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摘 要：为解决锂离子电池剩余容量预测中非线性特征提取不足、参数寻优易陷入局部最优、预测精度偏低的问

题，提升电池健康管理的可靠性，本文提出混沌步长粒子群 （CSPSO） 优化多核支持向量机的电池容量预测算法，

构建拉普拉斯核函数与径向基函数 （RBF） 核函数融合的多核 SVM模型，利用 CSPSO 算法实现模型关键参数全局

寻优，采用均方误差倒数法自适应分配核函数子模型权重。结果表明：相较于传统 PSO多核 SVM预测方法，混沌

步长粒子群算法凭借混沌动态调整学习因子与步长的特性，有效避免陷入局部最优，提升参数寻优精度。相较于单

一核 SVM预测方法，拉普拉斯核凭借适配高维稀疏数据的特性，可精准捕捉电池退化全局特征，RBF核凭借对局

部非线性波动敏感的特性，可高效拟合容量衰减局部规律，二者融合大幅提升非线性特征提取能力。均方误差倒数

法具备自适应权重分配的特点，避免等权重融合带来的性能平均化缺陷，提升模型整体预测精度与鲁棒性。CSPSO
优化多核支持向量机的容量预测算法可有效提取电池退化多维非线性特征，参数寻优精度高、预测结果稳定，为锂

离子电池剩余容量精准预测与健康状态管理提供了一种可靠的新途径。
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To address the problems of insufficient nonlinear feature extraction, susseptibility to local optimum trapping in
parameter optimization and low prediction accuracy in lithium-ion battery remaining capacity prediction, and improve the
reliability of battery health management, this paper proposes a battery capacity prediction algorithm based on multi-kernel
support vector machine (SVM) optimized by chaotic step particle swarm optimization (CSPSO). A multi-kernel SVM model
integrating Laplacian kernel and radial basis function (RBF) kernel is constructed. The CSPSO algorithm is adopted for global
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optimization of key model parameters, and the reciprocal mean square error method is used to adaptively assign weights to
sub-models of kernel functions. The results show that, compared with the traditional PSO-based multi-kernel SVM prediction
method, CSPSO dynamically adjusts learning factors and step sizes via chaos theory, which effectively avoids local optima
and improves parameter optimization accuracy. In contrast to single-kernel SVM, the Laplacian kernel adapts well to
high-dimensional sparse data and accurately captures global battery degradation characteristics, while the RBF kernel is
sensitive to local nonlinear fluctuations and efficiently fits local capacity fading rules. The fusion of the two kernels greatly
enhances nonlinear feature extraction capability. The reciprocal mean square error method realizes adaptive weight allocation,
eliminates the performance averaging defect caused by equal-weight fusion, and boosts the overall prediction accuracy and
robustness of the model. The proposed CSPSO-optimized multi-kernel SVM capacity prediction algorithm can effectively
extract multi-dimensional and nonlinear battery degradation features with high parameter optimization precision and stable
prediction performance. It provides a novel and reliable approach for accurate remaining capacity prediction and health state
management of lithium-ion batteries.

lithium-ion battery; remaining capacity prediction; multi-kernel support vector machine (SVM); chaotic step
particle swarm optimization (CSPSO) algorithm; Laplacian kernel function; radial basis function (RBF) kernel ; reciprocal
mean square error method

引言

当前新能源产业正以近 30 年来所未有的速度高

速发展，锂离子电池作为电动汽车[1]、储能电站、便

携式电子设备的核心储能器件。因此，对锂离子电

池的安全性与寿命进行高效管理成为新能源行业的

核心问题。电池容量的精准分析是电池健康管理的

核心环节[2]，对电池容量的分析结果直接影响电池健

康状态评估、剩余使用寿命的准确性[3]，更是制定科

学的电池维护、更换策略，降低设备运行风险与运

维成本的重要依据[4]。目前锂离子电池容量预测方法

主要分为基于电池机理建模的方法和基于数据驱动的

方法[5]。基于电池机理建模的方法通过建立电池内部

电化学反应、容量衰减的物理 / 电化学模型实现预

测，但其建模过程复杂，对电池内部机理参数依赖

性强，难以适配实际复杂工况下的电池退化规律[6]。

基于数据驱动的方法依托电池充放电历史数据，通

过机器学习算法挖掘数据与电池容量的内在关联，

具有建模简便、泛化能力强的优势，成为当前容量

预测的主流研究方向[7-8]。

支持向量机 （support vector machine，SVM） 在

小样本、非线性问题中表现出较强的泛化能力，可

降低神经网络预测中出现的易过拟合、局部最优等

问题，被广泛应用于电池容量预测[9]。传统单一核函

数 SVM在处理电池退化的多维特征数据时，存在特

征提取能力不足的问题[10]；同时，SVM的惩罚因子、

核函数参数等对预测精度影响显著，利用传统启

发式优化算法对这些参数进行寻优，易陷入局部最

优，难以获取全局最优参数，从而影响预测性能[11]。

由于电池充放电特征数据具备高维稀疏的特性，

而拉普拉斯核以指数衰减的形式计算特征空间中样

本间的相似性，因此可有效适配电池参数数据；电

池充放电特征数据呈现出局部非线性规律，径向基

函数 （radial basis function，RBF） 核由于平方指数

衰减的数学构造，对特征空间中样本的局部距离变

化高度敏感，因此可以精准拟合电池数据的局部非

线性波动[12]。

Putra 等[13]提出一种结合粒子群优化与蚁群优化

算法的鲁棒 SVM 优化框架，通过双元启发式协同

搜索有效克服传统机器学习模型的过拟合问题，在

锂离子电池健康监测中显著提升了状态预测精度与

模型泛化能力，为混合优化算法与机器学习融合在

电池管理系统中的应用提供了新的思路。刘勇等[14]

提出一种面向大规模数据的核 SVM 高效求解方法，

通过构造近似高斯核的显式特征映射，结合低秩近

似思想与线性 SVM 快速优化策略，显著降低传统

核方法的时间与内存开销，为大数据场景下核 SVM
的高效训练与混合核模型拓展提供了可行技术路径。

Baker 等[15]提出并行混合量子-经典核学习框架，构

造时间序列哈密顿核并通过多核学习对核权重做可

微凸优化，实现对混合核权重的端到端学习与高效

加权。Gao 等[16]提出了一种基于多项式核与 RBF 核

融合的多核 SVM 模型，采用粒子群优化算法对核

参数、惩罚因子及权重系数进行寻优，在 NASA 电

池数据集上取得了优于单一 RBF 核 SVM 的预测效

果。但该研究存在一些局限：1） 多项式核在处理电

池退化这类高度非线性问题时易出现过拟合现象，

且计算复杂度较高；2） 传统 PSO 算法步长固定，
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在高维参数寻优过程中容易陷入局部最优，难以稳

定获取全局最优参数组合；3） 该模型对多核预测结

果的权重分配依赖于 PSO 的同步优化，增加了模型

的整体复杂度与调参难度。

本研究融合拉普拉斯核函数与 RBF 核的优势，

构建多核支持向量机 （multi-kernel SVM） 模型，并

提出混沌步长粒子群 （chaotic step particle swarm
optimization，CSPSO） 算法实现模型关键参数全局

寻优，同时采用均方误差倒数法自适应分配核函数

子模型权重，形成面向锂离子电池剩余容量预测的

混沌步长粒子群优化多核支持向量机 （CSPSO-多核

SVM） 方法。首先，构建拉普拉斯核与 RBF 核融合

的多核 SVM 模型，其中拉普拉斯核可有效适配电

池充放电数据的高维稀疏特性，精准捕捉电池退化

的全局特征；RBF 核对特征空间中样本的局部距离

变化高度敏感，能够高效拟合容量衰减过程中的局

部非线性波动，二者融合大幅提升了模型对电池退

化多维非线性特征的提取能力。其次，采用 CSPSO
算法对多核 SVM 的惩罚因子、容许误差、核宽度

等关键参数进行全局寻优，该算法通过混沌策略动

态调整学习因子与步长，能够有效避免传统粒子群

优化 （particle swarm optimization，PSO） 算法因步

长固定而易陷入局部最优的缺陷，显著提升参数寻

优精度。最后，采用均方误差倒数法根据各子模型

预测误差大小动态赋予权重，预测误差越小、稳定

性越强的子模型获得越大权重，从而强化高稳定性

子模型的贡献、抑制低稳定性子模型的波动影响，

避免等权重融合带来的性能平均化缺陷，且不引入

额外超参数、不增加模型整体复杂度。通过对锂离

子电池数据集进行算例分析，验证所提算法的有效

性，以期为锂离子电池容量预测提供新的技术路径。

1 算法整体框架

所提基于混沌步长粒子群优化多核支持向量机

的锂离子电池容量预测算法整体分为数据预处理和

多核 SVM 预测模型两大模块。整体算法流程图如

图 1 所示，展示了从数据输入到最终容量预测输出

的完整流程。

算法的核心思路为：构建拉普拉斯核＋RBF 核

多核 SVM 模型，通过 CSPSO 算法完成模型参数寻

优，利用均方误差倒数法确定不同核函数预测结果

的权重，加权线性融合后得到电池容量最终预测结

果。通过多核 SVM 增强对电池退化非线性特征的

提取能力；通过混沌步长粒子群算法实现模型参数

的全局寻优，利用均方误差倒数法确定不同核函数

预测结果的权重，可自适应放大预测稳定性更强的

核函数子模型贡献，规避等权重分配导致的性能平

均化缺陷，降低预测结果随机波动，且不引入额外

超参数、不增加模型复杂度，最终提升电池容量预

测精度。

2 基于 CSPSO的多核 SVM预测模型

传统单一核函数 SVM 难以充分提取电池退化

的多维非线性特征，本文构建基于拉普拉斯核函数

和 RBF核的多核 SVM模型，采用 CSPSO算法对多

核 SVM 的关键参数进行全局寻优，并通过均方误

差倒数法确定 2 种核函数预测结果的权重，线性融

合得到最终容量预测结果。

2.1 多核 SVM模型构建

支持向量机通过核函数将低维输入空间映射到

高维特征空间，实现非线性问题的线性化求解。对

于电池容量预测的回归问题，设特征数据集为{( ,
) | ＝1, 2, …, }，其中， i 为第 个时间点的电池

参数， 为第 个时间点的电池容量真实值。SVM
回归模型的基本形式为[17]：

( )＝ · ( )＋ (1)
式中： ( )为根据电池参数 预测的电池容量预测

图 1 整体算法流程图

Fig. 1 Flow chart of overall algorithm

均方误差倒数法加权融合
最终容量预测结果

结束

预测结果 2预测结果 1
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支持向量机

RBF核
支持向量机

采用混沌步长 PSO
进行参数寻优

采用混沌步长 PSO
进行参数寻优

拉普拉斯核函数
参数初始化

RBF核函数
参数初始化

数据归一化处理

开始
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值； 为权重向量； 为电池参数，通常为多参数

（如电压、电流、电阻等） 组成的数据集； ( )为低

维空间到高维特征空间的非线性映射； 为偏置系

数。SVM 回归的优化目标为最小化权重向量的范

数，同时控制预测误差在容许范围内，优化问题可

表示为：

minimize 1
2

2＋
＝ 1
移( ＋ *)

subject to
( )臆 ＋着
－ ( )臆 i

*＋着嗓 (2)

式中： 为惩罚因子，表征对离群样本的惩罚程度；

着 为容许误差； 和 * 为松弛变量，表征预测值与

实际值的偏差； ( )为第 个时间点的电池容量预

测值。

通过引入拉格朗日乘子，求解上述优化问题，

得到 SVM回归的决策函数：

( )＝
＝ 1
移( i－ i

*) ( , )＋ (3)

式中： 和 * 为拉格朗日乘子； ( , )为核函数。

锂离子电池退化数据具有高维稀疏、局部非线

性波动显著的双重特性，单一核函数难以同时适配

全局特征与局部规律。为验证最优核函数组合，本

文选取锂离子电池领域常用的拉普拉斯核、RBF
核、线性核、多项式核、Sigmoid 核构建 5 组双核

组合模型，基于平均绝对百分比误差 （mean absolute
percentage error，MAPE） 开展预测性能对比，结果

如表 1 所示。

由表 1可知，拉普拉斯核＋RBF核组合的MAPE
最低，预测精度显著优于其他组合。其中，拉普拉

斯核以指数衰减形式计算样本相似度，对高维稀疏

电池退化数据的全局特征捕捉能力更强；RBF 核以

平方指数衰减构造，对局部距离变化高度敏感，可

精准拟合容量衰减的局部非线性波动[11]。线性核仅

能处理线性可分问题，对电池非线性退化特征适配

性差；多项式核易出现过拟合，计算复杂度高。综

合适配性、预测精度与计算效率，本文最终构建拉

普拉斯核＋RBF核的多核 SVM模型。2 种核函数的

表达式分别见式(4)和式(5)。
拉普拉斯核函数[18]：

1( , )＝exp(－ －
1

) (4)

RBF核函数[19]：

2( , i)＝exp(－ －
2 2

2 ) (5)

式中： 1 为拉普拉斯核函数的核宽度； 2 为 RBF
核函数的核宽度。 1、 2 决定高维特征空间的映射

范围。

基于 2 种核函数分别构建 SVM 子模型，得到

2 个子模型的预测结果 1( )和 2( )，通过权重系数

线性融合得到多核 SVM的最终预测结果：

( )＝ 1·1( )＋ 2·2( ) (6)
式中： 1 和 2 为拉普拉斯核与 RBF 核子模型的权

重系数，满足 1＋ 2＝1。
2.2 基于 CSPSO算法的多核 SVM参数优化

多核 SVM 的预测精度受多个关键参数影响：

拉普拉斯核 SVM 的惩罚因子 1、容许误差 1、核

宽度 1；RBF核 SVM的惩罚因子 2、容许误差 2、

核宽度 2。传统 PSO 算法由于步长固定，在参数寻

优时易陷入局部最优[20]，本文采用 CSPSO 算法先对

拉普拉斯核 SVM 的关键参数进行寻优，再对 RBF
核 SVM 的关键参数进行寻优，2 次寻优均以模型的

均方根误差 （root mean squared error，RMSE） 为适

应度函数，寻找使预测精度最高的参数组合。

2.2.1 混沌步长粒子群算法原理

混沌步长粒子群算法在传统 PSO 基础上，引入

混沌策略动态调整学习因子 1 和 2 （步长相关参

数），解决传统 PSO 步长固定导致的局部最优问题。

算法核心公式主要有粒子速度更新公式、混沌更新

策略、粒子位置更新公式 3 种。

1） 粒子速度更新公式。

( ＋1)＝ · ( )＋ 1 1[ , best( )－ i( )]＋ 2 2[ best( )
－ i( )] (7)
式中： 为惯性权重； i( )为第 个粒子在第 次迭代

的速度向量； ( )为第 个粒子在第 次迭代的位置

向量（对应 SVM的参数组合）； ,best( )为第 个粒子在

第 次迭代的个体最优位置； best( )为第 次迭代的

种群全局最优位置； 1、 2 为[0, 1]范围内的随机数。

2） 学习因子 1、 2 的混沌更新策略 （每次循环

表 1 不同核函数组合预测性能对比

Table 1 Comparison of prediction performance of different
kernel function combinations

核函数组合 MAPE / %

拉普拉斯核＋RBF核 1.10

线性核＋RBF核 2.37

拉普拉斯核＋线性核 3.84

多项式核＋RBF核 2.15

拉普拉斯核＋多项式核 4.22
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执行）。

( ＋1)＝
2· ( ) ＋ · ( )臆0.5
2· 1－ ( ) ＋ · ( )＞0.5嗓 (8)

式中： ( )为当前第 t 次迭代的学习因子 （ 1 或 2）；

( ＋1)为下一次迭代的学习因子； 为防止学习因

子陷入循环的扰动因子，本文取 0.005； 为[0, 1]范
围内的随机数。混沌策略动态调整步长，增强算法

的全局搜索能力。

3） 粒子位置更新公式。

( ＋1)＝ ( )＋ ( ＋1) (9)
粒子位置得到更新，可展开全局搜索，搜索出

使得 SVM性能最优的参数组合。

2.2.2 CSPSO优化 SVM参数的实现步骤

将 SVM 的关键参数作为粒子的位置向量，设

定参数的搜索范围，以模型 RMSE 为适应度函数，

CSPSO优化多核 SVM参数的具体步骤如下。

1） 初始化参数。设置粒子群规模 N、最大迭代

次数 ，惯性权重 ＝0.7；确定多核 SVM 各参数

的搜索范围： 1, 2∈[1, 500]， 1, 2∈[0, 5]， 1,
2∈[1, 1000]，随机生成 个粒子位置向量 （初始

参数组合），初始化粒子速度向量为 0，学习因子

1＝ 2＝0.5。
2） 计算适应度值。将每个粒子位置向量对应的

参数组合代入 SVM 模型，利用训练数据集训练模

型，计算模型的 RMSE 作为该粒子的适应度值；记

录每个粒子的个体最优位置 （适应度值最小的位置）

和种群全局最优位置。

3） 混沌步长更新。更新学习因子 1 和 2；更

新粒子速度向量 ( )；更新粒子位置向量 ( )，确

保位置向量在参数搜索范围内。

4） 更新最优位置。重新计算每个粒子的适应度

值，若当前适应度值优于个体最优，则更新个体最

优位置；若个体最优适应度值优于全局最优，则更

新全局最优位置。

5） 判断终止条件。若当前迭代次数达到最大迭

代次数，则停止寻优，输出全局最优位置作为多核

SVM 的最优参数组合；否则返回步骤 3），继续迭

代寻优。

2.3 基于均方误差倒数法的权重确定

权重系数的分配直接影响多核 SVM 的预测精

度，是提升预测稳定性与精度的关键环节。为科学

选取最优权重方法，本文将均方误差倒数法与贝叶

斯权重优化法、熵权法、层次分析法 （AHP）、等权

重法开展对照实验，用 MAPE 反映预测的精度，预

测精度对比结果如图 2 所示。

由图 2 可知，均方误差倒数法预测精度均优于

其他方法，因此本文采用均方误差倒数法作为权重

分配的方法。不同权重分配方法复杂度与运行效率

对比结果如表 2 所示。

由图 2和表 2可知，1）预测精度。本文均方误差

倒数法在电池剩余容量预测上精度最高 （MAPE＝
1.10%），仅在内阻特征预测上略低于贝叶斯权重法，

整体综合精度最优。2） 运行效率。均方误差倒数法

为线性复杂度，计算量小、响应速度快，显著优于

熵权法、层次分析法与贝叶斯权重优化法，更适合

在线预测场景。3） 适用性。等权重法虽速度快但未

考虑子模型差异，易造成性能平均化；熵权法、层

次分析法、贝叶斯权重优化法复杂度高、耗时长，

难以满足电池管理系统实时性要求。

综合精度、效率与工程实用性，本文采用均方

误差倒数法进行权重分配。该方法根据子模型预测

误差自适应赋权，误差越小权重越高，可强化高稳

定子模型贡献、抑制低稳定子模型波动，避免等权

重融合缺陷，且不引入额外超参数、不增加模型整

体复杂度。

设拉普拉斯核 SVM 子模型预测结果的均方误

差为 1，RBF核 SVM子模型预测结果的均方误差为

2，则 2 个子模型的权重系数计算为：

图 2 不同权重分配方法预测精度对比

Fig. 2 Comparison of prediction accuracy of different weight
allocation methods

等权重法层次
分析法

熵权法贝叶斯权
重优化法

均方误差
倒数法

1.6

1.2

0.8

0.4

0

方法

表 2 不同权重分配方法复杂度与运行效率对比

Table 2 Comparison of complexity and operation efficiency of
different weight allocation methods

权重分配方法
算法

复杂度
单次响应
时间 / ms

部署
适用性

均方误差倒数法 底 18.6 极高

等权重法 低 12.3 高

熵权法 中等 75.4 中

层次分析法 中等 142.8 低

贝叶斯权重优化法 高 216.5 低
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1＝
1/ 1

1/ 1＋1/ 2
(10)

2＝
1/ 2

1/ 1＋1/ 2
(11)

均方误差 的计算式为：

＝ 1
＝ 1
移( － )2 (12)

式中： 为第 个预测值； 为训练样本数。

3 实验验证与结果分析

3.1 实验数据集与评价指标

本文采用美国马里兰大学 CALCE 工程中心的

锂离子电池退化数据集进行实验验证[21]，选取该实

验中对应电池 A 的棱柱形锂离子电池为研究对象，

电池标称容量 1.1 Ah，充放电制度为 0.55 A 恒流充

电至 4.2 V，随后恒压充电至电流降至 0.05 A 以下，

再以 0.55 A 恒流放电至 2.7 V。实验提取每节电池

的放电容量、充电时间、平均放电电压、平均放电

温度、内阻 5 个充放电特征参数作为原始特征，计

算电池的实际容量。

为验证所提算法的性能，选取 RMSE、平均绝

对误差 （mean absolute error，MAE）、MAPE 作为

预测精度评价指标，各指标的计算公式为：

RMSE＝
1

＝ 1
移( － )2姨 (13)

MAE＝
1

＝ 1
移( － ) (14)

MAPE＝
1

＝ 1
移 － 伊100% (15)

式中： RMSE 为均方根误差； MAE 为平均绝对误差；

MAPE 为平均绝对百分比误差； 为测试样本数。各

指标值越小，表明预测精度越高。

3.2 实验设置

实验环境为 Matlab2021b，运行平台为 Intel
Core i7-12700H CPU，32GB 内存，采用 MATLAB
自带的 Statistics and Machine Learning Toolbox 实现

SVM 模型自行编写混沌步长粒子群算法代码。实验

步骤如下。

1） 对电池的充放电特征参数进行归一化处理，

消除量纲影响；

2） 以电池数据的前 80%循环数据为训练集，后

20%为测试集；

3） 采用 CSPSO 算法对多核 SVM 的参数进行

寻优，设置粒子群规模 ＝50 个，最大迭代次数

＝500 次；

4） 训练 CSPSO-多核 SVM 模型，采用均方误

差倒数法确定权重，得到容量预测结果；

5） 进行对比分析，分别训练单一拉普拉斯核

SVM、单一 RBF 核 SVM、BP 神经网络、传统

PSO-多核 SVM 模型，在相同数据集上进行预测，

对比各模型的评价指标。

3.3 实验结果与分析

3.3.1 CSPSO参数寻优结果

CSPSO算法以模型 RMSE 为适应度函数的迭代

初期适应度值快速下降，表明混沌步长策略有效增

强了算法的全局搜索能力；在迭代至 280 次左右时，

适应度值趋于稳定，最终收敛到全局最优解参数组

合，对应的多核 SVM 最优参数组合为： 1＝322.4、
1＝0.80、 1＝588.6、 2＝410.2、 2＝0.63、 2＝

590.5。
3.3.2 不同模型的预测性能对比

将所提 CSPSO-多核 SVM 算法与单一拉普拉斯

核 SVM、单一 RBF 核 SVM、BP 神经网络、传统

PSO-多核 SVM 算法在 4 节电池上的预测结果进行

对比，各模型的平均评价指标如表 3 所示。

电池容量预测值与实际值对比曲线如图 3 所示。

由图可知，CSPSO-多核 SVM 模型的预测曲线相较

于其他算法的预测曲线，与电池真实容量曲线的重

合度更高。相较于单核 SVM 和神经网络预测模型，

多核 SVM 具备更强的预测能力。相较于传统 PSO-
多核 SVM 预测算法，CSPSO-多核 SVM 模型的容

量预测平均绝对百分比误差降低了 34.5%，体现了

混沌步长参数寻优与均方误差倒数法权重分配的协

同作用。CSPSO 算法通过混沌策略动态调整学习因

子，能够避免在对 SVM 模型参数的寻优过程中因

步长固定而陷入局部最优，因此通过预测构建的

SVM模型的预测精度更高。同时，均方误差倒数法

表 3 不同模型的预测性能对比

Table 3 Comparison of prediction performance of different
models

模型 RMSE MAE MAPE

单一拉普拉斯核 SVM 8.52 3.98 4.51

单一 RBF核 SVM 5.32 3.34 2.75

BP神经网络 7.37 4.14 3.96

传统 PSO-多核 SVM 5.20 3.71 1.68

CSPSO-多核 SVM
（均方误差倒数法权重分配）

2.23 1.77 1.10

%
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图 3 预测结果对比图

Fig. 3 Comparison of prediction results

（a）单一拉普拉斯核 SVM与本方法对比图 （b）单一 RBF核 SVM与本方法对比图

（c）神经网络与本方法对比图 （d）传统 PSO-多核 SVM与本方法对比图

1.2
1.1
1

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2 800

充放电次数 /次

剩余容量真实值
CSPSO-多核 SVM预测值
单一拉普斯核 SVM预测值

7006005004003002001000

1.2
1.1
1

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2 800

充放电次数 /次

剩余容量真实值
CSPSO-多核 SVM预测值
单一 RBF核 SVM预测值

7006005004003002001000

1.2
1.1
1

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2 800

充放电次数 /次

剩余容量真实值
CSPSO-多核 SVM预测值
BP神经网络预测值

7006005004003002001000

1.2
1.1
1

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2 800

充放电次数 /次

剩余容量真实值
CSPSO-多核 SVM预测值
传统 PSO-多核 SVM预测值

7006005004003002001000

根据各核 SVM 模型的预测均方误差，对 2 种 SVM
的预测结果分配权重实现了多核预测结果的高效融

合，有效降低了预测结果的随机波动。

4 结论

1） 拉普拉斯核函数＋RBF 核的多核 SVM 模型

使 MAPE 降至 1.10%，优于 2 种单一核函数 （最高

4.51%）。拉普拉斯核函数与 RBF 核的多核 SVM 融

合模型，可充分发挥拉普拉斯核函数对高维稀疏电

池退化特征的强捕捉能力，以及 RBF核优异的局部

非线性规律挖掘能力，从特征提取层面解决了单一

核函数 SVM 适配性不足的问题，实现了对电池退

化多维非线性特征的全面提取，为提升预测精度奠

定了模型基础。

2） CSPSO 算法使 RMSE 较传统 PSO 降低

57.1%，收敛更稳定。CSPSO 算法的引入，提高了

拉普拉斯核与 RBF 核的关键参数的优化精度，进一

步提升多核 SVM的预测能力。

3） 均方误差倒数法权重分配使预测波动显著降

低，MAPE 优于等权重法 （1.68%→1.10%）。通过

均方误差倒数法对预测结果进行权重分配，既提升

了多核预测结果的融合效率，又有效抑制了预测结

果的随机波动。

本文实验的数据来源为标准化充放电的电池数

据集，并没有考虑在电池预测的实际场景中出现对

应的特殊情况，如温度突变、充放电倍率变化、循

环工况波动等。后续将根据电池充放电场景的实际

应用场景适配相应的预测模型，适配电池健康管理

的实时采样预测场景。未来将从如下几个方面进一

步开展电池健康度预测方法的研究。

1） 致力于构建面向复杂工况的自适应预测模

型。针对电池实际使用中动态变化的运行条件，拟

将温度波动、充放电倍率及循环老化轨迹等时变特

征作为关键输入变量，通过融合时空维度的信息，

构建基于多核支持向量机的容量预测模型，以增强

算法在复杂动态工况下的鲁棒性与泛化精度。

2） 着力于实现算法的轻量化与嵌入式部署。为

促进实验室成果向工程实践转化，后续研究将结合
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电池管理系统的硬件资源约束，对多核 SVM 算法

进行结构优化与计算加速，在保证预测精度的前提

下降低模型复杂度，从而提升计算效率，最终实现

电池容量的实时在线估计与健康状态跟踪。

3） 未来将进一步构建多目标协同优化的复合适

应度函数，以 RMSE、MAE、MAPE 等多项预测精

度指标为优化目标，采用动态加权融合策略赋予各

指标自适应权重，建立兼顾全局误差、绝对偏差与

相对偏差的综合优化目标；并依据实时预测误差与

模型收敛状态动态调整各指标权重系数，实现参数

寻优过程中多维度精度指标的协同最优，从适应度

函数设计层面进一步提升 CSPSO算法的寻优合理性

与模型泛化性能。
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