分模

态分解与重构与融合神经网络的VFB健康状态预测

模型。该模型通过AVMDR将SOH时间序列信号分

解重构为主趋势函数M(t)与波动函数F(t)，进而采

用Transformer与 LSTM融合的多尺度数据驱动方

法，实现不同预测步长下的精确容量估计，本研究

主要贡献如下。

（1）利用AVMDR对VFB的SOH时间序列进

行分解，获取最佳参数组合(K,α)下的本征模态函

数，并基于相关性分析重构出表征SOH退化主趋

势的M(t)与刻画容量再生现象的F(t)。

（2）针对M(t)与F(t)的不同特性，分别构建基

于Transformer与 LSTM的融合预测模型，该方法

具有良好的可靠性与可行性。

（3）模型预测结果呈现概率分布特征，采用最

高概率值作为输出结果，从而提升融合模型的鲁棒

性与可靠性。

（4）通过调整预测步长，实现多时间尺度下的

SOH估计。实验结果表明：相较现有方法，本研

究所提集成模型在多时间尺度下均表现出更高的预

测精度与稳定性，其RMSE均低于0.45%。

未来工作将集中于采用更大规模电池数据集，

并考虑循环过程中温度因素的影响，以提升模型的

泛化能力与工程适用性。
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