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摘  要：在新能源汽车、大规模储能电站等领域快速发展的背景下，精准预测锂离子电池健康状态（state of 

health，SOH）对于保障电池系统安全稳定运行以及延长服役寿命具有重要意义。针对锂离子电池健康状态直

接性能参数获取困难，以及传统时序预测模型中单一变量预测精度偏低、多变量权重固定导致SOH预测精度受

限的问题，文章提出一种基于变量选择网络（variable selection network，VSN）与门控循环单元（gated 

recurrent unit，GRU）的多特征融合的锂离子电池SOH预测模型。该方法从电池充放电循环数据中提取与SOH

高度相关的健康因子（health indicator，HI）构成多元特征序列，采用多元变分模态分解对此多特征序列进行协

同自适应分解，以充分提取并保留变量间的耦合时频特征。在每个分解得到的多元子序列上，构建基于袋獾优

化算法超参数寻优的VSN_GRU模型，实现对关键健康因子的动态感知与建模预测。最后，将各分解分量的预

测结果叠加求和得到最终SOH预测值。在NASA电池数据集与WZU随机电池退化数据上的实验结果表明，相

较于消融实验中的对比模型，文中模型可有效提升锂离子电池SOH的预测精度。
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Abstract: Against the backdrop of the rapid development of new energy vehicles, large-scale 

energy storage power stations and other fields, the accurate prediction of the state of health 

(SOH) of lithium-ion batteries is of great significance for ensuring the safe and stable 

operation of battery systems and extending their service life. Aiming at the difficulties in 

directly acquiring the performance parameters of lithium-ion battery state of health, as well as 

the limited SOH prediction accuracy of traditional time-series prediction models caused by low 

single-variable prediction precision and fixed multi-variable weights, this paper proposes a 

multi-feature fusion lithium-ion battery SOH prediction model based on the variable selection 
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network (VSN) and gated recurrent unit (GRU). Health indicators (HIs) highly correlated with 

SOH are extracted from battery charge-discharge cycle data to form a multivariate feature 

sequence, which is then adaptively decomposed collaboratively via multivariate variational 

mode decomposition to fully extract and preserve the coupled time-frequency features among 

variables. For each decomposed multivariate subsequence, a VSN_GRU model with 

hyperparameter optimization by the Tasmanian devil optimization algorithm is constructed to 

realize dynamic perception, modeling and prediction of key HIs. Finally, the final SOH 

prediction value is obtained by superposing and summing the prediction results of all 

decomposed components. Experimental results on the NASA battery dataset and WZU 

random battery degradation dataset demonstrate that compared with the comparison models 

in ablation experiments, the proposed model can effectively improve the prediction accuracy 

of lithium-ion battery SOH.

Keywords: lithium-ion battery; health state; multivariate variational mode decomposition; 

variable selection network; gated recurrent unit

在全球能源转型加速与新能源产业蓬勃发展的

背景[1]下，锂离子电池凭借高能量密度、低自放电

率及长循环寿命等核心优势，已成为电子设备、电

动汽车及储能系统的核心动力支撑[2]。锂离子电池

的性能稳定性与使用寿命也受到了广泛关注，我们

对其健康状态（state of health，SOH）[3-4]的精准

评估需求日益迫切。

然而锂离子电池在充放电过程中，内部会伴随

着锂离子脱嵌、电极材料结构演变及固态电解质界

面膜生长等复杂的物理化学变化[5]，这些变化会使

电池阻抗升高、容量衰减，进而导致性能退化。因

此，精准预测电池SOH，可为用户制定科学的使

用与维护方案[6]提供依据，对延长电池寿命具有重

要意义[7]。

此外，当前锂离子电池SOH预测研究多以容

量、内阻为单一健康因子（health indicator，HI），

但这些HI在实际场景中难以直接提取。相比之下，

提取电压、电流、温度等易采集参数构建多特征间

接HI，可全面表征电池退化特性，有效规避单一

HI 无法反映的局部退化信息，有效提升预测可

靠性[8]。

目前，锂离子电池SOH预测研究主要分为基

于机理模型[9]与数据驱动[10-13]的方法。由于锂离子电

池结构复杂且性能退化存在显著不确定性，基于机

理模型的方法不仅精确建模难度大、所需参数多，

还难以全面涵盖环境、负载等各类影响因素[14]。而

数据驱动方法[15-19]依托电池运行数据，无需依赖电

池内部物理化学机理的精确认知，其中，循环神经

网络[20]，特别是门控循环神经网络[21-23] （gated 

recurrent unit，GRU），擅长处理复杂非线性数据，

通过神经网络从原始数据中提取多层次特征实现对

时间序列的精准预测，具备强大的非线性建模能力

与较好的泛化性能。但是，传统GRU模型在处理

锂电池多维HI时，对电池电压、电流、温度等特

征的重要性缺乏区分能力，导致模型对关键HI的

学习不足，预测精度受限。为此，本文将时域融合

Transformers （temporal fusion transformers，

TFT）[24] 中的变量选择网络（variable selection 

network，VSN）与 GRU 相结合，使其兼具 VSN

的动态变量筛选能力与GRU的时序建模优势。

从电池充放电数据中提取的、与SOH强相关

的多维间接HI，往往具有非平稳、非线性的信号特

性。传统单维度信号分解方法[25]在处理多维HI时，

不仅需要对各维度特征逐一重复分解，还会破坏不

同特征间的内在关联性。为此，本文引入多元变分

模 态 分 解[26] （multivariate variational mode 

decomposition，MVMD），对多维 HI 开展协同分

解，既保留了不同特征间的固有关联，又维持了数

据的整体一致性。针对传统超参数寻优方法效率低

下、易陷入局部最优解的缺陷，本文进一步引入袋

獾 优 化 算 法[27] （tasmanian devil optimization，

TDO）对模型超参数进行全局寻优，从而有效规避

局部最优陷阱，获取全局最优超参数组合，最终显

著提升预测精度[28]。

2



吴康佳等：多特征融合的MVMD-VSN_GRU锂离子电池健康状态预测方法研究

综上，文中提出了一种多特征融合的MVMD-

VSN_GRU锂离子电池健康状态预测方法，首先从

电池数据集的电流、电压、温度等时序数据中，提

取与SOH具有较高相关性的HI并构建多维特征序

列；其次采用MVMD对多特征时间序列进行信号

分解，提升预测精度；接着对不同分辨率的分解信

号，分别采用经TDO超参数寻优的VSN_GRU模

型进行建模，融合各模型预测结果得到SOH预测

值；最后分别基于NASA电池数据集与WZU随机

电池退化数据开展实验，验证所提方法的可行性与

优越性。

1 实验数据及特征提取

1.1　数据集介绍

文章选取两类锂离子电池数据集开展研究，分

别为美国国家航空航天局（NASA）研制的18650

型2A・h锂离子电池数据集（数据集A），以及温州

大学联合南卡罗来纳大学、巴黎矿校团队开发的

WZU 随机电池退化数据（wenzhou randomized 

battery data）[29]（数据集B）。

1.1.1　数据集A

数据集A源自NASA PCoE的首批公开数据，

实验对象为标称容量 2 Ah 的 18650 锂离子电池，

包 含 B0005 （B05）、 B0006 （B06） 和 B0007

（B07）三块电池的充放电老化测试数据，该批次

电池的正极材料为钴酸锂/镍钴铝酸锂，负极材料

为石墨，额定电压为4.2 V。电池具体测试流程如

下：首先以1.5 A恒流充电至4.2 V，随后切换至恒

压充电模式，直至充电电流降至20 mA停止充电；

充电完成后，以2 A恒流进行放电，其中三块电池

的放电截止电压分别设定为2.7 V、2.5 V和2.2 V，

当电池实际容量较初始容量下降 30%时，终止整

个老化测试实验。其容量衰退曲线如图1所示。

1.1.2　数据集B

数据集B是当前全球规模最大、最贴近实际应

用场景且持续时间最长的电池退化实验数据集。该

数据集涵盖300个电池单体在实验室与实际应用场

景下的性能退化数据，包括150个标称容量1 Ah的

A型电池和150个标称容量0.8Ah的B型电池。标

准模式实验条件下采用恒流-恒压（CC-CV）方式

以 1 C 电流充电至 4.2 V，再恒压至电流降至 1/4 

C；放电则以 1 C恒流（CC）进行至 2.7 V。本文

选取标准模式下标称容量为 1 Ah 的电池中 01 号

（WZU_A01）、44 号（WZU_A44）电池与标称容

量为 0.8Ah 的电池中 18 号（WZU_B18）、49 号

（WZU_B49）和 51 号（WZU_B51）电池进行分

析，其容量衰退曲线如图2所示。

1.1.3　SOH定义

本文通过健康状态SOH来确定电池的老化程

度，其定义为电池容量下降的百分比，如公式（1）

所示：

SOH =
Cactual

Crated

× 100% (1)

其中，Cactual 和Crated 分别表示锂电池当前的实

图1　NASA数据集电池容量衰退曲线

Fig. 1　Battery Capacity Fade Curve of NASA

（a） WZU_A组电池容量衰退曲线

（b） WZU_B组电池容量衰退曲线

图2　WZU数据集电池容量衰退曲线

Fig. 2　Battery Capacity Fade Curve of WZU
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际可用容量和电池额定容量。

1.2　特征提取及相关性分析

针对数据集A与数据集B的特性差异，分别开

展特征提取及相关性分析，筛选与SOH高度相关

的HI用于预测模型构建。

1.2.1　数据集A特征提取及相关性分析

随着充放电循环次数增加，电池内部活性物质

持续消耗，导致充放电过程中电压、温度及电流曲

线呈现规律性变化。以B05电池为例，其充放电过

程中电压、温度及电流曲线如图3所示。

由图3中曲线特征可知，充电电压在3.8 V-4.2 

V区间变化最为显著，据此计算每次循环中该区间

的平均电压上升速率，定义为充电电压上升速率

（charging voltage rise rate，CVRR）；放电过程

中，计算电池从4.2 V降至截止电压的全程电压平

均 下 降 速 率 ， 作 为 放 电 电 压 下 降 速 率

（discharging voltage drop rate，DVDR）。充电电

流遵循先恒流后恒压的规律：先以1.5 A恒定电流

充电，电压升至4.2 V后转为恒压充电，直至电流

降至0.02 A，放电过程以2 A恒定电流进行至切断

电压，提取该过程中从2 A到切断电压对应的放电

电 流 上 升 速 率 （discharging current rise rate，

DCRR）。在温度变化方面，充放电过程中温度均

随时间逐步升高，且循环次数增加会使电池达到峰

值温度的速度显著加快，据此分别提取充电过程峰

值温度上升速率（charging temperature rise rate，

CTRR） 与 放 电 过 程 峰 值 温 度 上 升 速 率

（discharging temperature rise rate，DTRR）。

文中通过计算所提取指标与SOH的皮尔逊相

关系数来量化它们之间的相关性，结果如表 1 所

示。从中可以发现， DVDR、 DCRR、 CTRR、

DTRR与SOH相关系数的绝对值均大于 99%，而

CVRR达到了 97%，表明了这 5个指标与SOH具

有极强的相关性，因此本文选用其作为数据集A电

池SOH预测的间接HI。

1.2.2　数据集B特征提取及相关性分析

数据集B选取温州大学公开数据中标准模式下

的B型锂电池，确定49号与51号电池为分析样本。

以充放电循环过程的时序数据为基础开展特征提

取，首先对两款电池全生命周期的原始充放电曲线

进行分段处理，按循环周期截取各阶段的电流和电

压时序数据，计算每个循环阶段的平均电流和平均

（a） 不同周期放电电流曲线

（d） 不同周期放电温度曲线

（b） 不同周期充电电压曲线

（e） 不同周期充电温度曲线

（c） 不同周期放电电压曲线

图3　不同循环次数下充放电电流电压温度变化图（数据集A）

Fig. 3　 Variations of Charge-Discharge Current, Voltage and Temperature under Different Cycle Numbers
(Dataset A)
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电压值，构建特征向量用于后续分析。以 49号电

池为例，其充电过程的电压和电流曲线如图 4

所示。

图4中的曲线分析结果表明，随着循环次数增

加，充电电流和充电电压的变化规律与数据集A保

持一致。本研究提取平均电流（average current，

AC）和平均电压（average voltage，AV）分别在

恒流充电阶段与恒压充电阶段提取，并计算其与

SOH 的皮尔逊相关系数如表 2 所示。结果显示，

AC与AV和SOH的相关系数均高于90%，因而确

定AC与AV作为数据集B电池健康状态评估的HI。

2 理论

2.1　多元变分模态分解

MVMD 是变分模态分解（variational mode 

decomposition，VMD）的扩展形式，它适用于多

元时间序列信号分解，旨在从多通道数据中分离出

具有跨通道同步特性的固有模态函数（intrinsic 

mode functions，IMF），以此规避单通道独立分解

引发的模态分量错位问题[26]。MVMD核心是最小化

所有通道 IMF的带宽之和，同时满足所有 IMF重构

原始信号的约束。数学表达式如（1）所示：

min
{ uk,c } , { ωk }

∑
k = 1

K ∑
c = 1

C

 ∂t[ ]u+
k,c (t )e-jωkt

2

2
s.t.∑

k = 1

K

uk,c (t ) = xc (t ) c =

1,2,…,C (2)

式中：uk,c(t )第c通道第k个 IMF；u+
k,c(t )为第

c通道中第 k个 IMF的振荡解析信号；ωk 为uk,c(t )
的中心频率；xc(t )为第c通道的输入数据。

最终MVMD分解过程如下：

第一步：初始化：输入原始多通道信号 xc(t )；
初始化分解组数K，惩罚参数α等所需参数。

第二步：对原始多通道信号 xc(t )进行离散傅

里叶变换，得到 x̂c (ω )。

第三步：迭代更新：由于时域求导和卷积运算

在傅里叶域可转化为简单的乘法运算，MVMD通常

在傅里叶域进行迭代求解。

①IMF分量的更新

û(n + 1)
k,c (ω ) =

x̂c (ω ) -∑
i = 1
i ≠ k

K

û(n)
i,c (ω )

1 + 2α ( )ω - ω(n)
k

2
+

λ̂(n)
c (ω )

2

1 + 2α ( )ω - ω(n)
k

2
(3)

②中心频率的更新

ω(n + 1)
k =

∫
0

∞

ω ⋅ ∑
c = 1

C

|| û(n + 1)
k,c (ω )

2

dω

∫
0

∞∑
c = 1

C

|| û(n + 1)
k,c (ω )

2

dω
(4)

表1　NASA数据集提取指标相关性分析

Table 1　Correlation Analysis of Extracted Indicators 

from the NASA Dataset

数据集

\指标

B05

B06

B07

CVRR

-0.9742

-0.9431

-0.9698

DVDR

0.9966

0.9905

0.9987

DCRR

0.9969

0.9796

0.9978

CTRR

-0.9914

-0.9711

-0.9872

DTRR

-0.9961

-0.9868

-0.9942

（a） 不同周期充电电流曲线

（b） 不同周期充电电压曲线

图4　不同循环次数下充放电电流电压温度变化图（数据

集B）

Fig. 4　 Variations of Charge-Discharge Current, 
Voltage and Temperature under Different Cycle 
Numbers(Dataset B)

表2　WZU随机电池退化数据提取指标相关性分析

Tab.2　Correlation Analysis of Extracted Indicators 

from the Wenzhou Randomized Battery Data

数据集\指标

WZU_A01

WZU_A44

WZU_B01

WZU_B49

WZU_B51

AC

0.9842

0.9924

0.9896

0.9901

0.9900

AV

-0.9856

-0.9116

-0.9513

-0.9439

-0.9440
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③拉格朗日乘子的更新

λ̂(n + 1)
c (ω ) = λ̂(n)

c (ω ) + β ( x̂c (ω ) -∑
k = 1

K

û(n + 1)
k,c (ω ) ) (5)

第四步：迭代停止条件：MVMD的迭代过程持

续到重构误差足够小，残差的L2范数相对变化小于

阈值ϵ即可停止，公式如（5）所示：

∑
c = 1

C ‖∑
k = 1

K

û(n + 1)
k,c - x̂c‖2

‖x̂c‖2

C
< ϵ (6)

第五步：逆傅里叶变换与结果输出：对收敛后

的 ûk,c (ω ) 进行逆离散傅里叶变换，得到 uk (t ) =

[u1,1 (t ),u1,2 (t ),...,uk,c (t ) ]T，以及最终的残差信号

rc (t ) = xc (t ) -∑
k = 1

K

uk,c (t )。

2.2　VSN_GRU

2.2.1　变量选择网络

VSN 是 VSN_GRU 实现动态变量筛选的核心

模块，其功能是对预处理后的多维变量进行非线性

增强与权重分配，筛选出与锂电池SOH强相关的

关键特征。

设 ξ ( j )
t ∈ Rdmodel 表示时间 t时第 j个变量的变换后

输入，dmodel 为特征维度，mx 为输入变量总数。定

义Ξ t = [ξ (1)T

t ,…,ξ (mx )T

t ]T

为时间 t所有过去输入的扁平

向量。通过将 Ξ t 输入门控残差网络 （gated 

residual network，GRN）进行特征增强，再经过

Softmax层，生成变量选择权重vxt，公式为:

v
xt

= Softmax (GRNVx(Ξ t ) ) (7)

在每个时间步，每个变量均需通过GRN进行

非线性处理，确保变量重要性评估一致性。最终经

过 GRN 处理的特征会根据权重加权融合，得到

GRU的输入特征矩阵。

2.2.2　门控残差网络

为适配锂电池 HI 与 SOH 之间复杂的映射关

系，同时提升模型在小样本场景下的鲁棒性，VSN

采用GRN作为核心处理单元，并结合门控线性单

元（gated linear units，GLUs）给模型自适应调整

非线性处理强度的能力。其具体计算流程如下：首

先通过线性变换与 ELU 激活函数（exponential 

linear unit，ELU）实现初步特征提取与非线性增

强；然后对非线性处理结果进行dropout正则化抑

制过拟合，再通过线性变换与层归一化优化特征分

布，线性变换和归一化之后进行 ELU 激活函数

（exponential linear unit，ELU）激活。最后引入门

控线性单元（gated linear units，GLUs）动态调控

GRN的特征输出强度。

2.2.3　VSN_GRU模块

VSN_GRU通过VSN变量筛选与GRU时序建

模的两阶段架构实现锂电池SOH预测，模型架构

如图5所示，具体步骤如下：

第一步：输入预处理：对锂电池原始时序数据

进行特征提取后，通过VSN进行差异化预处理。

第二步：GRN 线性增强：每个 ξ ( )j
t 输入专属

GRN得到增强后的特征
~
ξ ( )j 。

第三步：动态变量筛选与融合：拼接所有
~
ξ ( )j

得到特征矩阵，输入GRN与Softmax层生成变量

权重 vxt，通过加权融合得到筛选后的高质量特征
~
ξ t =∑j = 1

mx v j
xt

~
ξ ( )j 。

第四步：GRU时序建模与预测：将融合特征

序列
~
ξ1 ,
~
ξ2 ,
~
ξ3 ,...,

~
ξT 输入GRU单元，通过更新门与

重置门捕捉时序依赖关系，输出各时间步隐藏状态

h͂t。最终通过线性输出层将GRU最终隐藏状态 ht 

映射为锂电池SOH预测值。

2.3　袋獾优化算法

TDO是 2022年由Mohammad Dehghani等人

提出的一种元启发式智能优化算法，其灵感来源于

袋獾的觅食行为。TDO通过探索与开发的动态平

 

Variable 

Selection 

Network

VSN

VSN

...

...
( )1


( )xm



txv



t

( )1
t

( )xm
t

... = tΞ

dropout

VSN

GRU层

GRN

...

dense

dense

ELU

Gate

...

输出层

...

输入层

+








-1

tanh

th1th −

tr

tZ

tX

th

GRN GRN GRN

Softmax残差
连接

+








-1

tanh

th1th −

tr

tZ

tX

th

Add&Norm

图5　VSN_GRU架构图

Fig.5　Architecture Diagram of VSN_GRU
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衡机制，在单峰、多峰函数寻优中可有效跳出局部

最优并收敛至全局最优，相比粒子群优化

（particle swarm optimization，PSO）、遗传算法

（genetic optimization，GA）等传统算法适配性与

鲁棒性更强。在单峰函数上，TDO收敛更快，可

避免PSO后期收敛缓慢与GA最优解震荡问题；在

多峰函数上，其全局搜索能力更强，能克服PSO

早熟收敛、GA局部搜索不足的缺陷。借助双策略

动态切换，TDO 可兼顾解空间遍历与精细挖掘，

在各类测试函数中稳定获得全局最优，而传统算法

易陷入局部最优难以全局收敛[27]。该算法通过模拟

袋獾以腐肉为食的全局探索策略和捕食猎物的局部

开发策略，实现了优化过程中探索与开发的平衡。

其算法步骤如下：

第一步：初始化种群：

xi,j = lbj + r ⋅ (ubj - lbj ) (8)

式中，xi,j 表示第 i个个体的第 j维变量，lbj 和

ubj分别为第 j维的下界和上界，r为区间（0,1）内

的随机数。

第二步：腐肉觅食策略（探索阶段）

①腐肉位置选择：随机选择种群中的一个个体

作为腐肉位置：

Ci = xk(k ≠ i ) (9)

②位置更新：根据腐肉的适应度值决定移动

方向：

x new
i = xi + r ⋅ (Ci - xi )  若f (Ci ) < f (xi ) (10)

x new
i = xi - r ⋅ (Ci - xi )  若f (Ci ) ≥ f (xi ) (11)

式中，f ( ⋅ )为目标函数值。若新位置的适应

度更优，则接受该位置，否则保持原位置。

第三步：猎物捕食策略（开发阶段）

①攻击阶段：随机选择一个猎物位置Pi（种群

中的其他个体），并根据猎物适应度值更新位置：

x new
i = xi + r ⋅ (Pi - xi )  若f (Pi ) < f (xi ) (12)

x new
i = xi - r ⋅ (Pi - xi )  若f (Pi ) ≥ f (xi ) (13)

②追逐阶段：以当前位置为中心，在半径为R

的邻域内精细搜索：

R = 0.01 ⋅ (1 -
t
T ) (14)

x new
i = xi + R ⋅ (ubj - lbj ) (2r - 1) (15)

式中，t为当前迭代次数，T为最大迭代次数，

邻域半径R随迭代次数增加而减小，确保搜索精度

逐渐提升。

2.4　MVMD-TDO-VSN_GRU模型

为实现锂离子电池SOH的高精度预测，本文

提出一种新型的多特征融合的 MVMD-TDO-

VSN_GRU联合预测模型。针对锂离子电池多元时

序数据在时域与频域层面存在的耦合关联特性，模

型首先通过MVMD对原始数据进行分解处理；随

后采用VSN_GRU捕捉分解后各子序列的时空域特

征；考虑到VSN_GRU模型超参数的人工设定易导

致其陷入局部最优解，进一步引入 TDO 对

VSN_GRU的关键超参数进行全局寻优，实现模型

性能的优化提升。MVMD-TDO-VSN_GRU模型的

整体框架如图6所示，其具体预测步骤如下：

第一步：特征提取与数据处理。首先，在锂离

子电池充放电全生命周期过程中，提取间接HI与

电池SOH指标构建多元时序数据集。对该数据集

进行归一化处理以消除量纲差异与数据分布偏移影

响后，采用MVMD算法将预处理后的多元时序数

据分解为K个具有不同频率特性的多元 IMF子序

列；最后按照预设比例划分训练集与测试集，为后

续模型训练与验证提供数据支撑。

第 二 步 ： TDO-VSN_GRU 网 络 。 选 取

VSN_GRU网络的迭代次数、时间窗口长度、批量

样本大小及学习率作为待优化超参数，将其输入

TDO算法中并完成种群初始化。以VSN_GRU网

络在训练集上的预测结果均方根误差（root mean 

square error，RMSE）作为TDO算法的适应度函

数，驱动VSN_GRU网络进行迭代训练。上述寻优

训练过程持续进行，直至满足预设的最优解终止条

件，此时输出的种群最优位置即为VSN_GRU网络

的全局最优超参数组合。

第三步：锂离子电池SOH预测。将全局最优

超参数代入VSN_GRU网络，分别对MVMD分解

得到的K个多元子序列测试集进行SOH预测。待

所有子序列的预测任务完成后，对K个独立子序列

的预测结果进行叠加重构处理，最终得到锂离子电

池SOH的预测结果。

3 实验结果及分析

3.1　模型评估指标

为了更好地验证MVMD-TDO-VSN_GRU模型

的预测性能，本实验采用的评价指标包括均方误差

（mean square error， MSE）、 平 均 绝 对 误 差

7
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（mean absolute error，MAE）、均方根误差（root 

mean square error， RMSE） 和 决 定 系 数

（coefficient of determination，R2），其计算公式如

下所示：

MSE =
1
n∑i = 1

n (yi - yi ) 2

(16)

RMSE =
1
n∑i = 1

n ( )yi - yi

2

(17)

MAE =
1
n∑i = 1

n

|| yi - yi (18)

R2 = 1 -
∑
i = 1

n ( )yi - yi

2

∑
i = 1

n ( )yi -
-
yi

2
(19)

式中：yi 为模型预测值；yi 为实际测量值；
-
yi

为测量平均值，i ∈ [1,n]；n为循环次数。

通常情况下，MSE，MAE和RMSE越接近0，

则说明该模型的预测效果越接近于实际情况，对应

的预测效果也越好。R2值越接近1，表明模型的预

测效果越好。

3.2　MVMD分解

MVMD分解中，模态个数K的选取直接影响后

续模型的预测精度：若K值过小，难以充分挖掘时

间序列中隐含的特征信息，可能导致关键有效成分

遗漏；若K值过大，则易引发模态过度分解与冗

余，甚至出现模态混叠问题。为此，本文提出通过

分析多元序列在不同K值下的分解结果及对应模态

中心频率实现K值的最优选取。以B05号锂离子电

池为例：当K=6与K=7时，新增模态与K=6时的已

有模态中心频率高度相近，表明K=7时存在明显的

模态重叠与冗余风险，因此确定K=6为最优模态分

解个数。分解结果如图7所示。

 

特征提取和数据处理 TDO-VSN_GRU 电池SOH预测

否

是

初始化TDO算法参数

计算适应度，选取最

优腐肉位置

训练VSN_GRU模型

测试集

VSN_GRU模型

各子序列模型预测

加和重构

电池SOH预测

位置更新（腐肉觅食/

猎物捕食策略）

计算适应度值，更新

最优个体

输出最优参数

满足终止条件？

多元特征变量融合及数据归一化

MVMD分解多元序列

划分训练集和测试集

NASA数据集

提取HIs

DV

DR

DC

RR

CT

RR

DT

RR

CV

RR

提取HIs

AC AV

WZU随机
电池退化

数据

图6　总技术路线架构图

Fig.6　Architecture Diagram of the Overall Technical Route

图7　MVMD分解结果

Fig.7　MVMD Decomposition Results
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3.3　消融实验

为了验证所提出的MVMD-TDO-VSN_GRU模

型在锂离子电池SOH预测中的精确度与稳定性，

本文设计消融实验，构建了包括 GRU（M1）、

VSN_GRU （M2）、 TDO-GRU （M3）、 TDO-

VSN_GRU（M4）、MVMD-GRU（M5）、MVMD-

VSN_GRU（M6）、MVMD-TDO-GRU（M7）以及

MVMD-TDO-VSN_GRU（M8）在内的8种模型进

行对比。实验基于两个数据集进行：NASA数据集

选用3个电池的前60%数据作为训练集，WZU电

池退化数据集选用5个电池的前80%数据作为训练

集。各模型的预测曲线对比见图 8、图 9，评价指

标统计于表3和表4，MSE、RMSE和MAE的柱状

堆叠对比图如图10所示。

由图8，图9的预测曲线对比可见，文中提出

的MVMD-TDO-VSN_GRU方法预测结果最贴近真

实退化轨迹，尤其在曲线拐点处的预测精度，显著

优于其余对比模型。其中，单一GRU网络的预测

曲线与真实 SOH 偏差最大，但在引入 VSN 模块

后，通过其实现多元HI动态筛选功能，从而使预

测性能有效提升。融合MVMD分解方法对多元序

列进行处理，将其分解为中心频率一致的子序列

后，MVMD-GRU 与 MVMD-VSN_GRU 的拟合轨

迹在峰值区域的表现，显著优于未采用MVMD的

模型。在融入具备全局寻优能力的 TDO 算法后，

模型综合性能得到进一步提高。最后多算法组合验

证表明，该框架的预测表现全面优于其他对比组合

模型。

（a） B05 （b） B06 （c） B07

图8　消融实验结果图（数据集A）

Fig.8　Ablation Experiment Results Plot (Dataset A)

（a） WZU_A01

（d） WZU_B49

（b） WZU_A44

（e） WZU_B51

（c） WZU_B18

图9　消融实验结果图（数据集B）

Fig.9　Ablation Experiment Results Plot (Dataset B)
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结合表 3、表 4及图 10的定量分析结果可知，

本文提出的MVMD-TDO-VSN_GRU模型展现出最

优预测性能。具体而言，在NASA数据集上，以

B05为例，该模型的MSE为 0.0094%、RMSE为

0.0097、 R² 为 0.9909、 MAE 为 0.0071； 在

WZU_A01 数据集上，对应指标分别为 MSE 为

0.0151%、RMSE 为 0.0122、R²为 0.9945、MAE

为0.0098；在WZU_B49数据集上，对应指标分别

为 MSE 为 0.0097%、 RMSE 为 0.0098、 R² 为

0.9966、MAE为 0.0086。性能对比结果显示，在

B05数据集的预测任务中，相较于预测效果最差的

单一GRU模型，本文所提方法的MSE、RMSE及

MAE 优 化 幅 度 分 别 达 到 93.53%、 74.54%、

77.38%；相较于未引入VSN模块的MVMD-TDO-

GRU 模型，上述指标也实现了 39.74%、22.4%、

24.46%的提升。在WZU随机电池退化数据集中，

本文模型的性能提升规律与B05数据集一致。以A

组中的 WZU_A01 为例，相较于单一 GRU 模型，

MSE、 RMSE 及 MAE 的 优 化 幅 度 分 别 达 到

94.48%、76.67%、79.75%；相较于MVMD-TDO-

GRU模型，优化幅度分别提升67.45%、43.25%、

50.25%。类似地，B组中的WZU_B49也呈现出相

同规律，相较于单一GRU模型，三项指标的优化

表4　模型评价指标（数据集B）

Tab.4　Model Evaluation Metrics(Dataset B)

电池

WZU_A01

WZU_A44

WZU_B18

WZU_B49

WZU_B51

模型

M1

M2

M3

M4

M5

M6

M7

M8

M1

M2

M3

M4

M5

M6

M7

M8

M1

M2

M3

M4

M5

M6

M7

M8

M1

M2

M3

M4

M5

M6

M7

M8

M1

M2

M3

M4

M5

M6

M7

M8

MSE/%

0.2739

0.2466

0.2338

0.1014

0.0790

0.0467

0.0464

0.0151

0.3344

0.1610

0.1354

0.0657

0.1015

0.0307

0.0318

0.0090

0.3968

0.1447

0.2501

0.0776

0.1313

0.0439

0.0475

0.0065

0.2522

0.1831

0.2207

0.1130

0.1054

0.0379

0.0838

0.0097

0.3740

0.2494

0.2889

0.1020

0.1029

0.0448

0.0844

0.0218

RMSE

0.0523

0.0496

0.0483

0.0318

0.0281

0.0216

0.0215

0.0122

0.0578

0.0401

0.0367

0.0256

0.0318

0.0175

0.0178

0.0095

0.0629

0.0380

0.0500

0.0278

0.0362

0.0209

0.0218

0.0080

0.0502

0.0428

0.0470

0.0336

0.0325

0.0195

0.0290

0.0098

0.0612

0.0450

0.0539

0.0319

0.0321

0.0212

0.0291

0.0147

MAE

0.0484

0.0370

0.0448

0.0266

0.0260

0.0167

0.0197

0.0098

0.0536

0.02992

0.0265

0.0212

0.0295

0.0148

0.0166

0.0083

0.0448

0.0246

0.0351

0.0227

0.0318

0.0137

0.0200

0.0074

0.0491

0.0372

0.381

0.0303

0.0281

0.0147

0.0250

0.0086

0.0557

0.0484

0.0500

0.0313

0.0229

0.0139

0.0205

0.0120

R2

0.8833

0.08949

0.9004

0.9568

0.9712

0.9830

0.9831

0.9945

0.7110

0.8617

0.8829

0.9434

0.9128

0.9736

0.9727

0.9922

0.9002

0.9636

0.9371

0.9804

0.9687

0.9895

0.9886

0.9984

0.7872

0.8534

0.8138

0.8919

0.9634

0.9868

0.9709

0.9966

0.4724

0.6039

0.5911

0.8380

0.9238

0.9668

0.9375

0.9838

表3　模型评价指标（数据集A）

Tab.3　Model Evaluation Metrics(Dataset A)

电池

B05

B06

B07

模型

M1

M2

M3

M4

M5

M6

M7

M8

M1

M2

M3

M4

M5

M6

M7

M8

M1

M2

M3

M4

M5

M6

M7

M8

MSE/%

0.1455

0.0777

0.0992

0.0363

0.0205

0.0104

0.0156

0.0094

0.1501

0.0797

0.0671

0.0389

0.0292

0.0189

0.0263

0.0140

0.1535

0.0649

0.0875

0.0369

0.0211

0.0105

0.0185

0.0099

RMSE

0.0381

0.0279

0.0315

0.0190

0.0143

0.0102

0.0125

0.0097

0.0387

0.0282

0.0259

0.0197

0.0171

0.0138

0.0162

0.0119

0.0392

0.0255

0.0296

0.0192

0.0145

0.0103

0.0136

0.0099

MAE

0.0314

0.0219

0.0225

0.0165

0.0120

0.0076

0.0094

0.0071

0.0357

0.0229

0.0235

0.0187

0.0140

0.0107

0.0133

0.0095

0.0351

0.0243

0.0252

0.0168

0.0118

0.0082

0.0112

0.0079

R2

0.7996

0.8608

0.8361

0.9350

0.9802

0.9899

0.9849

0.9909

0.7608

0.8690

0.8931

0.9360

0.9643

0.9769

0.9679

0.9828

0.7606

0.9019

0.8636

0.9466

0.9785

0.9893

0.9812

0.9898
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幅度分别达到 96.15%、80.47%、82.48%；相较

于 MVMD-TDO-GRU 模型，优化幅度分别提升

88.42%、66.20%、65.60%。综上，通过 MVMD

多元分解策略，并结合TDO优化算法对融合VSN

模块的GRU模型超参数进行寻优，可显著提升模

型预测精度。此外，该模型在所有测试电池数据集

上均取得最小的MSE、RMSE及MAE值，同时获

得最大的R²值，充分验证了其卓越的预测精度与优

异的鲁棒性。

3.4　对比实验

3.4.1　与主流优化算法对比

为进一步验证TDO在超参数全局寻优中的有

效性，以 NASA 数据集中的 B05 电池为例，将

TDO 算法与 PSO 算法分别应用于 VSN_GRU 和

MVMD-VSN_GRU进行对比试验。实验对比了两

者优化得到的模型预测结果，对比结果如表 5

所示。

结果表明，TDO优化的模型在引入MVMD和

不引入MVMD的情况下，各项性能评价指标均显

著优于PSO优化：在未采用MVMD预处理的情况

下，TDO-VSN_GRU的MSE、RMSE、MAE分别

较 PSO-VSN_GRU 降低 29.4%、15.9%、18.4%，

R2提升2.97%；在引入MVMD预处理后，MVMD-

TDO-VSN_GRU 的 MSE、 RMSE、 MAE 较

MVMD-PSO-VSN_GRU分别降低78.5%、53.6%、

54.2%，R2提升 7.53%。上述结果表明，TDO算

法相较于PSO具备更优异的全局寻优能力，能够

更有效地找到VSN_GRU网络的最优超参数组合，

为锂离子电池SOH的预测提供了更优选择。3.4.2 

与主流模型对比

为 了 进 一 步 证 明 所 提 出 的 MVMD-TDO-

VSN_GRU预测方法的优越性，以电池B05为例，

在相同的初始条件下，将本文所提方法的预测结果

分别与LSTM、TCN等主流模型的预测结果进行比

较，比较结果如图11和表6所示。从表6中可以看

出，本文所提MVMD-TDO-VSN_GRU方法显著优

于其他模型。具体而言，相比单一 LSTM和 TCN

模型，本文方法的 RMSE 分别降低了 83.9% 和

83.01%，MAE分别降低了86.3%和82.8%，MSE

分别降低了97.44%和97.11%，此外，本文方法的

R²达到 0.9909，远高于其对比模型。综合分析表

明，本文所提出的方法具有更高的预测精度，其

RMSE和MAE均远低于其他主流算法，这一结果

证明了所提方法的有效性。

（a） 数据集A指标对比图

（b） 数据集B指标对比图

图10　各数据集指标对比图

Fig.10　ComparisonofIndicatorsAcrossDatasets

表5　PSO与TDO优化结果对比

Tab.5　Comparison of Optimization Results between 

PSO and TDO

模型

PSO-VSN_GRU

TDO-VSN_GRU

MVMD-PSO-VSN_GRU

MVMD-TDO-VSN_GRU

评价指标

MSE/%

0.0514

0.0363

0.0438

0.0094

RMSE

0.0226

0.0190

0.0209

0.0097

MAE

0.0201

0.0164

0.0155

0.0071

R2

0.9079

0.9350

0.9215

0.9909

图11　与主流模型预测结果对比图

Fig.11　Figure comparing prediction results with 
mainstream models
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4 结论

为了提升锂离子电池SOH的预测精度，本文

提出了MVMD-TDO-VSN_GRU预测模型，并通过

NASA数据集与WZU随机电池退化数据验证了该

方法的精确性与稳定性。研究结论如下：

（1）提出基于MVMD的多特征序列分解策略，

先提取间接HI构建多特征序列，再对其开展时频

同步分解，得到中心频率对齐的 IMFs，有效保留

特征间内在关联，显著提升SOH预测精度。

（2）引入VSN与GRU网络融合，利用其对复

杂时序规律的适配性与深层特征提取优势，捕捉

SOH 衰减的细微特征与演化规律，支撑高精度

预测。

（3）融入TDO算法优化超参数，凭借其全局

寻优特性克服传统调参局限，匹配最优超参数组

合，提升模型预测性能。

（4）通过消融实验结果表明，MVMD-TDO-

VSN_GRU 模型的预测精度显著优于其他对比模

型，其中，在NASA数据集的三块电池上，RMSE

优化幅度分别为 74.54%、69.25%和 74.74%。在

WZU随机电池退化数据集中，A组两块电池的优化

幅度达到76.67%和83.56%，B组三块电池则分别

为87.28%、80.47%及76.21%，R2均达到0.98以

上。这证实了该方法具有良好的预测性能与鲁

棒性。

（5）在对比实验中，本文从常用优化算法和预

测模型两个层面进行验证。优化算法方面，TDO

的优化效果明显优于 PSO，其 MSE、RMSE、

MAE 最优提升幅度分别达到 78.5%、 53.6%、

54.2%，R²达0.9909。主流模型对比方面，本文所

提MVMD-TDO-VSN_GRU较单一 LSTM、TCN等

模型，RMSE与MAE均降低80%以上，MSE降低

超97%。综上，该方法在SOH预测中具有优异的

寻优能力与预测精度。

此外，本文模型目前侧重于预测精度的验证，

对其在新能源汽车、储能电站等实际落地场景中可

尝试通过离线训练与在线部署进行应用。然而锂离

子电池老化过程受多种复杂因素耦合影响，且本模

型因MVMD分解与重构步骤导致计算复杂度有一

定程度的增加，在实时性要求较高的工程场景中需

谨慎权衡计算资源与预测性能。未来研究将针对典

型应用场景开展适应性分析，并探索模型轻量化与

工况拓展的可能性。
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