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摘要：准确预测锂离子电池剩余使用寿命(remaining useful life, RUL)对降低电池使用风险和维护设备稳定性方面具

有重要意义。为了提高锂离子电池 RUL 预测的稳定性和结果的准确性，提出一种基于混合改进麻雀搜索算法

(improved sparrow search algorithm, ISSA)与长短期记忆(long short-term memory, LSTM)神经网络的锂电池 RUL 预

测模型。首先，用均值化方法对原始数据中的异常值进行处理。然后，结合 Tent 混沌映射、自适应权重以及反向

学习策略和柯西变异扰动策略优化麻雀搜索算法，再利用改进麻雀搜索算法对 LSTM 模型的参数进行优化。最后，

采用改进的混合 ISSA-LSTM 模型并完成 RUL 预测。采用 NASA 公开数据集对本模型进行验证。结果表明，该模

型的平均绝对误差、均方根误差和平均相对百分比误差控制在 0.016 47、0.022 84 和 1.2048%以内，能够有效地提

高锂离子电池 RUL 的预测精度。 
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Abstract: Accurate prediction of the remaining useful life (RUL) of lithium-ion batteries is of great significance to reduce 

the risk of battery use and maintain the stability of equipment. To improve the stability and accuracy of RUL prediction of 

the lithium-ion battery, this paper proposes an RUL prediction model based on the hybrid improved sparrow search 

algorithm (ISSA) and long short-term memory (LSTM) neural network. First, the outliers in the original data are 

decomposed using averaging. Second, a Tent chaotic map, adaptive weight, an opposition-based learning strategy, and the 

Cauchy variation perturbation strategy are combined to optimize the sparrow search algorithm. The parameters of the 

LSTM model are optimized by the improved sparrow search algorithm. Finally, the improved hybrid ISSA-LSTM model 

is used to complete the RUL prediction. The NASA public data set is used to verify the model. The experimental results 

show that the mean absolute, root mean square, and average relative percentage errors of the model are controlled 

within 0.016 47, 0.022 84, and 1.2048%, which can effectively improve the prediction accuracy of the RUL of lithium- 

ion batteries. 
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0  引言 

锂离子电池因具有使用寿命周期长、能量密度 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(52107108) 

高、环境污染小等优点[1-3]，是目前最受欢迎的新能

源之一，广泛应用于电子设备、电动汽车、航空航

天等电气系统的动能来源[4-6]。锂离子电池在连续的

充电与放电循环使用中，其内部会伴随发生一系列

相关的物理化学反应[7]，具体表现为电池放电电压
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逐渐降低和内阻逐渐增大[8]，从而出现老化等故障，

严重时会危及人身安全、导致严重事故的发生[9]。因

此，准确地预测和估计电池剩余使用寿命(remaining 
useful life, RUL)对于提高锂离子电池运行系统的可

靠性和安全性非常重要[10]。 

目前，对于锂离子电池 RUL 的预测主要有基

于模型和数据驱动两种方法[11-12]。基于模型的预测

往往需要通过分析电池内部相关的物理化学反应，

搭建数学模型或物理模型，利用模型来描述锂离子

电池的性能退化原理，如建立电路的等效模型和电

化学模型来完成电池 RUL 预测。文献[13]通过构建

电化学模型，用模型来分析锂离子电池内部参数来

完成 RUL 预测，但因电化学反应是一个动态和非线

性的过程，因此要获得一个精确的预测模型是十分

困难的。文献[14]等效电路模型对实现锂离子电池

的 RUL 预测取得了相对较好的效果。文献[15]基于

扩展卡尔曼滤波算法解决了不确定噪声带来的影

响，提高了电池模型的预测精度。文献[16]利用改

进的双极化算法建立等效电路模型。尽管这几年基

于模型的方法取得了很大的进展，但是此类模型结

构复杂，易受外界环境等因素的动态影响，且需要

大量的物理先验知识，同时电池 RUL 的预测精度依

赖于模型参数的设置，建立精确的退化预测模型有

较大的困难，因此存在一定的局限性。 

针对模型本身存在的不足，当前大多研究使用

数据驱动方法进行预测研究。该类方法摆脱了对电

池内部结构的依赖，通过对电池充电与放电过程的

实验数据进行研究，利用深度学习神经网络算法构

建退化特征趋势的前后映射关系，实现电池 RUL
预测。文献[17]通过支持向量机算法建立锂离子电

池 RUL 预测模型，克服了算法局部最优值问题，并

增强了模型预测结果的准确性。文献[18]使用改进

的极限学习机算法，增强了模型的有效性，提高了

学习速度，更好地解决了传统模型收敛速度慢和易

陷入局部最优解的问题，提高了模型的寻优性能。

文献[19]通过锂离子电池容量退化数据作为输入，

使用循环神经网络(recurrent neural network, RNN)
算法建立预测模型，较好地实现了对锂离子电池退

化数据的预测。但由于 RNN 本身具有梯度爆炸的

特点，导致模型训练困难。文献[20]利用长短时记

忆(long short-term memory, LSTM)神经网络较为准

确地预测了锂离子电池寿命的衰减和退化问题，很

好地解决了训练过程中梯度消失和梯度爆炸的问

题。在锂离子电池 RUL 预测过程中，LSTM 神经网

络不仅可以处理时序预测问题，还可以保证模型的

预测精度。 

麻雀搜索算法(sparrow search algorithm, SSA)
是近几年提出的一种新的智能优化算法，其来源于

动物界麻雀种群的觅食行为和反捕食行为。与传统

的灰狼优化算法、引力搜索算法、粒子群算法等智

能算法相比，SSA 具有更强的寻优能力、更快的收

敛速度和更好的鲁棒性[21]。文献[22]通过实验证明

SSA 在收敛速度、精度和稳定性方面具有优越性，

但是种群初始化问题和容易陷入局部最优解是大多

数智能算法的共性[23]。为了解决种群初始化和容易

陷入局部最优解情况的发生，需要对原始 SSA 进行

改进以提高其性能。文献[24]利用 singer 混沌映射对

麻雀种群个体初始位置进行优化，提高了全局的搜索

能力。文献[25]将正余弦算法与反向学习算法交替

执行增强算法的探索能力，提高了算法局部寻优

和全局搜索的能力，使该算法的寻优能力得到提升。 

针对上述模型方法本身存在的缺陷和不足，本

文提出了一种混合 ISSA-LSTM 的锂离子电池 RUL
的预测模型。首先选择锂离子电池的容量作为反映

退化趋势的输入特征，对原始数据的异常值采用均

值化方式进行处理；然后，通过引入 Tent 混沌映射、

自适应权重、反向学习策略和柯西变异扰动策略分

别对种群初始化，对发现者位置更新，对麻雀种群

的最优解进行改进并得到改进后的混合 ISSA算法。

最后，利用混合 ISSA 算法对 LSTM 的相关参数进

行优化，完成模型搭建并实现锂离子电池 RUL 的预

测。实验结果表明，在基于 NASA 锂离子电池数据

集的剩余使用寿命预测中，与传统的方法相比，本

文提出的混合 ISSA-LSTM 模型对锂离子电池 RUL
具有更好的预测效果，能够很好地应用于锂离子电

池寿命研究领域。 

1   麻雀搜索算法及其改进 

1.1 麻雀搜索算法 

麻雀搜索算法是通过对麻雀种群觅食行为和反

捕食行为进行深入研究，将麻雀种群中不同的个体进

行分类，以种群中个体位置的不断更新实现算法智能

优化的目的。麻雀种群中第 i 只麻雀在空间中的位

置表示为 ,1 ,2 ,( , , , )i i i i Dx x x X ，其中 1,2, ,i N  ；

N 为麻雀种群的个数；D为麻雀种群的维数，在数

值上与 LSTM 神经网络的待优化参数一致。麻雀种

群的适应度值矩阵 XF 表示为 

T
1 2
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[ ( ) ( ) ( )]

( ) [ ( ) ( ) ( )]
X N

i i i i D

x x x

x f x f x f x
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
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

F f f f

f
    (1) 

式中： ( )if x 为麻雀种群中第 i只麻雀的适应度值；

,( )i Df x 为维度为D时第 i只麻雀的适应度值。 
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发现者的位置更新式为 

, 2 ST1
max,

, 2 ST

exp ,

,

t
i jt

i j

t
i j

i
x R R

Tx

x Q R R



  
     

  

＜

≥L

     (2) 

式中：t和 maxT 分别为当前迭代次数和设定的最大迭

代次数； 为一个随机变量， (0,1)  ；Q 为服从

正态分布的随机数； 2R 和 STR 分别为麻雀种群的警

戒值和安全值；L为一个1 D 维的矩阵；exp 为函数

符号。 

跟随者的位置更新式为 
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式中： w
tx 为当前全局最差位置； 1

e
tx  为麻雀种群中

生产者在 1t  代占据的最佳位置；A为每个元素随

机为 1 或-1 的1 D 维的矩阵，且 T T 1( ) A A AA 。 

警戒者的位置更新式为 
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式中： b
tx 为全局最优位置； 为步长控制参数；

为麻雀种群个体飞行方向的步进调整系数，且

( 1,1)   ； if 为麻雀种群中第 i 只麻雀的适应度

值； wf 和 bf 分别为麻雀种群当前迭代次数下的全

局最差值和全局最优适应度值；  为常数，其作用

是用来避免分母为 0。 

1.2 改进混合 ISSA 算法 

SSA 与传统的智能算法相比，虽具有较好的寻

优性能，但直接将 SSA 应用到电池 RUL 预测这样

一个非线性且复杂的问题中，同时又存在多个局部

最优解。这些解对应的参数组合都能达到一个较好

的预测效果，在迭代过程中容易被其中一个最优解

吸引，从而忽略了其他可能的最优解，很容易陷入

局部最优的困境[26]，导致算法无法在寻优过程中体

现全局搜索的能力，不能进一步提高锂离子电池

RUL 预测模型的预测精度。因此，本文提出一种改

进措施，具体包括：利用 Tent 混沌映射对麻雀种群

进行初始化，通过自适应权重、反向学习策略和柯

西变异扰动策略，优化发现者位置，更新麻雀种群

的最优解。 

1.2.1 Tent 混沌映射 

原始 SSA 的随机初始化过程限制了算法本身

的全局搜索能力。基于 Tent 混沌映射具有均匀性和

遍历性的特点，利用 Tent 混沌映射来生成麻雀种群

个体初始的位置信息，可以保证麻雀种群的多样性，

Tent 映射表达式为 
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         (5) 

式中： iX 为第 i次迭代时的映射函数值； 为混沌

系数。 

1.2.2 自适应权重 

从迭代循环开始时，麻雀种群中的发现者就开

始向全局最优解附近逐步靠近，从而导致寻优空间

有限，容易陷入局部最优空间，造成种群寻优精度

下降。针对这一问题，本文在麻雀种群的发现者公

式中引入前一次迭代的全局最优解，使得关于发现

者的位置信息不仅受前一次循环种群发现者信息变

化的影响，而且也受前一次循环的全局最优解影响，

这样可以避免算法陷入局部最优[27]。另外，受惯性

权重的影响，将动态权重因子引入到种群发现者的

位置更新公式中。为了能够更好地进行全局搜索，

应在迭代初期使初始值相对较大，在迭代后期逐渐

减小，以便更好地展开局部空间搜索，提高种群的

收敛速度。权重系数和改进后的种群发现者的位置

更新公式为 

max
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式中： 为权重系数； ,g
t
jf 为上一代中种群第 j维的

全局最优解；tanh 为函数符号；k 为[0,1]内的随机数。 

1.2.3 反向学习策略和柯西变异扰动策略 

反向学习基于当前解决方案，使用反向学习规

则找到相应的反向解决方案，进行对比和评估以获

得更好的解决方案并保存。为了使种群个体能够更

迅速地找到最优解的解决方案，反向学习被集成到

麻雀算法中，模型为 

 b ub lb b( ) ( ( ))x t u u x t    r         (8) 

 
1

, b b b( ) ( ( ) ( ))t
i jx x t h x t x t             (9) 

max
max

1
t

h T
T

 
  
 

            (10) 

式中： b ( )x t 为第 t代麻雀最优解的反向解决方案； 

ubu 和 lbu 分别为最优解 b ( )x t 的上限和下限； r 为
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服从(0, 1)标准均匀分布的1 D 维随机变量矩阵；

b ( )x t 为第 t代麻雀种群的最优解；h为信息控制交

换变量。 
柯西变异扰动策略是在最优解的位置运用柯西

变异算子进行扰动变异得到最新解，改善了算法陷

入局部区域的缺陷。在目标更新公式中引入柯西变

异，通过柯西算子对目标位置扰动，使算法的全局

搜索性能得到提高，数学模型为 

 1
, b b( ) (0,1) ( )t
i jx x t c x t           (11) 

式中， (0,1)c 为标准柯西分布。 

为了更好地提高算法的搜索性能，本文利用动

态选择策略，在一定概率下动态选择反向学习策略

和柯西变异扰动策略，然后再确定更新目标位置。

至于采取何种策略更新目标位置，取决于选择概率

yP 。数学公式为 

20

y
max

exp 1
t

P η
T

 
    

 
        (12) 

式中， η为可进行调整的定参，多数取 0.05。 

若 yk P＜ ，用反向学习策略更新目标位置，反

之用柯西变异扰动策略更新目标位置。尽管反向学

习策略和柯西变异扰动策略能够增强算法跳出局部

极值的能力，但不能够确定优化后获取的新值是否

比原始位置的适应度值好。对此在扰动变异结束之

后，需要引入贪婪模型，对新值和原始位置的适应

度值进行比较，再确定是否进行目标位置更新。贪

婪模型为 

 
1 1

, , b
b 1

b , b
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, ( ) ( )
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x
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式中， ( )f x 为 x位置的适应度值。 

1.3 改进混合 ISSA 算法性能测试 

为了充分验证算法的正确性和有效性，通过选

择 4 个基准测试函数，比较混合 ISSA 与粒子群算

法(particle swarm optimization, PSO)和 SSA 的性能。

测试函数包括单峰和多峰函数，测试维度设置为 30。
4个基准测试函数取值范围和最优解信息如表1所示。 

表 1 4 种基准测试函数 

Table 1 Four benchmark functions 

函数 类型 取值范围 最优解 

1F  Sphere [-100,100] 0 

2F  Schwefel’s 2.22 [-10,10] 0 

3F  rastrigin [-5.12,5.12] 0 

4F  Grienwank [-600,600] 0 

3 种优化算法种群数量设置为 30，最大迭代次

数 maxT 设置为 100。对于 PSO，学习因子 1C 和 2C 的

参数大小均设置为 1.5。对于混合 ISSA 和 SSA，种

群发现者占比 PDR 和预警者占比 SDR 均设置为 20%，

警戒值 2R 设置为 0.8，调整参数 设置为 0.05。 

选取最差值、平均值和标准差作为评价指标，3

种优化算法分别对基准测试函数 1F 、 2F 、 3F 、 4F 进

行50次独立仿真实验，得到的测试结果如表2所示。

从表 2可以看出，对于 4个基准测试函数，混合 ISSA
算法的评价指标均为最低。其中，最差值和平均值

指标最低表示混合 ISSA 算法有较强寻优能力，标

准差指标最低表示混合 ISSA算法有更好的鲁棒性，

因此可以得出混合 ISSA 算法搜索精度高且非常稳

定。为了更直观地反映混合 ISSA 智能算法的收敛

性能，3 种优化算法的适应度值收敛曲线如图 1 所

示。由图 1 可知，与 PSO 和 SSA 算法相比，混合

ISSA 算法的收敛曲线位于最下方且值最小，说明收

敛速度最快。算法的适应度值在达到最优值后将不

随迭代次数的增加而继续收敛变化。在图 1(c)中
ISSA 在约 15 次迭代后收敛到最优值，而 SSA 在约

36 次迭代后收敛到最优值；同理在图 1(d)中 ISSA 
表 2 4 种基准测试函数的测试结果 

Table 2 Test results for the four benchmark functions 

基准测

试函数 
算法 最差值 平均值 标准差 

PSO 6.582 2.914 1.151 

SSA 1.087×1019 2.174×1021 1.537×1020
1F  

ISSA 1.2874×1061 2.5749×1063 1.821×1062

PSO 0.0329 0.0123 0.004 98 

SSA 8.398×1019 1.892×1020 1.189×1019
2F  

ISSA 4.737×1064 2.149×1065 9.434×1065

PSO 466.354 307.799 56.530 

SSA 0 0 0 3F  

ISSA 0 0 0 

PSO 230.894 98.778 45.505 

SSA 0 0 0 4F  

ISSA 0 0 0 
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图 1 4 个基准测试函数适应度值的收敛曲线 

Fig. 1 Convergence curves of fitness values of 

four benchmark functions 

在约 14 次迭代后收敛到最优值，而 SSA 在约 55 次

迭代后收敛到最优值。 

2   LSTM 神经网络模型 

对于锂电池容量数据，其前后数据之间是有一

定关联的，要挖掘内层看不见的关联。锂电池 RUL
预测过程实际是对电池历史上放电数据时间序列的

分析，时间序列越长，分析的电池历史数据越多，

预测精度越准确。传统的 RNN 不能很好地处理长

时间序列问题，LSTM 神经网络作为 RNN 的一种

优化改进算法，该算法不仅解决了 RNN 网络反向

传播梯度消失的难点，还保留了长短时间序列的依

赖关系。 

在 LSTM 中，每个节点都包含一个记忆单元和

3 个门(输入门、遗忘门和输出门)，这些门控制着信

号的流动。当输入信号进入 LSTM 时，输入门会决

定哪些信息需要被加入到记忆单元中，遗忘门会决

定哪些信息需要从记忆单元中删除，输出门会决定

什么时候把记忆单元中的信息输出。当出现容量突

增点时，LSTM 的记忆单元可以存储更多的信息，

并且输入门可以选择性地将更多的信息加入到记忆

单元中。因此，LSTM 可以更好地适应容量突增点的

预测。此外，本文对 LSTM 通过堆叠多个 LSTM 层

来增加模型的容量，从而提高模型的预测能力，使得

模型可以学习更复杂的时间序列模式。总之，LSTM

通过记忆单元和门的设计，可以有效地处理容量突

增点的预测问题。LSTM 单元结构如图 2 所示。 

 
图 2 LSTM 单元结构 

Fig. 2 LSTM cell structure 

LSTM 单元结构通过对其遗忘门、输入门和输

出门等门控结构来有效地保存和控制单元状态更

新，更新规则如式(14)所示。门控单元的实现如式

(14)—式(19)所示。 

1t t t t tC f C i C                 (14) 

1( [ , ] )t f t t ff x  W H b           (15) 

1( [ , ] )t i t t ii x  W H b            (16) 

1tanh( [ , ] )t c t t cC x  W H b          (17) 

1( [ , ] )t O t t OO x  W H b           (18) 

tanh( )t t tO C H             (19) 

式中： tC 、 1tC  和 tC 分别表示当前时刻的单元状态、

上一时刻的单元状态和输出层的单元状态； tf 、ti 和

tO 分别表示门控结构中遗忘、输入和输出等结构的

输出； 为 Sigmoid 激活函数； fW 、 iW 、 cW 和 OW
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分别为该门对应的权重参数矩阵； 1tH 为上一单元

隐藏层输出； tx 为当前单元的输入； fb 、 ib、 cb 和 Ob

分别为该门对应的偏置量参数矩阵；[] 为向量连接。 

3   基于混合 ISSA-LSTM 的锂离子电池 RUL
预测模型 

3.1 数据集 

    在实际应用中，由于测量误差、传感器噪声等

因素影响，通过安时积分计算得到的容量数据可能

也会存在一定的误差。如果这些误差被纳入到训练

数据中，那么 LSTM 模型就会学习到这些误差，从

而导致误差的迭代。这些误差并非人为因素同时又

不可避免，只能尽可能地减小误差对预测结果的影

响。为了减小容量数据误差的影响，本文通过使用

阶梯电流充放电方法来减小锂电池容量数据误差，

同时采用了容量校准方法来校准电池容量数据。 

本文锂离子电池数据集来自于NASA锂电池充

放电实验数据，选取 B0005、B0006、B0007、B0018 
4 组电池作为锂离子电池的实验对象。该类型锂电

池额定容量为 2 Ah，可以在常温环境下进行充电与

放电。先用 1.5 A 的稳定电流充电，直至电压达到

截止电压 4.2 V，紧接着用稳定电压充电，使电池充

电电流下降到 20 mA，之后用 2 A 稳定电流继续放

电，直至电池 B0005、B0006、B0007 和 B0018 的

电压分别降到 2.7 V、2.5 V、2.2 V 和 2.5 V。一般

来说，当锂离子电池的有效容量不足额定电池容量

的 70%时，作为电池容量的失效阈值。图 3 为 4 组

锂离子电池容量衰减变化情况。图 3 中锂离子电池

容量突变的原因是电池在不使用时发生的化学和物

理反应，该反应过程会导致电池内部的锂离子片刻

再生，从而引起锂离子电池容量发生突增，同时也

会导致同种电池初始容量有差异的情况。 

 
图 3 4 组锂离子电池容量衰减情况 

Fig. 3 Capacity attenuation of four groups of 

lithium-ion batteries 

3.2 数据预处理 

锂离子电池组原始数据中存在异常值。因为不

能直接对数据进行挖掘分析，所以在预测模型建立

之前，需要对原始的实验数据进行数据预处理，使

模型的预测精度尽可能地避免被数据中的异常值影

响。实验选择该异常值左右分别 10 个数据的和的平

均值来代替。即 

10 1 1 10( ) ( )

20
i i i i

i

z z z z
z        


 
    (20) 

式中： iz 为异常值的代替值； 1iz  为异常值的左一个

实验值； 1iz  为异常值的右一个实验值。 

由于实验数据容易被外部环境和偶然性因素影

响，不能将数据直接看作模型的输入条件，因此每

个循环内的实验数据需要均值化，以此得到可以作

为输入的数据。均值化处理后的实验数据既可作为

模型的输入变量，也可减少外部不定变量的影响。

计算公式为 

 
1

1 n

i
i

z m
n 

                (21) 

式中： z 为每次循环内的均值； n为每次循环内的

样本个数； im 为实验样本数据。 

本文在锂电池容量数据集的基础上，对各电池

的完整放电过程构造放电容量测试样本集，同时在

训练集中进一步划分训练和测试，选取 60%的数据

作为训练集，40%的数据作为测试数据。 

3.3 混合 ISSA-LSTM 模型 

LSTM 方法的预测精度取决于其参数的确定，

为了实现参数的自动寻优，需要优化算法对 LSTM
网络进行优化。在 Matlab 2018a 的环境下，利用改

进的麻雀搜索算法对LSTM神经网络的参数进行优

化，构成混合 ISSA-LSTM 优化模型。图 4 为使用

混合 ISSA-LSTM 模型对锂离子电池 RUL 进行预测

的实验流程图。 

模型预测的主要步骤如下。 
步骤 1：数据预处理。对原始电池容量数据进

行均值化处理，去除数据中的异常值。然后，将去

除异常值后的数据分为实验训练数据和测试数据。 
步骤 2：对麻雀种群的各项参数进行初始化，

如种群个数 N 、最大迭代次数 maxT 、种群发现者占

比 PDR 等，麻雀种群通过 Tent 映射进行初始化。 

步骤 3：计算麻雀种群中麻雀个体适应度值，

得到最优的麻雀适应度值和它们的位置。 
步骤 4：从最优的麻雀适应度值中，随机选取

一些麻雀个体当作发现者，同时用式(7)进行发现者

的位置更新。 
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图 4 混合 ISSA-LSTM 模型对锂离子电池 RUL 进行预测的实验流程图 
Fig. 4 Flowchart of the experiment of the hybrid ISSA-LSTM model to predict the RUL of lithium-ion batteries 

步骤 5：通过引入反向学习策略和柯西变异扰动

这两种策略，根据选择概率 yP ，判断对目前最优解

的麻雀个体使用何种策略，并得到新解。 
步骤 6：通过贪婪模型式(13)，判断是否继续进

行麻雀种群位置更新。 
步骤 7：在满足混合 ISSA 算法设定达到的迭

代误差或最大迭代次数的终止迭代条件后，选取参

数的最优值进行训练、预测以及优化 LSTM 神经网

络模型。若不满足终止迭代条件，则转到步骤 4 继

续迭代。 
步骤 8：利用混合 ISSA 优化后的 LSTM 神经网

络模型对锂离子电池 RUL 进行预测。 
3.4 基于混合 ISSA 的参数优化 

通过对锂电池数据集的划分，得到验证集。利

用验证集确定混合 ISSA-LSTM 模型的参数。混合

ISSA-LSTM 模型参数的搜索范围设置为：隐藏层

1L 的神经元数量 1 [1,100]L  ，隐藏层 2L 的神经元数

量 2 [1,100]L  ，训练次数 [1,50]K  ，学习率

r [0.001,0.01]l  。通过混合 ISSA 在验证集上找到模

型的最优参数，如表 3 所示。 

表 3 参数最优值 

Table 3 Optimal value of parameter 

参数 1L  2L  K  rl  

数值 63 67 41 0.0055 

4   实验结果分析 

为了验证基于混合 ISSA-LSTM 预测模型的优

越性，实验利用 NASA 电池数据集中的 4 种锂离子

电池 B0005、B0006、B0007 和 B0018 的容量数据，

并用 LSTM、PSO-LSTM 和 SSA-LSTM 这 3 种方法

进行对比。为了更全面地展现基于混合 ISSA-LSTM
预测模型的有效性，实验中分别以 50%和 60%的锂

离子电池容量实验数据为训练数据，其余的 50%和

40%的容量实验数据为测试数据，即电池 B0005、

B0006 和 B0007 的训练样本的预测起点分别为 90
和 105，电池 B0018 的训练样本的预测起点分别为

72 和 84，预测过程中锂离子电池容量的失效阈值设

置为电池额定容量的 70%，即 1.4 Ah。 
选取平均绝对误差 MAEE 、均方根误差 RMSEE 和

平均绝对百分比误差 MAPEE 作为预测模型的评价指

标，如式(22)—式(24)所示。 

MAE
1

1
ˆ| ( ) ( ) |

n

i

E s i s i
n 

           (22) 

2
RMSE

1

1
ˆ( ( ) ( ))

n

i

E s i s i
n 

          (23) 

MAPE
1

ˆ1 ( ) ( )
| |

( )

n

i

s i s i
E

n s i


           (24) 

式中：ˆ( )s i 为容量预测值； ( )s i 为容量真实值。 MAEE

和 RMSEE 表示真实值和预测值的拟合效果。其中，

MAEE 、 RMSEE 和 MAPEE 的值越小，说明预测的结果

越准确。 
此外，对于 NASA 锂离子电池数据集的 4 组电

池，与 LSTM、PSO-LSTM 和 SSA-LSTM 3 种普通

预测模型进行对比，基于混合 ISSA-LSTM 模型的

预测容量曲线更接近真实容量退化曲线，在不同预

测条件下锂离子电池 RUL 的评价指标均最小，这表

明混合 ISSA-LSTM 模型的预测精度是最好的。其

中，选取前 50%的数据作为训练数据集、后 50%的

数据作为测试数据集来验证实验结果，实验预测结

果如图 5 所示；同样选取前 60%的数据作为训练数

据集、后 40%的数据作为测试数据集来验证实验结

果，实验预测结果如图 6 所示。 
由图 5 可知，LSTM 模型对于不同型号电池预

测性能差异明显，主要有以下几个原因。(1) 数据质

量的不同：LSTM 神经网络受原始数据质量的影响，

而本文数据集只进行了异常值的处理，并没有对数

据中的噪声进行预处理，使得 LSTM 模型的预测误
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差可能会增加。(2) 数据分布的不同：不同型号电池

的数据集中数据分布存在一定的区别，会使 LSTM
模型对数据的学习能力产生影响，从而使预测结果

有一定的偏差，造成不同型号电池的预测性能差异

明显。LSTM 模型作为本文混合 ISSA-LSTM 的对

比模型，其参数根据经验取值，可能对不同型号电

池数据集的适应性有所差别，导致 LSTM 模型的泛

化能力不够明显。从表 4 中的预测结果分析可知，

LSTM 模型的预测结果虽然有一定的波动，但仍在

合理的变化区间内。从混合 ISSA-LSTM 模型可以 

 

 

 

 
图 5 选取 50%的数据作为训练集的实验预测结果 

Fig. 5 Selecting 50% of the data as the training dataset 

prediction results of experiment 

看出，如果优化得到合理的参数，LSTM 模型仍然

会具有很好的预测效果。 
从图 5、图 6 和表 4 分析可知：减少训练数据

会降低模型的预测精度，预测时预测起点越超前，

提供的有用信息越少，模型预测结果的相对误差就

越大。由表 5 可知，预测起点越靠前，LSTM、PSO- 
LSTM 和 ISSA-LSTM 模型预测结果误差就越大。但 
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图 6 选取 60%的数据作为训练集的实验预测结果 

Fig. 6 Selecting 60% of the data as the training dataset 

prediction results of experiment 

对于本文混合 ISSA-LSTM 模型来说，训练数据的

变动对模型的预测结果产生的影响较小。从表 5 中

可以看出，本模型在不同电池、不同预测起点下，

预测的 MAEE 、 RMSEE 和 MAPEE 的值是 4 种模型中最

小的，预测结果比较稳定，表明本模型具有较好的

泛化能力。其中，数据集为 60%的电池模型的 MAEE 、

RMSEE 和 MAPEE 的值分别控制在 0.016 47、0.022 84

和 1.2048%以内，最低可以达到 0.008 93、0.011 89
和 0.59247%。 

表 4 与文献[28]模型的预测结果比较 

Table 4 Compared with the prediction results of the 

model in reference [28] 

模型 MAEE  RMSEE  MAPEE /%  

GRU 0.036 52 0.043 01 — 

LSTM 0.033 17 0.037 78 2.360 20 

IPSO-GRU 0.009 60 0.013 24 — 

ISSA-LSTM 0.008 93 0.011 89 0.592 47 

为了进一步证明本文混合 ISSA-LSTM 模型在

锂电池 RUL 预测的优势，以 B0005 号电池为例，

选取相同的锂电池容量数据集，将本文模型与文献

[28]模型的预测结果进行对比，如表 4 所示。从表 4
可以看出，LSTM 的各性能指标略低于门控循环单

元(gate recurrent unit, GRU)模型，说明 LSTM 模型

具有更好的预测性能。通过与 IPSO-GRU 模型相比，

本文的混合 ISSA-LSTM模型具有较高的预测精度，

在锂电池 RUL 预测上也具有更大的优势。

表 5 在 NASA 锂离子电池数据集下 4 种模型方法的 RUL 预测结果比较 

Table 5 Comparison of RUL prediction results of four model methods under the NASA lithium-ion battery dataset 

50%的数据作为训练数据 60%的数据作为训练数据 
电池型号 预测模型 

MAEE  RMSEE  MAPEE /% MAEE  RMSEE  MAPEE /%  

LSTM 0.107 71 0.156 25 8.016 80 0.106 81 0.145 95 7.899 70 

PSO-LSTM 0.134 89 0.144 13 9.740 00 0.128 04 0.197 19 9.620 70 

SSA-LSTM 0.017 59 0.022 39 1.340 40 0.013 46 0.016 52 0.963 44 
B0005 

ISSA-LSTM 0.012 59 0.017 57 0.968 74 0.008 93 0.011 89 0.592 47 

LSTM 0.033 17 0.037 78 2.360 20 0.072 95 0.083 01 5.807 50 

PSO-LSTM 0.086 42 0.120 75 6.968 30 0.085 23 0.093 61 6.753 20 

SSA-LSTM 0.027 14 0.034 34 2.096 85 0.019 34 0.023 65 1.476 90 
B0006 

ISSA-LSTM 0.018 45 0.023 39 1.296 00 0.013 51 0.019 01 1.009 50 

LSTM 0.053 93 0.064 34 3.688 90 0.031 53 0.035 52 2.145 00 

PSO-LSTM 0.169 48 0.202 83 11.628 40 0.053 38 0.064 15 3.688 50 

SSA-LSTM 0.012 88 0.015 81 0.947 96 0.011 98 0.019 55 0.809 23 
B0007 

ISSA-LSTM 0.011 17 0.013 60 0.747 97 0.009 89 0.013 24 0.663 75 

LSTM 0.046 51 0.055 79 3.278 20 0.069 61 0.075 09 5.018 40 

PSO-LSTM 0.048 05 0.053 21 3.447 40 0.037 42 0.062 98 2.661 80 

SSA-LSTM 0.020 32 0.025 50 1.437 10 0.022 29 0.030 25 1.588 40 
B0018 

ISSA-LSTM 0.019 05 0.024 84 1.347 50 0.016 47 0.022 84 1.204 80 
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结果表明，在不同的训练数据集和不同的预测

起点下，本文提出的模型方法可以提供更为准确的

预测结果。以 B0005 号电池为例，本文的混合

ISSA-LSTM 模型在不同训练数据集下预测曲线的

MAEE 、 RMSEE 和 MAPEE 的值分别是 0.012 59、0.008 93，

0.017 57、0.011 89 和 0.96874%、0.59247%，均为

同等条件下的最低值。预测误差越小，说明使用模

型的预测精度越高。根据本文提出的混合 ISSA- 
LSTM 模型在锂电池 RUL 预测的结果上看，预测结

果的各项性能指标均在合理的区间内变化，模型的

训练结果比较理想，能够很好地拟合训练数据并在

测试数据上表现良好。所以，本文提出的模型中

LSTM 神经网络并没有出现梯度爆炸和梯度消失的

问题。通过实验预测结果分析可知，使用混合 ISSA- 
LSTM 模型具有更高的预测精度，也具备更好的电

池剩余寿命预测能力。 

5   结论 

准确地预测锂离子电池的 RUL 对于提高储能

系统的安全性和可靠性来说非常重要。本文介绍了

一种可用于锂离子电池 RUL 预测的混合 ISSA- 

LSTM 模型。经验证和分析可以得出以下结论。 

1) 利用均值化的方法对原始数据异常值进行

处理，减小预测误差。通过引入 Tent 混沌映射、自

适应权重、反向学习策略和柯西变异扰动策略分别

对麻雀种群的初始化过程、发现者位置更新和种群

最优解这 3 个关键步骤进行优化，提高麻雀种群的

局部寻优和全局搜索能力。 
2) 利用预处理后的锂离子电池数据来训练

LSTM 模型，通过混合 ISSA 算法寻优得到模型的

最优参数，建立混合 ISSA-LSTM 模型，完成锂离

子电池 RUL 的预测。在 NASA 锂离子电池数据集

上的测试结果表明，与其他普通模型相比，本文所

提的模型方法可以获得更高的锂离子电池 RUL 预测

精度，预测结果 MAEE 、 RMSEE 和 MAPEE 的值控制在

0.016 47、0.022 84 和 1.2048%以内，最优值可以达

到 0.008 93、0.011 89 和 0.59247%。 
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