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摘要：锂离子电池剩余使用寿命(remaining useful life, RUL)是使用者十分关心的问题，其涉及电池的更换时间和安

全。针对锂离子电池的电容量非线性变化趋势，提出了一种基于自适应噪声完全集合经验模态分解与双向长短期

记忆网络-Transformer 的锂离子电池剩余使用寿命预测方法。首先，利用自适应噪声完全集合经验模态分解方法

对锂离子电池电容量数据进行分解。其次，使用串联的双向长短期记忆神经网络和 Transformer 网络对分解后得到

的残差序列和本征模态分量序列进行建模预测。最后，将预测的若干本征模态分量序列和残差序列进行求和，并

对求和之后的最终预测数据与原始数据进行 RUL 预测。采用 NASA 公开的电池数据集对所提方法进行验证，结

果表明，所提方法的平均绝对误差、均方根误差、平均绝对百分比误差和绝对误差控制分别控制在 0.0173、0.0231、

1.2084%和 3 个循环周期以内，能够有效地提高锂离子电池 RUL 的预测精度。 
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Abstract: The remaining useful life (RUL) of lithium-ion batteries is a concern for users, as it relates to the timing of 

battery replacement and safety. Addressing the non-linear variation trend in the capacity of lithium-ion batteries, a method 

for predicting the RUL is proposed based on complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise 

(CEEMDAN) and a bidirectional long short-term memory (BiLSTM)-Transformer. First, the lithium-ion battery capacity 

data is decomposed using CEEMDAN method. Subsequently, a concatenated model consisting of BiLSTM neural 

networks and a Transformer network is employed to model and predict the residual sequences obtained from the 

decomposition and the intrinsic mode component sequences. Finally, the predicted intrinsic mode component sequences 

and residual sequences are summed, and the RUL is forecast by comparing the final data after summation with the 

original data. The proposed method is validated using NASA’s publicly available battery dataset. Experimental results 

demonstrate that the mean absolute, root mean square, mean absolute percentage errors and absolute errors are controlled 

within 0.0173, 0.0231, 1.2084% and 3 cycles, respectively. The proposed approach effectively enhances the accuracy of 

RUL prediction for lithium-ion batteries. 
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0  引言 

近年来，新能源汽车正逐渐替代传统燃油汽车，

其能量主要来源于锂离子电池，然而随着锂离子电

池持续的充放电循环使用，出现容量衰退和电极材

料损耗等问题，带来一定安全隐患[1]。因此，对锂

离子电池剩余使用寿命(remaining useful life, RUL)
精确预测显得尤为重要且有实际意义。 

目前，国内外对锂离子 RUL 的研究主要有基于

模型的预测方法和基于数据驱动的预测方法。基于

模型的预测方法需要了解电池内部构造以及相关的

物理化学理论，建立相应的物理失效模型或电化学

模型，以模拟锂离子电池性能的退化过程。文献[2]
提出了一种基于电化学机理的移动平均估计模型，

该模型考虑了精度、计算强度、水平长度和容错性。

文献[3]采用双向耦合方法建立了商用电池的电化

学-热老化模型，研究了模型中输入参数的不确定性

对输出参数电压、温度和老化的影响。文献[4]设计

了锂电池实验，利用二阶 RC 等效电路模型，取得

了相对较好的锂离子电池 RUL 预测结果。文献[5]
结合了耦合电化学模型、等效电路模型、传热模型

和流体动力学模型，对电池和电池组的容量和可靠

性进行了评估和预测。 
电池在实际使用过程中变化复杂。基于模型的

预测方法难以根据实时情况对模型进行调整。而基

于数据驱动的预测方法通过分析训练数据的退化模

式，实时更新网络参数，从而建立训练数据与测试

数据之间的退化映射关系，更加灵活方便。常见的

基于数据驱动的预测方法包括自回归集成移动平

均[6]、支持向量机[7]、深度神经网络[8]、卷积神经网

络[9]以及双向长短期记忆网络和注意力机制[10]。文

献[11]将状态检测和循环神经网络(recurrent neural 
network, RNN)引入电池容量预测，将状态检测提供

的容量数据用于 RNN 模型的训练。虽然 RNN 可以

根据历史信息预测未来趋势，但存在长期依赖问题。

为了缓解这一问题，文献[12]采用了双向门控循环

单元神经网络模型。双向门控循环单元神经网络预

测精度高且训练参数较少，但在处理复杂序列时仍表

现不佳，因此文献[13]引入长短期记忆(long short- 
term memory, LSTM)网络。LSTM 网络可以更好地

利用之前的历史数据，解决了循环神经网络和双向

门控循环单元神经网络的长期依赖问题，并结合混

沌映射、反向学习策略和柯西变化干扰策略的麻雀

优化算法，在给定范围内快速搜寻到最好的 LSTM
网络参数，取得了较好的预测结果。 

原始数据中存在噪声，如果不对数据进行去噪处

理，会影响预测的精度。文献[14]利用深度残差网络

提取原始数据的隐含特征信息，再使用双向长短期

记忆(bidirectional long short-term memory, BiLSTM)
网络进行预测，并结合注意力机制对预测结果进行权

重分配，提高了 RUL 预测精度。文献[15]利用自编

码器对数据进行去噪，并提出基于神经网络和先前

估计值的预测方法，将模型分为增量模型和多步模

型，从而提高了数据驱动方法的预测效果。文献[16]
提出一种基于Transformer的锂离子RUL预测方法，

加入去噪自编码器对原始数据进行去噪，降低了噪

声对预测结果的影响，并设计了时间编码层进一步

提高了预测精度。 
尽管上述方法在一定程度上具有去噪作用，但

仍难以完全捕捉电池容量的再生现象，降低了 RUL
预测的准确性[17]。模态分解方法可以解决难以捕捉

的电容再生现象。文献 [18]采用经验模态分解

(ensemble empirical mode, EMD)方法对电池容量数

据进行分解，选取可以体现锂电池退化的模态分量，

基于模态分量构建高斯过程回归模型。对锂离子电

池 RUL 进行点预测和区间预测。虽然 EMD 可以分

离出数据中存在的噪声成分，但存在模态混叠问

题。集合经验模态分解(ensemble empirical mode 
decomposition, EEMD)是一种时频域信号处理方法。

在数据中加入白噪声进行多次经验模态分解，将每

次分解得到的本征模函数(intrinsic mode function, 
IMF)进行平均，并对白噪声进行补偿，得到最终

IMF。文献[19]引入 EEMD，并结合集成机器学习和

LSTM 进行预测，提高了预测精度。虽然EEMD 方法

缓解了经验模态分解的模态混叠问题[20-21]，但加入的

随机噪声和多次分解会引入一些重构误差，影响分

解的精度。文献[22]引入互补集合经验模态分解方

法对数据进行分解，借助排列熵算法把各个 IMF 分

量重构为低频分量和高频分量，低频分量用作电池

预测。文献[23]利用互补集合经验模态分解方法将

电池容量曲线分解为再生部分和退化趋势部分，结

合深度学习得到了锂离子电池的健康状态预测结

果。尽管互补集合经验模态分解可以自适应地确定噪

声水平，解决了噪声选取随机性的问题，但计算复杂

度高。文献[24]提出了自适应噪声完全集合经验模态

分解(complete ensemble empirical mode decomposition 
with adaptive noise, CEEMDAN)方法，有效地降低

了互补集合经验模态分解方法的计算复杂度。文献

[25]使用 CEEMDAN 方法分解数据，结合随机森林

算法对每个 IMF 分量分配权重。通过加权重构不同

IMF 分量的预测结果，实现了对锂离子电池 RUL
的预测。该方法采用的随机森林算法需要训练多个
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决策树模型，导致内存需求大，增大了运算成本，

并且在处理少量数据时效果不佳。 
针对上述方法存在的问题，本文提出了一种

CEEMDAN-BiLSTM-Transformer 的锂离子电池

RUL 预测方法。将锂离子电池容量作为预测 RUL
的唯一特征。鉴于原始数据中存在噪声，因此，本

文采用 CEEMDAN 方法对数据进行分解，将容量数

据拆分为多个 IMF 分量和一个残差序列，以此达到

去噪的目的。分解后的数据利用 BiLSTM 网络对长

序列的处理优势，以及对过去和未来信息同时保留

的能力进行初步特征提取。在此基础上，为了更有

效地捕获序列的全局特征，采用了具有多头注意力

机制的 Transformer 模型。该模型可以在不同位置上

有效提取整体特征，并且具备并行计算多个子空间

注意力的能力，从而捕捉序列的不同特征。最后，

将各个 IMF 分量和一个残差序列的预测结果进行

累加，完成锂离子电池 RUL 预测。 

1   非线性数据分解与深度学习模型 

1.1 自适应噪声完全集合经验模态分解方法 

EMD 方法是一种用于信号处理和数据分析的

技术，适用于分析非线性和非平稳信号。通过逐步

分解非线性数据，生成一系列不同特征尺度的数据

序列，每个数据序列被称为 IMF。如果要成为一个

IMF，必须同时满足以下两个条件： 
1) 在整个分解过程中，极值点的总个数与零点

的总个数差值不超过 1； 
2) 在任何时刻的某一区域，由极大值点和极小

值点分别构成上、下包络曲线，均值等于 0。 
利用 EMD 方法可以将电容量的再生现象从非

线性数据中分离出来，得到若干个 IMF 分量和一个

残差序列。对于给定的一段原始非线性数据 ( )P n ，

有： 
(1) 获取这段非线性数据的所有极大值点和极

小值点，通过使用 3 次样条曲线将所有局部极大值

点和局部极小值点分别连接，构成上、下包络曲线。 
(2) 根据得到的上、下包络曲线求解均值包络函

数曲线 1( )m n 。 

max min
1

( ) ( )
( )

2

e n e n
m n


           (1) 

式中， max ( )e n 、 min ( )e n 分别表示上、下包络曲线值。 

(3) 用原始非线性数据减去得到的均值包络函

数曲线，得到一个中间信号 1( )IMF n 。 

1 1( ) ( ) ( )IMF n P n m n          (2) 

判断中间信号 1( )IMF n 是否满足 IMF的两个必

要条件：如满足，则称 1( )IMF n 为一个 IMF分量；

如不满足，则以此 IMF分量为基础，重复步骤

(1)—(3)。 
(4) 用原始非线性数据减去第一个模态分量，得

到第一次分解的残差 1( )R n 。 

1 1( ) ( ) ( )R n P n IMF n            (3) 

式中， 1IMF 表示第一个模态分量。 

(5) 对 1( )R n 重复步骤(1)—(4)，得到 2 ( )IMF n ，

再用 1( )R n 减去 2 ( )IMF n 得到第二次分解的残差。依

此类推，当完成第 c次分解， ( )cR n 为单调函数时，

经验模态分解结束。 

 
2 1 2

1

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )c c c

R n R n IMF n

R n R n IMF n

 


  

          (4) 

式中： ( )cR n 表示第 c个残差； ( )cIMF n 表示第 c个

IMF 分量。 
( )P n 可以由分解得到的所有 IMF 分量和最后

的残差求和表示。 
虽然 EMD 方法可以将非线性数据分解为若干

个 IMF 分量和一个残差，但不同频率成分的信号可

能会混合在一起，导致分解得到的 IMF 分量包含混

杂的频率成分。因此，EEMD 加入白噪声缓解了模

态混叠现象，但 EEMD 依赖于添加的白噪声，导致

添加不同的噪声会产生不同的分解结果，所以结果

的稳定性和一致性会受到影响。为了充分捕捉电容

量再生现象，更好地预测电池的 RUL，本文引入

CEEMDAN 方法。将锂离子电池的容量数据进行分

解，分解得到的若干 IMF 和最后的残差作为输入序

列。通过以下步骤，即可获得 IMF 和残差。 

1) 在原始非线性数据 ( )P n 中添加可自适应分

解的高斯白噪声 0 ( )tw n ，得到新的信号 ( )tP n 。 

0( ) ( ) ( )t tP n P n w n           (5) 

式中： 0 为白噪声幅度； ( )tw n 为第 t次添加的白噪

声序列。 

2) 对 ( )tP n 进行经验模态分解获得第一模态，

再对第一模态求平均得到 CEEMDAN 方法的第一

个模态分量 1( )IMF n 。 

1 1
1

1
( ) ( )

N
t

t

IMF n E p n
N 

            (6) 

式中， 1E 表示为 EMD 分解数据信号时产生的第一

阶模态的算子。 
用原始非线性数据 ( )P n 减去第一个模态分量

1( )IMF n ，得到第一残差 1( )R n 。 

1 1( ) ( ) ( )R n P n IMF n            (7) 
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3) 在 1( )R n 中加入新的高斯白噪声 1 1 ( )tE w n ，

并进行 EMD，得到第二个模态分量 2 ( )IMF n 。 

2 1 1 1 1
1

1
( ) ( ( ) ( ))

N
t

t

IMF n E R n E w n
N




       (8) 

4) 用第二个模态分量和第一残差计算第二残

差 2 ( )R n 。 

2 1 2( ) ( ) ( )R n R n IMF n           (9) 

5) 重复步骤 3)和步骤 4)，直到第 i残差 ( )iR n 为

单调函数时，分解结束。 

1 1 1 1
1

1
( ) ( ( ) ( ))

N
t

i i i i
t

IMF n E R n E w n
N

  


     (10) 

1( ) ( ) ( )i i iR n R n IMF n           (11) 

式中： 1iE  为分解信号时产生的第 1i  阶模态的算

子； 1i  为第 i次分解前添加的白噪声幅度。 

原始信号可表示如式(12)所示。 

1

( ) ( )
I

i I
i

P n IMF R n


           (12) 

1.2 BiLSTM 网络 

在时序预测任务中，输入序列过长所包含的信

息较多，RNN 不能很好地利用数据的特征，这对最

终的预测结果会产生较大影响。LSTM 网络作为循

环神经网络模型的一种变体，可以更好地处理长时

间序列。LSTM 由遗忘门、输入门和输出门组成，

如图 1 所示。 

 
图 1 LSTM 结构图 

Fig. 1 LSTM structure diagram 

遗忘门将上一单元的输出序列和当前单元的

输入序列作为输入，通过 sigmoid 激活函数得到 0-1

数值，该数值表示上一层单元输出被遗忘的概率，

其中，0 意味着所有的信息都被遗忘，而 1 意味着

所有的信息都被保存。相关计算如式(13)所示。 

1( [ , ] )a f a a ff x   W h b         (13) 

式中： af 表示遗忘门； 表示 sigmoid 激活函数；

fW 表示遗忘门的权重矩阵； 1ah 表示前一时间步的

隐状态； ax 表示当前输入；[ , ]  为拼接操作； fb 表

示遗忘门的偏置项。 
输入门选择性地把新信息存放到细胞状态中，

相关计算为 

1( [ , ] )a a ax      W h b          (14) 

1tanh( [ , ] )a c a a cC x  W h b         (15) 

式中： a 表示输入门的输出； aC 表示候选记忆单元；

W 和 cW 分别为输入门和候选记忆单元的权重矩阵；

b 和 cb 分别为输入门和候选记忆单元的偏置项。 

输出门决定了哪些信息需要输出到下一个时

间步，相关计算为 

  1( [ , ] )a o a a oo x  W h b           (16) 

式中： ao 表示输出门的输出； oW 为输出门的权重

矩阵； ob 为输出门的偏置项。 

最后，通过结合遗忘门、输入门和输出门的结

果来更新记忆单元状态和隐状态。 

1a a a a aC f C C                (17) 

tanh( )a a ao C h            (18) 

式中： aC 表示当前记忆单元； ah 表示当前时间步的

隐状态。 
在非线性数据中，数据的变化趋势并不稳定。

简单的 LSTM 网络不能充分提取数据特征。而

BiLSTM 网络可以同时从正向和反向两个方向提取

数据特征，并将当前位置的输入与过去的信息和未来

的信息相连，从而更好地提取数据的特征关系，如图

2 所示。因此，本文采用 BiLSTM 网络模型，对经

过 CEEMDAN 后得到的多个 IMF 分量和一个残差

序列进行特征提取，建立了数据之间的时间关系。 
BiLSTM 网络在每个时间步长内计算前向

LSTM 隐状态
a



h 和后向 LSTM 隐状态
a



h ，最后将

两个隐状态拼接得到最终输出 aH 。 

tanh( )a a ao C
  

 h           (19) 

tanh( )a a ao C
  

 h           (20) 

;a a a

     
H h h             (21) 

式中： aC


和 aC


分别表示前向和后向当前记忆单元；

ao


和 ao


分别表示前向和后向输出门的输出。 

1.3 Transformer 
标准 Transformer 是一个序列到序列的体系结

构，该结构包括一个编码器和一个解码器。编码器

负责将输入序列映射成更高维数的向量，再把该向

量输入到解码器中，生成一系列输出。本文方法使

用编码器把输入序列映射到高维表示，用全连接层
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代替解码器。Transformer 编码器如图 3 所示。在

Transformer 的编码器堆栈中，每个编码器分为两个

完整的子层——多头自注意力层和前馈网络层。 

 
图 2 双向长短期记忆网络结构示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of bidirectional long short-term memory network structure 

 

图 3 Transformer 编码器结构图 

Fig. 3 Transformer encoder structure diagram 

在序列输入到多头自注意力层之前，需要加入

位置编码(positional encoding, PE)表示序列中数据

之间的位置关系。本文使用不同频率下的正弦函数

表示数据之间的相对位置。 
2 /PE( ,2 ) sin( / 10000 )u mk u k       (22) 

2 /PE( ,2 1) cos( /10000 )u mk u k       (23) 

式中： k为时间步长；u为特征的维数；m为输入

序列的长度。 
多头自注意力层用作捕捉不同位置之间的依

赖关系，其运算为 

1 2MultiHead( , , ) [ , , , ] G
pQ K V Concat head head head    W  

  (24) 

Attention( , , )p p p phead  Q K V       (25) 

T

Attention( , , ) soft max
kd

 
   

 

QK
Q K V V    (26) 

式中：MultiHead表示多头自注意力机制； , ,Q K V

分别代表查询、键和值矩阵； GW 表示可训练的权

重矩阵；p表示头的个数；Attention 表示注意力机

制； kd 表示 K 矩阵的列数，即向量的维度。 

前馈网络(feed-forward network, FFN)的作用是

在注意力机制的基础上进一步提取特征，从而增强

模型的表达能力。FFN 表示为 

1 1 2 2FFN( ) Re LU( )   W b W b      (27) 

式中：FFN 表示前馈网络； 表示输入数据； 1 2,W W

表示权重矩阵； 1b 、 2b 表示偏置项。 

Transformer 使用多头自注意力机制对 BiLSTM

网络提取到的特征进行进全局建模，再经过 FFN 完

成特征提取。 

1.4 CEEMDAN-BiLSTM-Transformer 网络架构 

在时序预测任务中，原始数据是不单调和不平

稳的。这些非线性数据经过 CEEMDAN，得到的

IMF 可以充分提取退化过程中的电池容量再生势。

BiLSTM 网络可以利用其递归特性，提取数据的时

间特征。Transformer 网络通过多头自注意力机制和

前馈网络换对数据进行建模，充分挖掘数据的全

局特征。因此，本文提出一种结合 CEEMDAN、

BiLSTM 和 Transformer 模型的 RUL 预测方法

(CEEMDAN-BiLSTM-Transformer)。该方法包括数

据预处理模块、BiLSTM 模块、Transformer 模块和

全连接(fully connected, FC)模块，如图 4 所示。 
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1) 数据预处理模块使用 CEEMDAN 对容量退

化过程进行分解，得到若干个 IMF 分量和一个残差

序列。 
2) 将这些序列分别输入到 BiLSTM 模块。

BiLSTM 模块由 3 个单层 BiLSTM 网络构成，每个单

层 BiLSTM 在经过激活函数处理后，将其输出传递到

下一层，使得每层都可以学习到不同时间尺度上的信

息。这种 3 层结构有助于更好地捕捉长序列中数据之

间的长期依赖关系，从而提高模型的信息提取能力。 
3) 将BiLSTM模块提取的特征输入到Transformer

模块中，利用多头注意力机制提取不同位置的数据特

征并进行拼接，再通过前馈网络进行非线性变换，

并在 Transformer 网络的多头自注意力层前后和前馈

网络层前后加入残差连接以解决梯度消失的问题。 
4) 将 Transformer 的输出输入到 FC 层，进行

RUL 预测。 

 

图 4 CEEMDAN-BiLSTM-Transformer 结构图 

Fig. 4 CEEMDAN-BiLSTM-Transformer structure diagram 

在更新深度学习网络模型的网络参数时，需要

借助损失函数来评估真实值与预测值之间的误差。本

文研究的是时序预测任务，目的是尽可能地减小真

实值和预测值之间的误差。因此，本文选用最小化

损失函数、均方误差函数作为模型训练的损失函数，

其表达式为 

2
SE

1

1 r

g
g

M d
r 

               (28) 

式中：r为训练样本的样本量； gd 表示预测值和真

实值之间的误差。 

2   实验相关内容介绍 

2.1 数据集 

本文使用NASA艾姆斯研究中心公开的锂离子

电池退化数据集[26]进行验证。该数据集中的容量数

据具有再生现象，存在的噪声影响了预测精度，因

此适合用于验证所提方法的有效性。 
NASA 锂离子电池数据集包含 4 种不同的退化

数据，分别在充电、放电和阻抗测试 3 种不同的条

件下进行收集。电池的充电和放电测试在恒温 24 ℃
下进行。电池在持续充电状态时，电池先在 1.5 A
的恒流状态下持续充电，当电压达到 4.2 V 时，切

换到恒压模式。电池在持续放电状态时，放电电流

大小不变，直到电压降到预设值。B0007 电池正常

的工作范围为 2~1.5 Ah，其他电池正常的工作范围为

2~1.4 Ah。尽管不同电池之间存在一些差异，但均

取额定容量为 2 Ah。当容量降到额定容量的 70%时

电池失效。B0005、B0006、B0007 子集的数据长度均

是 168，B0018 子集的数据长度是 132。NASA 电池

随循环次数增加的电池容量变化曲线如图 5 所示。 

 
图 5 NASA 电池容量变化曲线 

Fig. 5 NASA battery capacity change curve 

2.2 基于 CEEMDAN-BiLSTM-Transformer 模型的

电池 RUL 预测 

由于设备、环境和使用状况等条件的影响，导

致锂离子电池容量出现再生现象。锂离子电池容量

再生现象使得数据中存在一些离群点，从而神经网

络难以捕捉到容量再生现象，导致直接使用原始数

据进行 RUL 预测出现一定偏差。因此，本文使用
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CEEMDAN 方法对原始数据进行预处理。该方法在

电池容量数据中加入自适应分解的白噪声，并多次

进行分解，得到多个 IMF 分量和一个残差序列，可

以提取到容量数据中存在的再生现象。图 6 是 B0005

子集经过 CEEMDAN 方法分解后得到的 IMF 序列

和残差序列，图 7 是所提方法的实验流程图。 

 
图 6 B0005 电池 CEEMDAN 图 

Fig. 6 B0005 battery CEEMDAN diagram 

 
图 7 CEEMDAN-BiLSTM-Transformer RUL 预测流程图 

Fig. 7 CEEMDAN-BiLSTM-Transformer RUL 

prediction flowchart 

具体的 RUL 预测流程如下所述。 

1) 使用 CEEMDAN 方法分解电池容量数据，

得到多个 IMF分量和一个残差序列。 

2) 将每个 IMF 分量和一个残差序列的前 30%

数据作为训练集，其余的数据作为测试集。 

3) 基于划分好的 IMF 分量和残差，以循环次数

作为时间步长，使用 BiLSTM-Transformer 网络模型

进行训练。 
4) 根据训练好的网络模型，把测试集中各 IMF

分量和一个残差序列分别输入到模型中进行预测。 
5) 将预测得到的各 IMF 分量和一个残差序列

进行求和，并与原始数据进行各项指标的计算和

RUL 预测。 

2.3 预测指标 

为了更好地体现所提方法的有效性，本文选取

几个常用的评价指标，包括平均绝对误差(mean 
absolute error, MAE)、均方根误差(root mean square 
error, RMSE)、平均绝对百分比误差(mean absolute 
percentage error, MAPE)和绝对误差(absolute error, 
AE)。 

1

MAE true pred

1
( ) ( )

j b

v b

e y v y v
j

 



          (29) 

1
2

RMSE true pred

1
( ) ( )

j b

v b

e y v y v
j

 



        (30) 

1
true pred

MAPE
true

( ) ( )1
100%

( )

j b

v b

y v y v
e

j y v

 




      (31) 

AE UL true UL prede R R            (32) 

式中：b表示预测的起点； j表示预测长度； truey 和

predy 分别表示容量的真实数据和预测数据； UL trueR

和 UL predR 分别表示容量达到失效阈值时的真实循

环次数与预测循环次数。 

3   实验结果分析 

为验证 CEEMDAN-BiLSTM-Transformer 方法

的有效性，本文将其与 CEEMDAN-BiLSTM、

CEEMDAN-Transformer 以及 BiLSTM-Transformer
方法进行对比分析。分别将 B0005、B0006、B0007
和 B0018 电池数据子集中前 30%的数据作为训练

集，除 B0018 电池数据集以外，其余 3 个数据子集预

测起点为第 50 个循环周期，B0018 数据子集的预测

起点为第40个循环周期。实验预测结果如图8所示。

同时，以 B0007 号电池为例，计算预测值和真实值之

间的误差并进行绘制，B0007 号电池误差分布如图 9
所示。 

通过图 8 可以看出：使用 BiLSTM-Transformer
方法在 B0007 和 B0018 子集上整体预测效果不佳；

使用CEEMDAN-BiLSTM方法在B0018子集的中后期

预测效果不佳；使用CEEMDAN- Transformer 方法在

B0006 和 B0018 两个子集后期的预测效果不佳；本

文提出的方法在 4 个电池子集上具有较好的拟合效

果，没有出现明显的过拟合现象。 
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通过图 9(a)可得，本文方法的预测值与真实值之

间的最大误差为 0.02 Ah，99.2%的容量误差都集中

在 0.02 Ah 以内。通过图 9(b)可得，CEEMDAN- 
BiLSTM 模型的预测值与真实值之间的最大误差

为 0.03 Ah，89.0%的容量误差都集中在 0.02 Ah
以内。由图 9(c)可得，CEEMDAN-Transformer 模型

的预测值与真实值之间的最大误差为 0.04 Ah，90.7%
的容量误差都集中在 0.02 Ah 以内。由图 9(d)可得，

BiLSTM-Transformer 模型的预测值与真实值之间

的最大误差为 0.06 Ah，70.3%的容量误差都集中在

0.02 Ah 以内。结合图 9 可得，当容量误差接近 0 Ah
时，本文方法核密度峰值达到 73.62 Ah1，分别比

CEEMDAN-BiLSTM、CEEMDAN-Transformer 和

BiLSTM-Transformer 方法分别提高了 69.75%、

116.98%和 270.14%。因此，CEEMDAN-BiLSTM- 
Transformer 方法可以较好地捕捉电池容量衰退信息，

具有更小的预测误差。 
为更好地体现模型的性能，本文对比不同方法

下 RUL 预测结果，如表 1 所示。CEEMDAN- 

BiLSTM-Transformer 方法在 4 个电池子集上，

MAE、RMSE 和 MAPE 的值均最小。在 B0007 子

集上 AE 最小，其他 3 个子集上 AE 仅与最好的方

法相差一个循环周期。以 B0007 子集为例，本文方

法与 CEEMDAN-BiLSTM 方法相比，其 MAE、
RMSE和MAPE分别降低了46.5%、45.8%和46.0%，

且 AE 减少了 3 个循环周期。与 CEEMDAN- 
Transformer 方法相比，其 MAE、RMSE 和 MAPE
分别降低了 54.9%、48.8%和 55.2%，且 AE 减少了

2 个循环周期。与 BiLSTM-Transformer 方法相比，

其 MAE、RMSE 和 MAPE 分别降低了 72.8%、70.5%
和 72.8%，且 AE 减少了 4 个循环周期。由此可得，

本文方法在各项指标上都表现良好。 
在更少的训练数据的情况下，本文方法可以更

精确地预测电池 RUL。以 B0005 电池为例，不同方

法的电池寿命预测起点及绝对误差如表 2 所示，可

见本文方法具有更早的预测起点，可供模型训练学

习的特征更少，并且当容量降到失效阈值时，AE
最小。 

图 8 不同方法间实验结果对比 

Fig. 8 Comparison of experimental results between different methods 
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图 9 B0007 号电池不同方法的误差分布图 

Fig. 9 Error distribution diagram of different methods for B0007 battery 

表 1 不同方法下 RUL 预测结果 

Table 1 RUL prediction results with different methods 

电池型号 预测模型 MAE RMSE MAPE/% AE/cycle 

CEEMDAN-BiLSTM 0.0089 0.0129 0.6074 1 

CEEMDAN-Transformer 0.0086 0.0120 0.5840 0 

BiLSTM-Transformer 0.0135 0.0176 0.9327 4 
B0005 

CEEMDAN-BiLSTM-Transformer 0.0081 0.0120 0.5583 1 

CEEMDAN-BiLSTM 0.0272 0.0330 1.9763 10 

CEEMDAN-Transformer 0.0274 0.0342 1.9645 2 

BiLSTM-Transformer 0.0247 0.0314 1.7500 6 
B0006 

CEEMDAN-BiLSTM-Transformer 0.0173 0.0231 1.2084 3 

CEEMDAN-BiLSTM 0.0086 0.0118 0.5443 3 

CEEMDAN-Transformer 0.0102 0.0125 0.6569 2 

BiLSTM-Transformer 0.0169 0.0217 1.0796 4 
B0007 

CEEMDAN-BiLSTM-Transformer 0.0046 0.0064 0.2940 0 

CEEMDAN-BiLSTM 0.0172 0.0235 1.1522 0 

CEEMDAN-Transformer 0.0194 0.0250 1.3174 2 

BiLSTM-Transformer 0.0261 0.0357 1.7218 4 
B0018 

CEEMDAN-BiLSTM-Transformer 0.0149 0.0185 1.0139 1 
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表 2 不同方法电池寿命预测的起点及绝对误差比较 

Table 2 Comparison of starting point and absolute error of life 

prediction by different methods 

模型 预测起点  AE/cycle

LSTM[27] 90 16 

PA-LSTM[28] 90 3 

CEEMDAN-CNN-LSTM[29] 80 1 

CEEMDAN-Transformer-DNN[30] 90 1 

ARIMA-LSTM[31] 76 7 

CEEMDAN-BiLSTM-Transformer 50 1 

综上所述，本文方法的预测结果可以很好地拟合

原始容量退化数据，无明显的过拟合现象，且得到了

较小的 MAE、RMSE、MAPE 和 AE。因此，本文方

法具有较高的预测精度。 

4   结论 

针对锂离子电池容量退化数据存在的容量再

生现象和非线性性，本文提出了一种结合序列分解

和深度学习模型的锂离子电池 RUL 预测方法。首

先，使用 CEEMDAN 方法对原始数据进行分解，得

到的若干 IMF 分量和一个残差。相比于原始数据，

提取到的容量再生现象呈现了一定的周期性。其次，

使用 BiLSTM 网络提取数据之间的时间关系特征。

最后，使用 Transformer 提取不同位置的数据特征并

进行拼接，接入全连接层完成 RUL 预测。实验结果

显示MAE、RMSE、MAPE和AE最低可达到0.0046、
0.0064、0.2940%和 0 个循环周期。同时，与其他方

法相比，本文方法只需要使用前 50 个数据进行训

练，当容量达到失效阈值时，其 AE 仅为 1 个循环

周期，体现了本文方法的预测准确性。 
本文方法仅针对锂离子电池的特性进行了

RUL 预测分析。在未来的工作中将使用磷酸铁锂电

池、碱性电池以及其他类型的电池进行泛化性验证，

并根据它们的特性对方法进行改进。此外，不仅限

于使用单一容量特征进行预测，结合温度、电压和

电流等其他间接相关特征，并通过分析不同指标特

征间的相关关系，从而预测电池 RUL 和健康状态。 
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