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考虑噪声影响的电动汽车动力电池 SOH 和 RUL 联合估计 

孙立明，余 涛 

(华南理工大学电力学院，广东 广州 510641) 

摘要：电动汽车动力电池状态的监测和估计对于提高其安全、稳定运行有着重要意义。为解决电池健康状态(state 

of health, SOH)和剩余使用寿命(remaining useful life, RUL)估计中存在的健康特征难以提取以及模型受噪声影响程

度大等问题，考虑数据噪声对于估计模型的影响，提出了一种基于 ICEEMDAN-DO-GRU 的强鲁棒性估计模型实

现对电动汽车动力电池 SOH 和 RUL 的准确估计。首先，利用一种基于改进的自适应噪声完备集合经验模态分解

(improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise, ICEEMDAN)方法对 NASA公开的电

池数据集进行信号分解以提取用于模型估计的健康特征。其次，使用蒲公英优化器(dandelion optimizer, DO)对门

控循环单元(gated recurrent unit, GRU)的隐藏层神经元数目和初始学习率进行优化以提高 GRU 的性能。最后，研

究了所提模型在不同噪声影响下的有效性，并将 DO-GRU 的结果与其他 4 种典型的神经网络进行对比分析。实验

结果表明，所提 ICEEMDAN-DO-GRU 模型在 SOH 和 RUL 估计方面有较高的准确性和较强的鲁棒性。 
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Joint estimation of SOH and RUL for electric vehicle power batteries considering noise effects 

SUN Liming, YU Tao 

(School of Electric Power Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510641, China) 

Abstract: Monitoring and estimating the state of electric vehicle power batteries are of great significance for ensuring 

their safe and stable operation. To address the challenges in estimating the battery state of health (SOH) and remaining 

useful life (RUL), specifically the difficulty in extracting health-related features and the strong sensitivity of models to 

noise, a highly robust estimation model based on ICEEMDAN-DO-GRU is proposed, fully accounting for the impact of 

data noise on model performance. First, the ICEEMDAN decomposition method is used to perform signal decomposition 

on NASA’s publicly available battery dataset to extract health features for model estimation. Second, the dandelion 

optimizer (DO) is used to optimize the number of hidden layer neurons and the initial learning rate of the gated recurrent 

unit (GRU), thereby improving its performance. Finally, the effectiveness of the proposed model under different noise 

conditions is studied, and the DO-GRU results are comprehensively compared with four other typical neural networks. 

The experimental results prove that the proposed ICEEMDAN-DO-GRU model achieves high accuracy and strong 

robustness in both SOH and RUL estimation. 
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再生能源技术的快速发展，电动汽车、储能电站迎

来了巨大的发展机遇[1]。其中，锂电池相较于铅酸

电池等传统电池，能量密度更高、自放电率更低、

使用寿命更长。 
目前锂电池已被广泛用于电动汽车动力电池以

及大型储能系统等领域[2-3]。然而，锂电池在实际运
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行过程中，随着运行时间的增加，电池内部的一些

副反应会导致电池内阻的升高以及可用容量的减

少，这一现象被称作锂电池的老化。此外，由于锂

电池在实际运行过程中，运行工况的复杂性以及电

池所处环境的多样性，会加速其老化，进而给后续

电池的安全、稳定运行带来严重挑战[4]。因此，电

池管理系统(battery management system, BMS)对于

监测电池运行状态以及维护电池安全稳定运行具有

重要意义，其中，健康状态(state of health, SOH)估

计尤为重要，因为其直接关乎电池能否稳定运行[5-6]。

除此之外，剩余使用寿命(remaining useful life, RUL)

的预测对电池研究也具有重要意义，因为其可以为

电池后续的运行提供指导[7]。 

目前国内外已经对锂电池 SOH 和 RUL 估计展

开了相关研究，主要分为两个大类，即模型法和数

据驱动法。模型法的能够准确地反映电池内部复

杂的机理、估计精度更高，但针对电池的建模较为

复杂、计算量大。而数据驱动法则相对简单，估计

精度高、速度快，因此目前开展了大量与数据驱动

法相关的研究，并取得了许多成果[8]。 

文献[9]利用模拟退火算法和遗传算法来优化

反馈(back propagation, BP)神经网络以提高锂电池

SOH 的估计精度，其选用 NASA 公开数据集对估计

模型进行实验验证，结果证明，与传统 BP 神经网

络得到的结果相比，优化后的模型具备更高的估计

精度。文献[10]提出利用灰狼优化算法对双向长短

期记忆神经网络的模型参数进行优化来提高估计性

能，从电池充电数据中提取健康特征作为估计模型

的输入，实验证明该模型估计精度良好、鲁棒性强。

文献[11]利用引力搜索算法来优化支持向量回归模

型，并结合从充电曲线中提取的健康特征对锂电池

的 SOH 和 RUL 进行联合估计，实验结果证明该模

型有着较高的预测精度和较强的鲁棒性。文献[12]在遗

传算法优化 BP 神经网络的基础上，利用数据信息

度构建动量因子来保证神经网络的迭代收敛速度，

通过对电池老化数据进行 SOH 和 RUL 估计实验，

证明该方法具有良好的可行性和有效性。文献[13]

提出了一种基于改进麻雀搜索算法优化高斯回归过

程的锂电池 SOH 估计模型，该模型利用改进后的麻

雀搜索算法优化高斯过程回归的参数，分析电池的

容量增量曲线，提取表征电池老化的健康特征作为

估计模型的输入，实验结果表明该方法能够对锂电

池的 SOH 进行准确估计。 

上述研究主要是通过对模型进行改进来提高锂

电池 SOH 和 RUL 的估计精度，并没有考虑数据集

本身可能会受到噪声污染进而影响最终的估计精度

的问题。因此，本文提出了一种基于改进自适应噪声

完备集合经验模态分解(improved complete ensemble 

empirical mode decomposition with adaptive noise, 

ICEEMDAN)结合蒲公英优化器(dandelion optimizer, 

DO)优化门控循环单元(gated recurrent unit, GRU)的

ICEEMDAN-DO-GRU 锂电池 SOH 和 RUL 联合估

计模型，通过 ICEEMDAN 对电池数据集进行分解

以提取表征电池老化的健康特征，并利用优化后的

GRU 模型来对 SOH 和 RUL 进行估计。此外，考虑

到实际运行中的测量数据可能会受到噪声影响，本

文研究了在不同噪声影响情况下所提模型的有效

性。将所提模型得到的估计结果与 BP 神经网络[14]、

极限学习机(extreme learning machine, ELM)[15]、径

向基函数(radial basis function, RBF)[16]和卷积神经网

络(convolutional neural network, CNN)-长短期记忆

神经网络(long and short term memory, LSTM)[17]在

不同电池数据下的实验结果进行比较，证明本文所

提 ICEEMDAN-DO-GRU(下文简称 DO-GRU)估计

模型能够准确估计锂电池的 SOH 和 RUL，具备强

鲁棒性和泛化性。 

1   健康特征提取及关联度分析 

1.1 数据集介绍 

本文所用锂电池老化数据来自美国NASA公开

的锂电池测试数据[18]和马里兰大学公开的 CALCE 锂

电池的 CS2-38 数据集[19]。其中 NASA 数据集在测试

过程中针对电池的测试步骤主要分为恒流-恒压充

电以及恒流放电两个步骤，实验中 3 块标称容量 2 Ah
的电池在 24 ℃的恒温条件下进行；CALSE 数据集

采用 3 块标称容量 1.1 Ah 的电池在不同的温度和放

电倍率下进行，图 1 为两个数据集的 3 块电池最终测

试得到的 SOH 退化曲线。由图 1 可知，电池的 SOH
随着循环次数的增加呈下降趋势，在局部区域出现

了 SOH 回升现象，这种现象被称为锂电池的容量回

升，其是导致锂电池 SOH 估计呈非线性的重要因素。 
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图 1 不同数据集的锂电池 SOH 退化曲线图 

Fig. 1 SOH degradation curve of lithium batteries 

of different dataset 

除此之外，为了研究本文所提模型针对含噪声

数据情况下 SOH 估计的准确性，对 NASA 和 CALCE

数据集分别加入了信噪比(signal to noise ratio, SNR)

为 20 dB 和 30 dB 的噪声信号对模型进行二次验

证，图 2 为加入噪声后锂电池的 SOH 退化曲线。 
1.2 健康特征提取及关联度分析 

由于锂电池退化曲线的非线性，本文利用

ICEEMDAN 对锂电池老化数据进行分解来获取电

池的健康特征[20]，图 3—图 6 分别表示 B0005、B0006、

B0007 和 CS2-38 电池数据集的 ICEEMDAN 分解结

果。ICEEMDAN 算法将 B0005、B0006、B0007 的原

始数据分别分解为 5 个子序列，其中包括 4 个本征模

态分量和 1 个残差分量；将 CS2-38 原始数据分解为 7

个子序列，其中包括 6 个本征模态分量和 1 个残差分

量，以提高估计模型输入的数据质量。 

 

 

图 2 不同 SNR 下的锂电池 SOH 退化曲线图 

Fig. 2 SOH degradation curves of lithium 

batteries at different SNRs 

 
图 3 B0005 数据集的 ICEEMDAN 分解结果 

Fig. 3 ICEEMDAN decomposition results of B0005 dataset 

 
图 4 B0006 数据集的 ICEEMDAN 分解结果 

Fig. 4 ICEEMDAN decomposition results of B0006 dataset  
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图 5 B0007 数据集的 ICEEMDAN 分解结果 

Fig. 5 ICEEMDAN decomposition results of B0007 dataset 

 

图 6 CS2-38 数据集的 ICEEMDAN 分解结果 

Fig. 6 ICEEMDAN decomposition results of CS2-38 dataset 

本文采用灰色关联度对特征分量进行关联度分

析，表 1 为 ICEEMDAN 分解后的特征分量与电池

原始 SOH 的关联度。可以看出，各分量与电池的

SOH 退化曲线均有着较高的关联度，因此将其作为

最终估计模型的输入。 
表 1 不同数据集的特征分量灰色关联度结果 

Table 1 Grey relation results of characteristic components 

of different dataset 

数据集 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 残差

B0005 0.8185 0.7749 0.6203 0.8578 — — 0.9975

B0006 0.7822 0.7845 0.6288 0.8350 — — 0.9947

B0007 0.9206 0.8592 0.6247 0.9257 — — 0.9994

CS2-38 0.9151 0.8993 0.9555 0.9402 0.9574 0.9432 0.9989

2   DO 与 GRU 估计模型 

2.1 DO 模型 

DO 模型主要是模拟蒲公英种子传播过程中依

靠风力进行长距离飞行，其主要分为上升、下降和

落地 3 个阶段，各阶段的数学模型如下[21]。 
1) 上升阶段 

晴天时，蒲公英种子在风速的影响下会被随机

吹到各个位置，风速越快，飞得越远，因此，上升

阶段蒲公英种子个体的位置更新公式为 
1

randln ( )t t r t
i i x y ix x v v Y x x             (1) 

式中： t
ix 表示当前种群中第 i个个体在第 t次迭代中

所处的位置； 表示一个自适应参数，用于调整搜

索步长； xv 和 yv 表示蒲公英种子由于涡流分离作用

而产生的升力系数； rand
rx 表示搜索空间内产生的随

机数；lnY 表示服从 0  、 2 1  的对数正态分布，

其表达式为 
2

2
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式中： y表示标准正态分布 (0,1) 。 

2
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式中： rand 表示一个(0,1)之间的随机数；T表示算

法的最大迭代次数。 

1
cos

e
1

sin
e

x

y

v

v









  

  


              (4) 

式中： 表示 , 之间的随机数。 

雨天时，蒲公英种子无法上升，而是在当前位

置附近盘旋，此时蒲公英种子的位置更新公式为 
1

2

2 2 2

1 rand

2 1
1

2 1 2 1 2 1

t t
i ix x k

k q

t t
q
T T T T T T
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(5) 

式中：k用于调整蒲公英种子的局部搜索区域；q为

控制局部搜索区域随迭代次数的动态调整参数。 
综上所述，蒲公英种子在上升阶段的位置更新

公式为 

rand1 ln ( ), randn 1.5

,

t t t
i x y it

i t
i

x v v Y x x
x

x k

        


＜

其他
(6) 

式中： randn 为服从标准正态分布的随机数。 
2) 下降阶段 
下降阶段主要是通过引入布朗运动以及采用上

升阶段后的平均位置信息，使得种群朝着更有潜力

的区域靠近，此阶段的数学模型为[22] 
1 1 1

mean( )t t t t
i i ix x x x                  (7) 

式中：  表示服从正态分布的布朗运动随机数；
1

mean
tx  表示第 1t  次迭代时，蒲公英种子上升阶段后
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的平均位置。 
3) 落地阶段 
在前两个阶段的基础上，蒲公英种子随机选择

落地点，随着迭代次数的增加，算法最终收敛到全

局最优解。在落地阶段蒲公英种子个体利用当前种

子精英个体的位置，在局部领域中搜索更新，其位

置更新公式为 

1 1
elite elite

2
Levy( )t t t t

i i

t
x x x x

T
        

 
    (8) 

式中： elite
tx 表示第 t次迭代蒲公英种子的最优位置；

Levy( ) 表示莱维飞行函数。 

2.2 GRU 

GRU 是循环神经网络的一种变体，其模型主要

包括更新门和重置门。更新门确定前一时刻信息的

保留程度，重置门控制前一时刻信息在当前信息的

遗忘程度[23]。GRU 的网络结构如图 7 所示[24]。 

 

图 7 GRU 结构图 

Fig. 7 Diagram of GRU structure 

GRU 的数学模型如式(9)—式(12)所示。 

1( [ , ])t r t r rr h x   w w            (9) 

1( [ , ])t z t z rz h x   w w           (10) 

1tanh( [ , ])t h t t th r h x   w           (11) 

1(1 )t t t t th z h z h                 (12) 

式中： rw 、 zw 和 hw 分别表示重置门、更新门和隐

藏层的权值矩阵； th 和 1th  分别表示当前时间和前

一时间的隐藏状态； tr和 tz 分别表示更新门与重置

门在 t时刻的状态，留存的上一时刻的旧信息越多，

其数值越接近 1，反之，其数值越接近于 0； 表

示 sigmoid 激活函数；tanh 表示双曲正切激活函数。 

2.3 DO-GRU 模型 

本文采用 DO 对 GRU 网络中的隐藏层神经元

个数和初始学习率进行优化以提高估计模型的整体

性能。隐藏层神经元个数会影响模型的拟合程度，

神经元个数太少会导致训练时间增加，容易出现欠

拟合；个数太多时，信息量不足以训练所有神经

元，容易导致过拟合。初始学习率则会影响模型的

收敛情况，当初始学习率过小，模型的收敛速度较

慢，而当初始学习率过大，模型容易产生梯度爆炸

等问题。 

综上所述，本文提出的 DO-GRU 锂电池 SOH

和 RUL 估计模型的参数设置如表 2 所示，具体实

施步骤如图 8 所示。首先对电池的老化数据进行

ICEEMDAN 分解，提取用于估计的特征分量；然

后设置 GRU 网络的模型参数，并利用 DO 对 GRU

网络的隐藏层神经元个数和初始学习率进行优化； 
表 2 各模型参数设置 

Table 2 Parameters setting of various models 

模型 参数 参数设置 

最大迭代次数 1000 

输入维度 5 GRU 

隐藏层权重丢失率 0.003 

BP 最大迭代次数 1000 

ELM 隐藏层神经元个数 5 

RBF 最大迭代次数 1000 

最大迭代次数 1000 
CNN-LSTM 

优化器 Adam 

种群数 10 

算法最大迭代次数 20 

隐藏层搜索区间 [10 200] 
DO 

初始学习率搜索区间 [0.001 0.1] 

 

图 8 ICEEMDAN-DO-GRU 估计流程图 

Fig. 8 ICEEMDAN-DO-GRU estimation flowchart 
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最后将电池老化数据分为训练集和测试集，利用训练

集对估计模型进行训练，并对测试集进行模型验证。 

2.4 评估指标 

本文采用误差(error, E)、平均绝对误差(mean 
absolute error, MAE)和均方根误差(root mean square 
error, RMSE)3 个指标来评估最终的实验结果，用绝

对误差(absolute error, AE)来评估RUL的估计结果[25]，

各评估指标如式(13)—式(16)所示。 

E ˆi ie y y              (13) 

MAE
1

1
ˆ

N

i i
i

e y y
N 

           (14) 

2
RMSE

1

1
ˆ( )

N

i i
i

e y y
N 

         (15) 

AE actual estimatee t t            (16) 

式中： iy 表示第 i次循环时电池的实际 SOH 值； ˆiy

表示第 i次循环时模型估计得到的 SOH 值；N表示

电池的总循环次数； actualt 表示电池实际剩余使用寿

命； estimatet 表示模型估计得到的电池剩余使用寿命。 

3   实验验证及结果分析 

本文所提模型在 MATLAB 2022a 中搭建，并在

Inter(R) Core(TM) CPU 的计算机上进行了模型效果

的实验验证。 
3.1 SOH 估计结果分析 

本文利用所提 DO-GRU 模型提取健康特征对锂

电池的 SOH 和 RUL 进行估计，分别对 B0005、
B0006、B0007 和 CS2-28 数据集进行实验验证，前

60%的数据作为训练集，后 40%的数据作为测试集，

并将最终的估计结果与 BP、ELM、RBF 和 CNN- 
LSTM 这 4 种模型得到的结果进行比较。同时为了

验证DO-GRU模型的鲁棒性，对用于验证的B0005、
B0006、B0007 和 CS2-38 电池训练数据施加不同噪

声信号来模拟电池在实际运行过程中可能受到噪声

影响的情况。具体来说，本文在 B0005、B0006、
B0007和CS2-28原始数据上分别叠加SNR为 20 dB
和 30 dB 的噪声信号，然后再次将本文模型的估计

结果与其他 4 种模型得到的结果进行对比分析。 
3.1.1 基于 NASA 电池集的估计结果对比分析 

NASA 的电池集的实际数据估计结果如图 9 所

示。由图 9(a)—图 9(c)可知，DO-GRU 估计得到的

B0005、B0006、B0007 的 SOH 退化曲线均最接近

其原始的 SOH 退化曲线。图 10(a)—图 10(c)分别为

上述 5 种模型的 B0005、B0006、B0007 的估计结果

误差分布箱线图，箱线图的高度越小，说明测试集

的误差分布越集中，模型的稳定性越好。可以看出，

除了在 B0007 数据集下，RBF 模型的结果与本文

提出的 DO-GRU 模型相接近以外，其他两种情况

下，都是 DO-GRU 的高度最小，说明其有较好的稳

定性。 

 

图 9 无噪声条件下的 SOH 估计结果 

Fig. 9 SOH estimation results under non-noise condition 
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图 10 无噪声条件下的 SOH 估计误差分布结果 

Fig. 10 Error distribution of SOH estimation under 

non-noise condition 

图 11 为 5 种模型分别对 B0005、B0006、B0007
在两种噪声环境下的 SOH 退化曲线估计结果。由图 11
可知，DO-GRU 的 SOH 退化曲线在 5 种模型中最贴

合原始 SOH 退化曲线，说明尽管训练数据受到不同程

度噪声的影响，但其依然能够实现精准的 SOH 估计。 

 

 

 

图 11 噪声条件下的 SOH 估计结果 

Fig. 11 SOH estimation results under noise condition 
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图12为5种模型在两种噪声情况下的估计结果

误差分布箱线图。可以看出，尽管受到噪声影响，

DO-GRU 估计模型依然最稳定。 
表 3 为估计结果的 MAE 量化数据。由表 3 可

知，DO-GRU 模型在 B0005、B0006、B0007 下得

到的 MAE 分别为 0.0017、0.0012 和 0.0018，在 5 种 

 

 

 
图 12 噪声条件下的 SOH 估计误差分布结果 

Fig. 12 Error distribution of SOH estimation under noise condition 

表 3 5 种模型在不同运行条件下的 SOH 估计 MAE 结果 

Table 3 SOH estimation MAE results with five models under 

different operation conditions 

数据状态 模型 B0005
MAEe  B0006

MAEe  B0007
MAEe  

BP 0.0115 0.0099 0.0066 

ELM 0.0159 0.0079 0.0128 

RBF 0.0054 0.0036 0.0021 

CNN-LSTM 0.0492 0.0586 0.0629 

NASA 

实际数据 

DO-GRU 0.0017 0.0012 0.0018 

BP 0.0258 0.0270 0.0095 

ELM 0.0358 0.0198 0.0288 

RBF 0.0139 0.0116 0.0078 

CNN-LSTM 0.0581 0.0691 0.0950 

加入 SNR 为

20 dB 的噪声

DO-GRU 0.0020 0.0014 0.0033 

BP 0.0206 0.0332 0.0232 

ELM 0.0111 0.0040 0.0139 

RBF 0.0078 0.0094 0.0115 

CNN-LSTM 0.0710 0.0699 0.0537 

加入 SNR 为

30 dB 的噪声

DO-GRU 0.0022 0.0018 0.0036 

模型中其数值均为最小，说明本文所提模型的估计

性能优良。此外，通过与实际数据对比可知，受到

噪声影响，5 种模型的 MAEe 相较于无噪声情况下，

数值有了一定的提高，说明噪声在一定程度上降低

了 SOH 估计的精度，但 DO-GRU 的性能依然为最

优。例如，在 SNR 为 20 dB 噪声信号下，B0005、
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B0006、B0007 的 MAEe 分别为 0.0020、0.0014 和

0.0033，其数值均为 5 种模型中最小。 
图 13 为 5 种模型在 B0005、B0006、B0007 下

的估计结果 RMSE 柱状图。由图 13 可以看出，

DO-GRU 模型在 3 种情况下的估计结果 RMSEe 数值

均为最小，说明其性能最优。此外，通过对比图

13(b)、图 13(c)可知，噪声影响下得到的 RMSEe 数值

大于实际数据，再次说明噪声影响会降低模型估计

的精度。 

 

图 13 5 种模型在 B0005、B0006、B0007 下 

SOH 估计的 RMSE 结果 

Fig. 13 RMSE results of SOH estimation of B0005, B0006, 

and B0007 with five models 

3.1.2 基于 CALCE 电池集的估计结果对比分析 
图 14 中为 CALCE 电池集 CS2-38 在无噪声环

境下的 SOH 估计结果，其中，DO-GRU 模型得到

的SOH退化曲线最接近原始的电池SOH退化曲线。

图 15 为 5 种模型的估计结果误差分布箱线图。由图

15 可知，DO-GRU 模型的误差分布区间明显窄于其

他模型，说明其具有较好的稳定性。 

 

图 14 无噪声条件下的 SOH 估计结果 

Fig. 14 SOH estimation results under non-noise condition 

 

图 15 无噪声条件下的 SOH 估计误差分布结果 

Fig. 15 Error distribution of SOH estimation under 

non-noise condition 

图 16 为 5 种模型对 CACLE 电池集 CS2-38 在

两种噪声环境下的 SOH 退化曲线估计结果。由图

16 可知，对比各模型在不同噪声下的估计结果均与

原始退化曲线有较大误差，但 DO-GRU 模型的 SOH

退化曲线依然最贴合原始的 SOH 退化曲线，说明尽

管训练数据受到不同程度噪声的影响，其依然能够

实现精准的 SOH 估计。图 17 为 5 种模型在两种噪

声情况下的估计结果误差分布箱线图，可以看出，

尽管受噪声影响，DO-GRU 模型依然最稳定。 
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图 16 噪声条件下的 SOH 估计结果图 

Fig. 16 SOH estimation results under noise condition 

 

图 17 噪声条件下的 SOH 估计误差分布结果 

Fig. 17 Error distribution of SOH estimation under noise condition 

表 4为实际数据集的估计结果 MAEe 的量化数据，

此时 DO-GRU 模型基于 CALCE 电池集 CS2-38 获

得的 MAEe 为 0.0150，在 5 种模型中最小，说明

DO-GRU 模型的估计性能最优。在 SNR 为 20 dB
和 30 dB 噪声信号下，CALCE 电池集 CS2-38 使用

DO-GRU 模型获得的 MAEe 分别为 0.0079 和 0.0145，

其值在各模型中也是最小。 
3.2 RUL 估计结果分析 

RUL 表示从当前电池状态衰减至电池寿命终

止(end of life, EOL)时所经历的循环次数，通常当

SOH 降至 70%~80%时，电池的寿命被视为终止[26]。

本文根据实际运行维护需求及各电池数据集的实际

SOH 退化曲线，将 B0005、B0006、B0007 和 CS2-38 

表 4 5 种方法在不同运行条件下的 SOH 估计 MAE 结果 

Table 4 Five methods of SOH estimation MAE results 

under different operation condition 

数据状态 模型 CS2 38
MAEe   

BP 0.1340 

ELM 0.0953 

RBF 0.2860 

CNN-LSTM 0.2657 

CALCE 

实际数据 

DO-GRU 0.0150 

BP 0.1506 

ELM 0.0153 

RBF 0.1335 

CNN-LSTM 0.2697 

加入 SNR 为 20 dB 的

噪声 

DO-GRU 0.0079 

BP 0.1449 

ELM 0.0555 

RBF 0.0562 

CNN-LSTM 0.2630 

加入 SNR 为 30 dB 的

噪声 

DO-GRU 0.0145 

的 EOL 阈值分别设为 70%、65%、75%和 70%，当

电池 SOH 小于 EOL 阈值时，即认为电池失效。 
图 18 表示在训练集比例为 60%的情况下，

B0005、B0006、B0007 和 CS2-38 在 5 种模型下得

到的 RUL 估计结果，从图中可以看出 DO-GRU 得

到的估计值与真实值最为接近。 
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图 18 锂电池的 RUL 估计结果 

Fig. 18 RUL estimation results for lithium batteries 

表 5 为 B0005、B0006、B0007 和 CS2-38 经过

各模型估计得到的失效时间和 AEe 数值，进一步量化

了 RUL 模型的估计结果。其中，符号“—”表示该

预测模型未能预测到失效时刻。由表 5 可知，对于

B0005、B0006、B0007 和 CS2-38，DO-GRU 模型

估计得到的 AE 值分别为 1、0、0 和 0，其性能在 5
种模型中最优。而其他 4 种模型中，只有 RBF 模型

在 B0007 和 CS2-38 下的性能与 DO-GRU 模型最接

近，其他模型均存在一定的误差，其中 CNN-LSTM
模型的误差最大，甚至出现了估计结果无法达到

EOL 阈值的情况。 
图 19 为 B0005、B0006、B0007 和 CS2-38 在

训练集比例为 50%的情况下得到的 RUL 估计结果。

从图 19 可知，DO-GRU 模型的估计结果与真实值

最接近。表 6 为各模型对 B0005、B0006、B0007
和 CS2-38 进行估计得到的失效时间和 AE 数值，进

一步量化 RUL 模型的估计结果。由表 6 可知，对于

B0005、B0006、B0007 和 CS2-38，DO-GRU 模型

估计得到的 AE 值分别为 1、1、0 和 0，其性能在 5
种模型中最优。而其他 4 种模型中，只有 ELM 模

型在 B0007 情况下性能与 DO-GRU 模型最接近，

其他模型均存在一定的误差，其中 CNN-LSTM 模

型的预测误差波动最大，甚至出现了估计结果无法

达到 EOL 阈值的情况。 

表 5 训练集比例为 60%时 5 种方法估计得到的 RUL 结果 

Table 5 RUL results estimated by five models with 60% 

training dataset 

数据集 模型 EOL 起始点 
RUL 

真实值 

RUL 

预测值

RUL
AEe

BP 27 4 

ELM 30 7 

RBF 25 2 

CNN-LSTM — — 

B0005

DO-GRU 

124 101 23 

22 1 

BP 40 2 

ELM 40 2 

RBF 39 1 

CNN-LSTM — — 

B0006

DO-GRU 

139 101 38 

38 0 

BP 27 2 

ELM 33 8 

RBF 25 0 

CNN-LSTM — — 

B0007

DO-GRU 

126 101 25 

25 0 

BP 128 1 

ELM 125 4 

RBF 128 1 

CNN-LSTM — — 

CS2-38

DO-GRU 

758 629 129 

129 0 
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图 19 锂电池的 RUL 估计结果 

Fig. 19 RUL estimation results for lithium batteries 

表 6 训练集比例为 50%时 5 种方法估计得到的 RUL 结果 

Table 6 RUL results estimated by five methods 

with 50% training dataset 

数据集 模型 EOL 
起始

点 

RUL 

直实值 

RUL 

预测值

RUL
AEe

BP 61 21 

ELM 34 5 

RBF 51 11 

CNN-LSTM — — 

B0005 

DO-GRU 

124 85 39 

38 1 

BP 70 16 

ELM 58 4 

RBF 62 8 

CNN-LSTM — — 

B0006 

DO-GRU 

139 85 54 

55 1 

BP — — 

ELM 42 1 

RBF 52 11 

CNN-LSTM — — 

B0007 

DO-GRU 

126 85 41 

41 0 

BP 318 85 

ELM 231 2 

RBF 265 32 

CNN-LSTM — — 

CS2-38 

DO-GRU 

758 525 233 

233 0 

3.3 对比分析 

为进一步验证本文所提 DO-GRU 模型的稳定

性与准确性，将其与文献[27-30]的模型进行比较。

表 7、表 8 分别为 DO-GRU 模型的 SOH 和 RUL 预

测结果与文献[27-30]模型的对比结果。从表 7、表 8
可知，DO-GRU 模型在 B0005、B0006 和 B0007 电

池数据集上均优于文献 [27-30]的模型，验证了

DO-GRU 模型在 SOH 和 RUL 预测方面的优势。 
表 7 与文献[27-28]模型对比的 SOH 误差结果 

Table 7 SOH error results compared with that of 

models in references [27-28] 

数据集 模型 MAEe  

文献[27] 0.0027 

文献[28] 0.0028 B0005 

DO-GRU 0.0017 

文献[27] 0.0074 

文献[28] 0.0044 B0006 

DO-GRU 0.0012 

文献[27] 0.0038 

文献[28] 0.0030 B0007 

DO-GRU 0.0018 

表 8 与文献[29-30]模型对比的 RUL 误差结果 

Table 8 RUL error results compared with that of 

models in references [29-30] 

数据集 模型 AEe  

文献[29] 6 

文献[30] 4 B0005 

DO-GRU 1 

文献[29] 3 

文献[30] 2 B0006 

DO-GRU 0 

文献[29] 7 

文献[30] 1 B0007 

DO-GRU 0 

4   结论 

本文提出了一种基于 ICEEMDAN-DO-GRU 的

锂电池 SOH 和 RUL 估计模型。本文的创新点如下。 
1) 利用 ICEEMDAN 对电池数据进行信号分解

得到了 5 个与电池具有较强关联度的健康特征，该

方法有效降低了电池特征提取的复杂度。 
2) 利用 DO 算法对 GRU 网络的隐藏层神经元

数目和初始学习率进行优化，有效提高了模型的估

计性能。 
3) 考虑不同 SNR 噪声信号对于估计结果的影

响，研究了数据在噪声影响下，模型对于电池 SOH
和 RUL 估计的有效性和稳定性。 
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4) 将本文所提模型与其他4种典型模型在NASA
和 CALCE 两种数据集下进行对比分析。实验结果

表明，本文所提模型估计精度高，其得到的 MAE
最小值可达 0.0012；在噪声影响下依然能够准确地

实现对 SOH 和 RUL 的估计，且 MAE 最小值可达

0.0014。 
本文仅对单一运行工况下的电池进行了 SOH

和 RUL 估计验证，在今后的研究中有必要对多种运

行工况以及环境条件下的电池进行研究。 
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