
第 15 卷 第 8 期
2026 年 8 月

Vol.15 No.8
Aug. 2026

储 能 科 学 与 技 术

Energy Storage Science and Technology

融合REMD-NHITS与KDE的锂离子电池健康状态退化预测

姬钰培 1，吴康佳 1，袁泽宇 2，闫俊义 1，崔方舒 1，乔钢柱 1

（1中北大学计算机科学与技术学院，山西 太原 030051；2中北大学极限环境光电动态测试技术

与仪器全国重点实验室，山西 太原 030051）

摘  要：锂离子电池健康状态（state of health，SOH）的准确预测对于保障储能系统安全稳定运行具有重要意

义。为突破现有锂离子电池SOH预测方法在精度上的局限，提出一种融合鲁棒经验模态分解（robust empirical 

mode decomposition，REMD）、时间序列神经层次插值 （neural hierarchical interpolation for time series，

NHITS）模型与核密度估计（kernel density estimation，KDE）的锂离子电池SOH退化预测模型。该方法从锂

离子电池退化数据中提取可有效表征电池SOH退化规律的健康因子（health indicator，HI），采用REMD对HI

实施自适应分解以获取多个分量；在各分量上分别构建NHITS预测模型进行独立预测，最终通过分量重构得到

电池SOH点预测结果。在此基础上，引入KDE对点预测误差分布进行概率建模，建立REMD-NHITS-KDE区间

预测框架，实现SOH预测不确定性的量化表征与区间估计。以CALCE数据集电池和NASA数据集电池为实验

对象，实验结果表明所提方法在点预测任务中优于NHITS、NBEATS和REMD-NBEATS等模型，平均绝对误差低

至0.0047，决定系数提高至99.98%；在区间预测中兼顾了覆盖率与区间宽度，表现出较好的可靠性与实用性。
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Abstract: To overcome the accuracy limitations of existing state-of-health (SOH) prediction 

methods for lithium-ion batteries, a lithium-ion battery SOH degradation prediction model 

integrating robust empirical mode decomposition (REMD), neural hierarchical interpolation for 

time series (NHITS), and kernel density estimation (KDE) is proposed. The method extracts 

health indicators (HIs) that effectively represent SOH degradation from lithium-ion battery data 

and uses REMD to adaptively decompose these HIs into multiple components. NHITS models 

are constructed for independent prediction on each component, and SOH point predictions 

are obtained through component reconstruction. Based on this, KDE probabilistically models 
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the distribution of point prediction errors, establishing an REMD-NHITS-KDE interval-

prediction framework that quantitatively characterizes and estimates SOH prediction 

uncertainty. Using batteries from the CALCE and NASA datasets, the experimental results 

show that the proposed method outperforms models such as NHITS, NBEATS, and REMD-

NBEATS in point prediction, achieving a mean absolute error of 0.0047 and a coefficient of 

determination of 99.98%. In interval prediction, it considers coverage and interval width, 

demonstrating strong reliability and practicality.

Keywords: lithium-ion battery; state of health; NHITS model; robust empirical mode 

decomposition; kernel density estimation; interval prediction

随着环境污染与能源危机的日益加剧，锂离子

电池凭借其高能量密度、长循环寿命、低自放电率

和环境友好等优点，被广泛应用于电动汽车、大型

储能系统、移动通信基站、航空等诸多领域[1-3]。然

而，由于锂离子电池内部反应的复杂性和工作环境

的多样性，对其SOH的准确预测对避免安全事故

的发生具有重要意义。

目前，锂离子电池SOH估计包括基于机理模

型[4]与基于数据驱动的方法。基于机理模型法从电

池内部材料出发，依据电池的物理化学原理构建模

型，结构复杂且计算成本高[5]。随着机器学习和深

度学习的发展，基于数据驱动的SOH估计方法因

仅依赖电池性能退化数据、无需刻画内部复杂机理

而得到广泛应用[6-7]。目前常见的数据驱动方法有长

短期记忆网络（long short-term memory network，

LSTM）、卷积神经网络 （convolutional neural 

networks，CNN）、门控循环单元网络（gated 

recurrent unit，GRU）等。这类模型虽能在一定程

度上提升预测性能，但存在结构复杂、参数量大、

可解释性不足等问题，制约了SOH估计精度的进

一步提升[8-10]。Oreshkin等[11-12]提出的神经基扩展分

析（neural basis expansion analysis，NBEATS）

模型通过神经网络块堆叠和基函数展开实现时间序

列分解与重构，具有较强的预测能力和一定的可解

释性。然而，NBEATS的采样机制与特征选择方式

在处理兼具复杂周期性与趋势变化的序列时，难以

充分兼顾多尺度时序信息。为此，Oreshkin等[13]在

NBEATS的基础上提出了时间序列神经层次插值模

型（neural hierarchical interpolation for time series，

NHITS）。该模型通过引入分层插值机制和多速率

信号采样策略，在保留NBEATS可解释性优势的同

时，增强了对多尺度特征和复杂动态变化的表征能

力，显著提高了模型的计算效率与预测性能。

此外，在锂离子电池SOH预测研究中，阻抗、

容量等直接健康因子（health indicator，HI）难以直

接获取，因此研究者通常从充放电循环曲线中提取与

SOH密切相关的间接HI作为表征特征[14]。此类HI数

据通常具有非线性特征，若直接用于模型训练，难以

达到理想的预测效果。为提升预测性能，研究者常采

用经验模态分解（empirical mode decomposition，

EMD）[15]、集合经验模态分解（ensemble empirical 

mode decomposition，EEMD）[16]、完全自适应噪声

集合经验模态分解（complete ensemble empirical 

mode decomposition with adaptive noise，

CEEMDAN）[17]等信号分解方法对原始序列进行分

解，并针对不同子序列分别建模预测。尽管上述方

法已被证实具有一定有效性，但仍具有局限性：

EMD在处理复杂电池老化信号时易出现端点效应

与模态混叠问题；EEMD虽通过叠加高斯白噪声抑

制模态混叠，但噪声残留问题无法根除，分解后本

征模态函数（intrinsic mode function，IMF）分量

会引入残留噪声干扰；CEEMDAN虽进一步改进了

分解效果，但其产生的 IMF分量数量较多，显著增

加了模型训练的计算开销。针对上述不足，本研究

引入鲁棒经验模态分解（robust empirical mode 

decomposition，REMD）方法，REMD 重新设计

筛分停止准则与极值包络拟合规则，从算法底层抑

制端点效应、弱化模态混叠，以提高信号分解的鲁

棒性和适用性。例如，乔松博等[18]用REMD将原始

数据分解为多个 IMF，并为每个 IMF构建独立的混

合神经网络进行训练，有效提升了预测精度。

尽管基于信号分解与深度学习的方法能够有效

提升锂离子电池SOH的点预测精度，但点预测仅

给出单一估计值，难以表征预测结果的不确定性及
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其可信程度。相比之下，区间预测能够在给定置信

水平下提供预测结果的上下界，从而更全面地刻画

SOH退化过程中的不确定性。区间预测方法主要

分为参数法和非参数法两大类[19-20]。参数法需预先

假定预测误差服从特定分布，但实际误差分布复

杂，区间预测结果可靠性较低。非参数法无需预设

分布假设，适用性更强，其主要包括蒙特卡洛模

拟、分位数回归和核密度估计（kernel density 

estimation，KDE）等。KDE能够无需预设分布形

式，直接基于预测误差样本估计其概率密度，更适

用于SOH预测的不确定性量化。因此，如何在提

高SOH点预测精度的同时，利用KDE方法实现对

预测结果不确定性的量化，仍是当前研究亟待解决

的问题[21-22]。

综上，本研究提出一种融合REMD-NHITS与

KDE的锂离子电池SOH预测模型及不确定性分析

方法，首先从锂离子电池的退化数据中提取与

SOH相关性较高的HI，采用REMD方法将其分解

为多个子序列，分别构建子序列的NHITS模型进

行预测，并将预测结果进行累加重构获得电池

SOH的点预测值。在此基础上，利用KDE对预测

误差的概率密度分布进行非参数估计，依据给定的

置信水平构建预测区间，实现对锂离子电池SOH

预测结果的不确定性量化。最后，通过CALCE和

NASA数据集上的实验验证所提方法在点预测精度

和区间预测方面均具有较好的有效性。

1 实验数据及特征提取

1.1　数据集介绍

本实验选取马里兰大学先进生命周期工程中心

（Center for Advanced Life Cycle Engineering，

CALCE）和美国航空航天局（National Aeronautics 

and Space Administration，NASA）的锂离子电池

数据集作为研究对象，型号分别为 CS2_35、

CS2_36、CS2_37 和 B06、B07。其中 CALCE 数

据集中电池的标称容量为1.1 Ah，充电以1.5 A的

恒定电流进行；NASA数据集中电池的标称容量为

2 Ah，同样以1.5 A的恒定电流进行充电。其容量

衰退曲线如图1所示。

锂离子电池SOH是表征电池老化程度的关键

参数，通常定义为电池当前最大可用容量与初始额

定容量的比值。其数学表达式为

SOH =
Caged

Crated

× 100% (1)

式中，Caged 和Crated 分别表示锂电池当前实际

可用容量和出厂额定容量。

1.2　特征提取

容量虽可直接反映电池老化程度，但在实际应

用中难以直接测量。因此，研究者通常从锂离子电

池充放电循环过程中提取与电池退化密切相关的间

接HI，以表征其健康状态。以CS2_35电池为例，

其单次循环中的充放电曲线如图2所示，完整循环

由恒流充电、恒压充电和恒流放电 3个阶段构成。

图3表明，随着循环次数的增加，电池充放电持续

时间呈逐渐缩短趋势。据此，从CALCE的充电和

放电过程中提取恒流充电时间（constant current 

(a)

(b)

图1　不同型号电池容量衰退曲线：(a) CALCE电池容量衰

退曲线；(b) NASA电池容量衰退曲线

Fig. 1　Capacity fade curves of different battery 
models: (a) CALCE battery capacity fade curve; 

(b) NASA battery capacity fade curve
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charging time，CCCT）、恒压充电时间（constant 

voltage charging time，CVCT）、恒流放电时间

（constant current discharging time，CCDT）和充

电等压升时间（charging isobaric rise time，CIRT）

作为健康指标。

以B06电池为例，其充放电过程中的电压、电

流和温度曲线如图 4所示。由图中曲线特征可知，

随着循环次数增加，放电过程中相同电压区间对应

的持续时间逐渐缩短，提取3.5~4.0 V区间的放电等

压降时间（discharging isobaric drop time，DIDT）、

整个放电循环的平均电压（discharging cycle 

average voltage，DCAV）定义为健康指标；在温

度变化方面，放电过程中温度随时间升高，且温度达

到峰值所需时间逐渐减小，据此提取放电过程温度达

到峰值的时间 （discharging peak temperature 

time，DPTT）和放电过程最大温度（maximum 

temperature during discharge，MTDD）。

(a)

(b)

(c)

图4　B06充放电过程中的电流、电压、温度曲线：(a) 不
同周期的放电电流曲线；(b) 不同周期的放电电压曲线；

(c) 不同周期的放电温度曲线

Fig. 4　Current, voltage and temperature curves during 
the charge and discharge process of B06: (a) Discharge 

current curves of different cycles; (b) Discharge 
voltage curves of different cycles; (c) Discharge 

temperature curves of different cycles

图2　CS2_35单次循环充放电电压曲线

Fig. 2　Voltage curve of single cycle charge and 
discharge of CS2_35

图3　CS2_35不同周期充放电电压曲线

Fig. 3　Voltage curves of CS2_35 at different charge 
and discharge cycles
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1.3　相关性分析

图5为上述CS2_35号和B06号电池的4种HI

和SOH的对比曲线。由图可知，与其他3个HI相

比，CCDT和DPTT更符合锂离子电池SOH退化

过程。

利用Pearson及Spearman相关系数来验证所

提取的健康因子的合理性，分析结果如表 1、表 2

所示。Pearson和Spearman的计算公式分别如下：

Pearson =
E (αβ ) - E (α )E (β )

E (α2 ) - [ E (α ) ]2 E (β2 ) - [ E (β ) ]2
(2)

Spearman =
∑

i

(α i - ᾱ ) (β i - β̄ )

∑
i

(α i - ᾱ )2∑
i

(β i - β̄ )2

(3)

式中，α和β分别表示HI和SOH值。

当Pearson、Spearman相关系数的取值范围

在0.8~1.0之间时，表明两个变量之间存在极强的

相关性。由表 1、表 2分析可见，CCDT和DPTT

与SOH的相关性相较于其他HI更接近 1，因此它

们可分别用于表征CALCE和NASA数据集中电池

样本的SOH，以便于后续的退化预测研究。

2 理论方法

2.1　鲁棒经验模态分解

EMD作为一种自适应信号分解方法，处理非

线性、非平稳信号时具有优势，但易受端点效应和

模态混叠的困扰，进而制约分解结果的鲁棒性与准

确性。REMD方法通过改进筛分停止准则，能够抑

制端点效应带来的信号失真，缓解模态混叠现象，

提高信号分解的稳定性与合理性，更适用于复杂非

平稳信号的处理场景[17]。

REMD的筛分停止准则为使 f (k )尽可能小。

RMS j,k =
1
Ns
∑
n = 1

Ns

m2
j,k [ n ] (4)

EK j,k =

1
Ns
∑
n = 1

Ns

(mj,k [ n ] - m̄j,k )4

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú1

Ns
∑
n = 1

Ns

(mj,k [ n ] - m̄j,k )2

2
- 3 (5)

fj (k ) = RMS j,k + |EK j,k | (6)

式中， n 为样本点索引，Ns 为样本总数；

mj,k [ n ]为第 k次筛分所得的均值包络序列，m̄j,k 为

mj,k [ n ]的样本均值，RMS j,k 为 mj,k [ n ]的均方根，

EK j,k为包络均值序列的超额峰度值。

表1　CALCE电池HI与SOH的相关性系数

Table 1　Correlation coefficient between HI and SOH 

of CALCE battery

HI

CCCT

CVCT

CCDT

CIRT

CS2_35

Pearson

0.9959

-0.8587

0.9937

0.9925

Spearman

0.9921

-0.9389

0.9953

0.9931

CS2_36

Pearson

0.9977

-0.7383

0.9990

0.9907

Spearman

0.9974

-0.8745

0.9989

0.9969

CS2_37

Pearson

0.9973

-0.8663

0.9988

0.9939

Spearman

0.9957

-0.9460

0.9986

0.9937

表2　NASA电池HI与SOH的相关性系数

Table 2　Correlation coefficient between HI and SOH 

of NASA battery

HI

DIDT

DCAV

DPTT

MTDD

B06

Pearson

0.9939

0.9652

0.9999

-0.8504

Spearman

0.9992

0.9507

0.9998

-0.8185

B07

Pearson

0.9980

0.9611

0.9992

-0.7495

Spearman

0.9935

0.9407

0.9986

-0.7087

(a)

(b)

图5　CS2_35和B06的HI和SOH趋势图：(a) CS2_35；
(b) B06

Fig. 5　Trends of HI and SOH of CS2_35 and B06: 
(a) CS2_35; (b) B06
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REMD停止条件判断：

（1）IMF条件：零点数与极值点相等或相差不

超过1。

（2）目标函数趋势：满足 f (k - 2)<f (k - 1)且

f (k - 1)<f (k )。

若满足上述条件，停止筛分并输出第 k - 2个

分解结果。如果不满足上述条件，继续进行分解，

直至达到最大迭代次数 Imax。

REMD分解的步骤如下：为待分解的原始HI

数据，令初始残差为 r0[n] = x [n]。其中， j =

1,2…J表示 IMF分量序号，k = 1,2…Imax 表示提取

当前分量时的筛分次数。

（1）初始化当前筛分序列。提取第 j 个 IMF

时，令

hj,0[n] = rj - 1[n] (7)

（2）构造上下包络及均值包络。识别hj,k - 1[n]
的所有局部极大值点和局部极小值点，并采用三次

样条插值分别构造上包络 uj,k [ n ]和下包络 lj,k [ n ]。

均值包络为

mj,k [ n ] =
uj,k [ n ] + lj,k [ n ]

2
(8)

（3）计算软筛分目标函数。根据式（4）至式

（6），由均值包络mj,k [ n ]计算RMS j,k，EK j,k，fj (k )。

（4）更新候选分量。从当前筛分序列中减去均

值包络，得到第k次筛分后的候选分量：

hj,k [ n ] = hj,k - 1 [ n ] - mj,k [ n ] (9)

（5）根据REMD停止条件判断是否停止当前

筛分。若满足，将第k - 2次筛分结果确定为第 j个

IMF。

R IMF,j [ n ] = hj,k - 2 [ n ] (10)

若尚未满足停止条件且 k < Imax，则令 k ← k +

1，重复步骤（2）至步骤（5）。若达到最大筛分次

数 Imax后仍未满足上述趋势条件，则强制停止筛分，

并取

R IMF,j [ n ] = hj,Imax
[ n ] (11)

（6）更新残差并判断是否继续分解。提取第 j

个 IMF后，更新残差

rj [ n ] = x [ n ] -∑
i = 1

j

R IMF,i [ n ] (12)

若 rj [ n ]仍包含不少于两个极值点且不是单调

序列，则令 j ← j + 1，并将 rj [ n ]作为下一轮分解

的输入，继续提取新的 IMF。当残差已经成为单调

序列，或无法继续构造有效的上下包络时，终止整

个分解过程。设最终提取的 IMF总数为 J，则最终

残差为

RS[ n ] = rJ [ n ] (13)

最终，原始HI数据可表示为

x [ n ] =∑
j = 1

J

R IMF,j [ n ] + RRS [ n ] (14)

2.2　NHITS网络模型

NHITS 模型是 NBEATS 模型的泛化和扩展，

其整体架构与NBEATS相似，区别在于块的组成：

NHITS 以多层感知器 （multi-layer perceptron，

MLP）替代全连接结构，并引入池化层实现下采

样，从而增强多尺度特征表征能力。该结构使模型

能够分层建模时间序列，在提高预测精度的同时提

升计算效率，其网络架构如图6所示。

第一部分为池化层。使用下采样将数据序列采

样为不同的粒度。通过设置池化核K的大小，使

MLP专注不同尺度的信息。其数学表达式为

y (p )
t - L:t,ℓ = MaxPool(yt - L:t,ℓ,kℓ ) (15)

式中，yt - L:t,ℓ 表示第 ℓ个神经网络模块的输入；

kℓ 表示池化窗口的大小；y (p )
t - L:t,ℓ 表示池化后得到的

序列。

第二部分由具有激活函数的多层感知器层和简

单的线性层组成。多层感知器的表达式为

hℓ = MLP(y (p )
t - L:t,ℓ ) (16)

式中，hℓ表示第 ℓ个神经网络模块输出的隐藏

向量。

线性层的计算公式为

θ b
ℓ = W b

ℓ hℓ (17)

θ f
ℓ = W f

ℓ hℓ (18)

式中，θ b
ℓ 表示第 ℓ个神经网络模块中用于预测

ŷt - L:t,ℓ线性层的插值系数；θ f
ℓ 表示预测 ŷt + L:t,ℓ线性层

的插值系数；W b
ℓ 表示预测 x̂ℓ线性层的权重；W f

ℓ 表

示预测 ŷℓ线性层的权重。

第三部分由插值层和残差连接层组成，是

NHITS模型中生成回溯序列与预测序列的关键模

块。该模型引入了分段线性插值函数。该函数的表

达式为

g (τ ) = θ [ t1 ] + ( θ [ t2 ] - θ [ t1 ]
t2 - t1 ) (τ - t1 ) (19)

式中，θ [ t1 ]和 θ [ t2 ]表示相邻的控制点；t1 和

t2表示插值点对应的横轴坐标；τ为插值点。

插值层的计算公式为
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ŷ (b)
t - L:t,ℓ = gb(θ (b)

ℓ ) (20)

ŷ (f )
t + 1:t + H,ℓ = gf(θ (f )

ℓ ) (21)

式中，ŷ (b)
t - L:t,ℓ表示第 ℓ个神经网络模块的回溯序

列；ŷ (f )
t + 1:t + H,ℓ表示第 ℓ个神经网络模块的预测序列；

g (τ )为插值函数。

回溯序列 ŷ (b)
t - L:t,ℓ 用于解释输入的某一部分时间

序列结构，随后通过残差更新的方式传递给下一

层块：

yt - L:t,ℓ + 1 = yt - L:t,ℓ - ŷ (b)
t - L:t,ℓ (22)

式中，yt - L:t,ℓ + 1表示第 ℓ + 1个神经网络模块的

输入。

每个块的预测部分输出 ŷ (f )
t + 1:t + H,ℓ 将被累计加和

到所在栈的预测输出中，通过最终的预测加和结果

得到该栈的残差。

ŷ (f )
t + 1:t + H,s =∑

ℓ = 1

B

ŷ (f )
t + 1:t + H,ℓ (23)

式中，B表示每个栈中神经网络模块的数量；

ŷ (f )
t + 1:t + H,s表示该栈的输出序列。

最后，将所有栈的结果再相加即可得到最终

预测。

ŷt + 1:t + H =∑
s = 1

S

ŷ (f )
t + 1:t + H,s (24)

式中，S表示栈的数量；ŷt + 1:t + H为最终的预测

序列。

2.3　基于核密度估计的区间预测模型

2.3.1　核密度估计

单一的点预测无法反映预测结果的可信程度，

为衡量预测结果的不确定性，使用KDE估计误差

的分布。KDE无需对数据分布进行先验假设，直接

从数据样本出发，估算概率密度函数，继而通过概

率密度找到总体分布特征。首先建立预测误差的样

本集 { ei }，ei = Mi - M̂i，Mi 为真实值，M̂i 为预测

值。训练集预测误差的概率密度函数为

f (x ) =
1
nh∑i = 1

n

K ( x - ei

h ) (25)

式中，n为样本数；h为窗口宽度；K (u )为核

函数；ei为预测误差值。

核函数和窗口宽度是2个关键参数。高斯核函

数具有良好的鲁棒性和抗噪声干扰能力，本实验采

用该核函数，其数学表达式如下：

K (x ) =
1

2π
exp ( -

x2

2 ) (26)

窗口宽度则使用Sliverman准则，其数学表达

式如下：

h = 1.06σen
-

1
5 (27)

式中，σe表示{ei}的标准差。

2.3.2　置信区间计算方法

在通过核密度估计得出预测误差的概率密度函

 

堆叠残差

块输入

池化层

反向预测 前向预测

线性投影层

多层感知器

插值层 插值层

线性投影层

堆栈输入

神经网络模块1

神经网络模块2

神经网络模块B

+

-

......

-

-

输入待
测序列输出

神经网络堆叠1

神经网络堆叠2

神经网络堆叠S

+

...

图6　NHITS网络结构图

Fig. 6　Network structure diagram of NHITS
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数后，便可以通过积分得到累积分布函数：

F (x ) = ∫f (x )dx (28)

根据累积分布函数，在给定的置信水平 1 - α

下，有

P (e low ≤ e ≤ eup ) = F (eup ) - F (e low ) = 1 - α (29)

式中，α为显著性水平；eup、e low 分别为在置

信水平1 - α下误差的上界和下界。

通过分析累积分布函数的曲线，能够在给定的

置信水平下确定误差的上限和下限：

F (eup ) = 1 -
α
2

(30)

F (e low ) =
α
2

(31)

结合点预测结果，即可实现对锂离子电池

SOH的区间预测：

P low = P + e low (32)

Pup = P + eup (33)

式中，Pup和P low分别为在给定置信水平下预测

的上界和下界；P为点预测值。

2.4　REMD-NHITS-KDE预测模型搭建

为实现锂离子电池SOH的高精度预测及不确

定性量化，本研究提出一种融合REMD-NHITS与

KDE的联合预测模型。为缓解复杂退化信号的波动

性，该模型利用REMD对表征SOH的原始HI数据

进行自适应分解，提取多尺度特征；随后采用

NHITS 对 REMD 分解后的各分量进行建模预测，

进一步增强模型对复杂时序特征的表征能力并提高

点预测精度。然而，点预测只能提供单一预测值，

难以表征预测结果的不确定性，因此运用KDE对

点预测误差进行概率密度估计，构建给定置信水平

下的预测区间，从而实现从点预测到区间预测的扩

展。REMD-NHITS-KDE预测模型整体流程如图 7

所示，具体步骤如下：

（1）特征提取与筛选：对CALCE与NASA锂

离子电池数据集分别进行特征提取，并筛选出与

SOH相关性最强的间接HI表征锂离子电池的SOH。

（2）REMD分解：采用REMD对筛选后的HI

序列进行自适应分解，将复杂原始序列分解为K个

不同尺度的子序列，并对每个 IMF分量分别建模

预测。

（3）NHITS点预测建模：将各 IMF分量作为独

立子序列，分别构建NHITS预测模型。对各子序

列的预测结果进行累加重构，得到锂离子电池

SOH的最终点预测值。

（4）KDE不确定性区间构建：基于点预测误

差构建误差样本集，采用高斯核函数与Silverman

准则确定窗口宽度，利用KDE拟合误差的概率密

图7　REMD-NHITS-KDE模型整体架构图

Fig. 7　Overall architecture diagram of the REMD-NHITS-KDE model
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度函数，计算累积分布函数。在给定置信水平下，

通过误差上下界与点预测值的叠加，构建SOH的

预测区间，实现对预测结果不确定性的量化表征。

3 实验结果分析

3.1　模型评估指标

为评估所提出的点预测模型的合理性和有效

性，本研究采用平均绝对误差（mean absolute 

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

RMSE）和决定系数（coefficient of determination，

R2）作为预测模型的性能指标。MAE和RMSE越

小，预测越准确；R2越接近1，表明模型的拟合程

度越好。

各指标计算公式分别为

MAE =
1
n∑i = 1

n

|yi - ŷi| (34)

RMSE =
∑
i = 1

n

(yi - ŷi )
2

n
(35)

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

(yi - ŷi )
2

∑
i = 1

n

(yi - ȳ )2

(36)

式中，n表示样本数量；yi表示第 i个样本的实

际值；ŷi表示第 i个样本的预测值；ȳ为样本实际值

的均值。

为评估预测区间的质量，需同时考虑其覆盖性

能与区间宽度。为此，本研究选取预测区间覆盖率

（prediction interval coverage probability， PICP）

和预测区间归一化平均宽度（prediction interval 

normalized average width，PINAW）作为评价指

标。PICP用于衡量预测区间在给定置信水平下对

真实值的覆盖能力，PINAW用于反映预测区间的

宽度，二者能够从可靠性和精度两个方面综合评价

区间预测性能。PICP的计算公式如下：

PICP =
1
N∑i = 1

N

Ci (37)

式中，N表示预测样本数；Ci表示实际值是否

位于区间内的布尔参数，Ci = 0表示第 i个预测值

的真实值位于预测区间之外，反之，Ci = 1。PICP

值越大，表明预测区间的覆盖性能越好。

然而，PICP仅能反映区间对真实值的覆盖情

况，无法表征区间宽度。当预测区间较宽时，即使

PICP较高，也难以为调度或决策过程提供有效参

考。因此，在PICP的基础上，进一步引入PINAW

评价区间预测精度。其计算公式为

PINAW =
1

NR∑i = 1

N

(Ui - Li ) (38)

式中，N表示预测样本数；R表示实际值的变

化范围；Ui、Li表示预测区间的上下边界。PINAW

值越小，表明预测区间越紧凑，预测精度越高。

3.2　REMD分解

为提高锂离子电池SOH预测精度，首先采用

REMD 对所选 HI 序列进行分解。REMD 在保留

EMD自适应分解特性的基础上，能够有效缓解端

点效应和模态混叠问题，从而将原始HI序列分解

为若干不同频率特征 IMF分量，实现对复杂退化信

息的多尺度表征。

REMD分解效果主要由最大筛分迭代次数与筛

分停止准则阈值两个核心参数决定。结合锂离子电

池HI非线性、低噪声的信号特点，若迭代次数过

低，信号筛分不充分，易出现模态混叠；迭代次数

过高则会造成过筛分，破坏电池固有退化特征并增

加计算量。筛分阈值取值过大会导致筛分提前终

止，特征提取不完整；取值过小易引发数值振荡，

加剧端点效应。以 CALCE 中 CS2_35 电池和

NASA中B06电池为例，分析最大筛分迭代次数与

筛分停止准则阈值对 REMD-NHITS 预测结果中

RMSE的影响，实验结果如表3所示。

由表3可知，当最大筛分迭代次数与筛分停止

准则阈值分别为30和0.01时，REMD-NHITS的预

测效果均优于其他方案，因此选择该组参数作为最

表3　分解方法参数对比

Table 3　Comparison of decomposition method 

parameters

数据集名称

CS2_35

B06

参数名称

最大筛分迭

代次数

筛分停止准

则阈值

最大筛分迭

代次数

筛分停止准

则阈值

参数值

20

30

40

0.005

0.01

0.015

20

30

40

0.005

0.01

0.015

RMSE

0.0208

0.0116

0.0234

0.0135

0.0116

0.0121

0.0136

0.0121

0.0234

0.0129

0.0121

0.0135
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终参数，以保障在所有电池样本中的分解质量。

CS2_35和B06电池表征SOH的HI经REMD分解

后的结果如图8所示。

3.3　点预测及结果分析

3.3.1　NHITS模型参数设置

NHITS 模型的 Stack、Block 数量影响时序多

尺度特征提取与残差修正能力，池化核控制长短时

序信息捕捉，MLP结构决定非线性拟合效果，参数

过大易引发过拟合、提升训练开销。考虑模型对超

参数依赖性强，采用控制变量法对关键参数进行敏

感性分析。以CALCE中CS2_35电池未分解的原

始数据为例，分析Block数量、MLP单元、学习率

对RMSE的影响，结果如图9所示。

由图9可知，MLP单元不足时，模型多尺度时

序特征提取与非线性拟合能力受限，退化信息挖掘

不充分，预测误差偏高；而Block数量和MLP单元

取值过高时，网络参数量冗余，训练易拟合样本噪

声从而引发过拟合，泛化性能下降。学习率偏大时

损失振荡难收敛，偏小时损失易陷入局部最优。综

上，模型具体网络参数如表4所示。

3.3.2　结果分析

为验证本研究所提出的REMD-NHITS模型在

锂离子电池 SOH 确定性预测中的有效性，选取

NBEATS、REMD-NBEATS、NHITS 模型作为对

比模型。以 CALCE 数据集的 CS2_35、CS2_36、

(a)

(b)

图8　HI分解图：(a) CS2_35；(b) B06
Fig. 8　Decomposition diagram of HI: (a) CS2_35; 

(b) B06

(a)

(b)

(c)

图9　关键参数对预测误差的影响分析：(a) Block数量；

(b) MLP单元；(c) 学习率

Fig. 9　Analysis of the impact of key parameters on 
prediction error: (a) Number of Blocks; (b) MLP units; 

(c) Learning rate
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CS2_37和NASA数据集的B06、B07共 5种电池

的前 60%循环周期数据作为训练集，其余数据作

为模型的测试集用于 SOH 的点预测。各模型的

SOH预测曲线与评价指标分别如图10和表5所示。

由图 10可知，在相同条件下，REMD-NHITS

模型的预测曲线最贴近真实SOH退化轨迹，整体

预测性能优于其他模型。其中，对比单一NHITS

与单一NBEATS模型的预测曲线可知，NHITS预

测曲线比NBEATS预测曲线更贴近真实值，表明基

于NBEATS架构改进的NHITS模型具备更强的时

序特征提取能力，可有效提升SOH预测性能。在

引入 REMD 分解后，REMD-NBEATS 与 REMD-

NHITS的预测曲线均更贴合真实退化趋势，说明

REMD可有效降低原始数据的波动性与随机性对模

型的影响，从而提升预测准确度。

由表5中的模型性能评价指标对比结果可以看

出，本研究所提出的REMD-NHITS模型具有更优

越的预测性能：5种电池的R2均维持在98%以上，

且CS2_37型号电池的R2高达 99.88%；同时模型

最大MAE、RMSE分别仅为0.0082和0.0121。加

入REMD分解后NBEATS、NHITS在3个指标方面

均有提升，验证了 REMD 分解的可行性。在

CALCE数据集的CS2_37电池中，REMD-NHITS

模型的 MAE 为 0.0047，RMSE 为 0.0072，R2 为

99.88%；相较于预测效果最差的 NBEATS 模型，

本研究所提方法的 MAE 和 RMSE 分别优化了

47.78% 和 43.31%；与单一 NHITS 模型相比，上

述指标分别优化了17.54%和25.00%。在NASA数

据集的B06电池中，本研究所提模型同样取得了最

优预测，其MAE为0.0082，RMSE为0.0121，R2

为 98.20%；相较于单一 NBEATS 模型，MAE、

RMSE优化幅度分别达到46.75%、33.52%；与未

加入REMD分解的NHITS模型相比，上述指标分

别实现了 30.51%、 17.69% 的优化。综上，将

表4　模型参数设置

Table 4　Model parameter settings

参数名称

Stack数量

Block数量

输入序列长度

激活函数

MLP单元

池化窗口大小

学习率

参数值

3

[1, 1, 1]

10

ReLU

3×[256, 256]

[2, 2, 1]

0.001

(a)

                                        (d)

(b)

(e)                                        

(c)

图10　不同型号电池模型预测曲线对比图：(a) CS2_35；(b) CS2_36；(c) CS2_37；(d) B06；(e) B07
Fig. 10　Comparison chart of prediction curves for different battery models: (a) CS2_35; (b) CS2_36; (c) CS2_37; 

(d) B06; (e) B07
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REMD分解与NHITS模型进行融合，充分发挥了

信号分解与深度时序建模的优势，有效提升了预测

精度。此外，所提模型在CALCE和NASA两个数

据集上均取得了稳定优化，表明该模型具有良好的

泛化能力和鲁棒性。

尽管REMD-NHITS模型在锂离子电池SOH点

预测精度上表现优异，但需指出的是，模型的计算

复杂度与推理效率在实际应用中需加以考量。单一

NHITS模型的时间复杂度主要源于MLP与前向传

播过程，引入REMD分解后，原始HI序列被分解

为多个 IMF分量，需对各分量分别构建NHITS模

型进行训练与预测，时间代价相应增加。以B06电

池为例，单一 NHITS 模型训练时长为 40 s 左右，

REMD-NHITS的训练时间约为单一NHITS模型的

3.9倍。尽管计算成本有所上升，但MAE和RMSE

分别优化了30.51%、17.69%。未来的研究将探索

轻量化分解策略或并行训练机制，以降低计算开

销，满足储能系统对实时性的更高要求。

3.4　对比实验

3.4.1　与不同信号处理方法对比

为进一步验证REMD在锂离子电池退化信号处理

中的优势，分别以CALCE数据集中CS2_35号电池

与NASA数据集中B06号电池为例，将本研究所提出

的 REMD-NHITS 方法与 EMD-NHITS 和 EEMD-

NHITS进行对比分析，实验结果如图11和表6所示。

由图 11和表 6可知，在相同实验条件和模型

下，引入REMD分解后的NHITS模型预测性能均

(a)

(b)

图11　不同信号处理方法结果对比图：(a) CS2_35；
(b) B06

Fig. 11　Comparison chart of results from different 
signal processing methods :(a) CS2_35; (b) B06

表6　不同信号处理方法结果对比

Table 6　Comparison of results from different signal 

processing methods

电池型号

CS2_35

B06

预测方法

EMD-NHITS

EEMD-NHITS

REMD-NHITS

EMD-NHITS

EEMD-NHITS

REMD-NHITS

MAE

0.0058

0.0058

0.0055

0.0105

0.0087

0.0082

RMSE

0.0134

0.0125

0.0116

0.0135

0.0129

0.0121

R2/%

99.64

99.69

99.74

97.71

97.93

98.20

表5　点预测评价指标

Table 5　Evaluation indicators for point prediction

电池型号

CS2_35

CS2_36

CS2_37

B06

B07

预测方法

NBEATS

NHITS

REMD-NBEATS

REMD-NHITS

NBEATS

NHITS

REMD-NBEATS

REMD-NHITS

NBEATS

NHITS

REMD-NBEATS

REMD-NHITS

NBEATS

NHITS

REMD-NBEATS

REMD-NHITS

NBEATS

NHITS

REMD-NBEATS

REMD-NHITS

MAE

0.0068

0.0061

0.0061

0.0055

0.0087

0.0066

0.0057

0.0058

0.0090

0.0057

0.0051

0.0047

0.0154

0.0118

0.0106

0.0082

0.0115

0.0101

0.0106

0.0073

RMSE

0.01426

0.0136

0.0130

0.0116

0.0121

0.0104

0.0100

0.0090

0.0127

0.0096

0.0085

0.0072

0.0182

0.0147

0.0139

0.0121

0.0169

0.0163

0.0139

0.0107

R2/%

99.60

99.64

99.67

99.74

99.71

99.78

99.80

99.84

99.61

99.77

99.82

99.88

95.90

97.34

97.62

98.20

97.01

97.21

97.62

98.79
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优于 EMD-NHITS 和 EEMD-NHITS，说明 REMD

能够更有效地提取锂离子电池退化信号中的多尺度

特征。以CS2_35电池为例，本研究所提REMD-

NHITS的预测曲线在各退化阶段均与真实值高度贴

合，其MAE、RMSE和R2分别为 0.0055、0.0116

和 99.74%。与 EMD-NHITS 相比，REMD-NHITS

的MAE和RMSE分别降低了5.17%和13.43%，R2

提高了0.10个百分点；与EEMD-NHITS相比，其

MAE和RMSE分别降低了 5.17%和 7.20%，R2提

高了 0.05个百分点。在NASA数据集的B06电池

中，REMD-NHITS同样取得了最优预测结果，其

预测曲线相较于 EMD-NHITS 和 EEMD-NHITS 更

贴合真实容量衰减轨迹。该模型的MAE和RMSE

较EMD-NHITS分别降低了21.90%和10.37%，R2

提高了0.49个百分点；与EEMD-NHITS相比，上

述指标分别降低了5.75%和6.20%，R2提高了0.27

个百分点。综上，REMD-NHITS在不同数据集上

均表现出更低的预测误差和更高的拟合精度，进一

步验证了本研究引入REMD进行锂离子电池退化信

号分解的有效性。

3.4.2　与主流时序预测模型对比

为进一步验证本研究所提出的REMD-NHITS

模型的有效性，分别以CALCE数据集中CS2_35

号电池与NASA数据集中B06号电池为例，在相同

的初始条件下，将本研究所提方法的预测结果分别

与LSTM、GRU、TCN等主流时序预测模型的预测

结果进行比较，结果如图12和表7所示。

由图12可知，LSTM的预测曲线在后期与真实

SOH曲线偏离明显；GRU和TCN的拟合效果虽有

所提升，但在局部退化拐点处仍存在偏差；而本研

究提出的REMD-NHITS模型的预测曲线最贴合真

实SOH退化轨迹。量化指标方面，在CS2_35电

池中，REMD-NHITS模型的MAE、RMSE、R2分

别为 0.0055、 0.0116、 99.74%，相较于 LSTM、

GRU、TCN，MAE分别降低了84.15%、77.55%、

72.50%，RMSE 分别降低了 75.63%、 69.87%、

52.46%，R2分别提升5.58、2.63、1.00个百分点。

在 B06 电 池 中 ， MAE、 RMSE、 R2 分 别 达 到

0.0082、0.0121、98.20%，各项指标均显著优于3

种对比模型。综合表明，REMD-NHITS模型具备

更高的预测精度，验证了所提方法的优越性。

3.5　区间预测及结果分析

在获得高精度点预测的基础上，进一步采用

KDE方法对预测误差进行分布建模，构建REMD-

NHITS-KDE区间预测模型。在80%、85%和95%

这 3 种置信水平下，不同型号电池在 REMD-

(a)

(b)

图12　与主流时序预测模型结果对比图：(a) CS2_35；
(b) B06

Fig. 12　Comparison chart of mainstream time series 
prediction model results: (a) CS2_35; (b) B06

表7　与主流时序预测模型结果对比

Table 7　Comparison with mainstream time series 

prediction model results

电池型号

CS2_35

B06

预测方法

LSTM

GRU

TCN

REMD-NHITS

LSTM

GRU

TCN

REMD-NHITS

MAE

0.0347

0.0245

0.0200

0.0055

0.0487

0.0221

0.0219

0.0082

RMSE

0.0476

0.0385

0.0244

0.0116

0.0563

0.0251

0.0233

0.0121

R2/%

94.16

97.11

98.74

99.74

89.96

92.19

92.26

98.20
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NHITS-KDE上的区间预测曲线结果如图 13所示，

并将所提方法与应用 KDE 的 NBEATS、NHITS、

REMD-NBEATS进行对比，具体评价指标见表8。

图13表明，REMD-NHITS-KDE模型在不同置

信水平下生成的预测区间能够有效包裹真实值，且

区间宽度随置信水平提高而适度增加，变化趋势合

理。在SOH退化曲线的拐点区域，预测区间仍保

持较好的精确度，未出现明显的过度展宽或局部失

效现象，表明该模型对预测不确定性的刻画较为

稳健。

定量对比结果进一步验证了 REMD-NHITS-

KDE模型在区间预测可靠性与精确性上的综合优

势。以 CS2_37 电池为例，在 80%、85% 和 95%

置信水平下，该模型的 PICP 分别为 83.52%、

87.91%和96.15%，均满足相应置信水平要求，其

对应的 PINAW 分别为 2.03%、2.35% 和 3.69%，

在所有对比模型中均为最小值。相较于NBEATS-

KDE模型，本研究所提方法的PINAW在各置信水

平下分别优化 44.84%、43.91%和 40.58%；相较

于未加入REMD分解的NHITS-KDE模型，上述指

标 分 别 优 化 19.76%、 22.70% 和 27.50%。 在

NASA数据集的B06电池中，REMD-NHITS-KDE

同样展现出优异性能。在 80%、85%和 95%置信

水平下，该模型的PICP分别为84.82%、86.76%和

95.12%，均接近相应置信水平要求，对应的

PINAW 分 别 为 7.79%、 9.73% 和 17.22%。 与

NBEATS-KDE 模型相比，本研究所提方法的

PINAW在各置信水平下优化幅度分别为 22.95%、

23.98%和 25.10%；与NHITS-KDE模型相比，上

述指标分别实现了 9.52%、11.63%和 22.0%的优

化。上述结果表明，本研究提出的区间预测模型能

够在满足覆盖率要求的前提下显著缩窄预测区间宽

度，实现了可靠性与精确性的良好平衡。

为进一步验证KDE方法的优越性，将REMD-

NHITS 模型分别与 KDE、蒙特卡洛法及参数法

（正态分布）结合，以CS2_37电池为例进行对比，

结果见表 9。在相同置信水平下，KDE 方法的

PICP均超过置信水平要求，且其PINAW显著小于

蒙特卡洛法。具体而言，在 95% 置信水平下，

KDE 方法的 PINAW 为 3.69%，而蒙特卡洛法为

6.41%，宽度扩大约73.71%。参数法（正态分布）

(a)

                                        (d)

(b)

(e)                                        

(c)

图13　不同型号电池模型区间预测曲线结果图：(a) CS2_35；(b) CS2_36；(c) CS2_37；(d) B06；(e) B07
Fig. 13　Results of interval prediction curves for battery models of different types: (a) CS2_35; (b) CS2_36; 

(c) CS2_37; (d) B06; (e) B07
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虽然PINAW更小，但其PICP仅为 81.87%，远低

于 95%的置信水平要求，覆盖能力不足。综合比

较，KDE方法在保证覆盖率的前提下获得最窄的预

测区间，验证了本研究所提出的 REMD-NHITS-

KDE模型在锂离子电池SOH区间预测中的有效性

与优越性。

4 结 论

本研究针对锂离子电池健康状态退化过程中非

线性强、波动明显以及单一点预测难以表征不确定

性的问题，提出了一种融合REMD-NHITS与KDE

的SOH预测方法。该方法从锂离子电池充放电循

环数据中提取与 SOH 高度相关的 HI，并利用

REMD对原始HI序列进行自适应分解，以削弱数

据的非平稳性；随后结合NHITS模型对各分量进

行建模预测，并通过重构获得SOH点预测结果；

在此基础上，进一步利用KDE对预测误差分布进

行非参数估计，构建SOH区间预测模型，实现对

预测结果不确定性的量化表征。通过在CALCE和

NASA数据集上的实验验证可知，所提方法在点预

测任务中表现出优越的预测性能。与 NBEATS、

NHITS及REMD-NBEATS等对比模型相比，所提

模型在MAE、RMSE及R2等指标上均具有明显优

化效果，预测结果与真实退化轨迹更加接近。区间

预测结果进一步表明，REMD-NHITS-KDE能够在

保证预测区间覆盖率的前提下有效减小区间宽度，

表8　区间预测评价指标

Table 8　Evaluation indicators for interval prediction

电池型号

CS2_35

CS2_36

CS2_37

B06

B07

预测方法

NBEATS-KDE

NHITS-KDE

REMD-NBEATS-KDE

REMD-NHITS-KDE

NBEATS-KDE

NHITS-KDE

REMD-NBEATS-KDE

REMD-NHITS-KDE

NBEATS-KDE

NHITS-KDE

REMD-NBEATS-KDE

REMD-NHITS-KDE

NBEATS-KDE

NHITS-KDE

REMD-NBEATS-KDE

REMD-NHITS-KDE

NBEATS-KDE

NHITS-KDE

REMD-NBEATS-KDE

REMD-NHITS-KDE

80%置信度

PICP/%

86.15

86.46

84.31

85.85

83.04

82.75

83.33

82.75

84.89

82.97

81.87

83.52

83.82

85.29

85.29

84.82

85.29

85.29

85.29

82.35

PINAW/%

2.80

2.77

2.89

2.49

3.39

3.04

2.67

2.69

3.68

2.53

2.27

2.03

10.11

8.61

8.92

7.79

10.50

9.59

10.16

7.84

85%置信度

PICP/%

88.62

88.31

88.92

89.23

86.55

86.84

86.26

85.09

87.09

86.54

87.64

87.91

86.76

86.76

86.76

86.76

88.24

88.24

89.71

86.76

PINAW/%

3.25

3.20

3.36

2.89

4.00

3.67

3.30

3.22

4.19

3.04

2.70

2.35

12.8

11.01

10.45

9.73

12.29

11.6

11.72

9.52

95%置信度

PICP/%

96.92

96.92

5.30

95.38

95.61

95.61

96.20

95.32

95.88

95.33

95.60

96.15

95.59

94.12

95.59

95.12

95.59

95.59

95.59

95.59

PINAW/%

5.09

4.96

5.30

4.85

6.62

6.36

6.04

5.49

6.21

5.09

4.50

3.69

21.13

18.93

15.99

17.22

18.74

17.98

18.52

14.03

表9　不同区间预测方法评价指标

Table 9　Evaluation indicators of different interval 

prediction methods

方法

REMD-NHITS-KDE

REMD-NHITS-蒙特卡洛法

REMD-NHITS-正态分布

置信度

80

85

95

80

85

95

80

85

95

PICP/%

83.52

87.91

96.15

87.42

90.35

95.90

67.84

73.68

81.87

PINAW/%

2.03

2.35

3.69

4.04

4.65

6.41

1.71

1.92

2.60

3338



第 8 期 姬钰培等：融合REMD-NHITS与KDE的锂离子电池健康状态退化预测

在可靠性与精确性之间取得较优平衡。

综上，本研究提出的REMD-NHITS-KDE方法

能够较为准确地刻画锂离子电池SOH的退化趋势

及不确定性，验证了信号分解、深度时序建模与

KDE相结合的有效性，可为锂离子电池健康管理、

寿命评估及储能系统安全运行提供参考。
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