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摘要：动力电池健康状态（SOH）的精准预测对于延长电动汽车使用寿命和保障行车安全至关重要。针对BP神经网络存在的

特征提取能力有限、对初始参数敏感以及易陷入局部最优等问题，基于某车企监控平台数据，提出了一种基于WPD-GA-BP

的电动汽车动力电池 SOH 预测方法。首先，基于容量增量分析法提取平台数据特征参数，通过皮尔逊相关系数筛选出与

SOH显著相关的特征作为模型输入；其次，为丰富特征参数维度，采用小波包分解对标签值进行多尺度重构；最后，采用遗传

算法优化BP神经网络的初始权重和阈值，利用更广泛的搜索空间进行全局优化，有效避免局部最优，从而实现对动力电池

SOH的精准预测。结果表明：WPD-GA-BP模型与WPD-BP和BP模型相比，最大估计误差低于1.5%，预测性能显著提升。相

较于SVR和LSTM模型，WPD-GA-BP模型拟合优度（R2）最高，且MAE和RMSE均为最小，表现出更强的预测精度与稳定性，

进一步验证了该方法在动力电池SOH预测中的有效性。
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Abstract: Accurate prediction of the state of health (SOH) of power batteries was essential for extending the ser-

vice life of new energy vehicles and ensuring driving safety. To address the limitations of BP neural networks in

feature extraction, sensitivity to initial parameters, and local optima issues, a WPD­GA­BP­based prediction

method was proposed. First, feature parameters were extracted using capacity increment analysis, and key fea-

tures related to SOH were selected using Pearson correlation. Next, wavelet packet decomposition was applied to
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multi-scale reconstruct the label values, enriching the feature set. Finally, a genetic algorithm optimizes the BP

neural network’s initial weights and thresholds, avoiding local optima and improving prediction accuracy. The

results show that, compared to the pre-improvement WPD­BP and BP models, WPD­GA­BP reduces the maxi-

mum error to less than 1.5%, significantly improving prediction performance. It outperforms SVR and LSTM

models, achieving the highest R2 and the smallest MAE and RMSE, demonstrating stronger accuracy and stabili-

ty in predicting power battery SOH.

Key words: power battery; SOH; wavelet packet decomposition; genetic algorithm; BP neural network

Citation format：HUANG L L, GUO Z S, H F, et al. Battery health state prediction for electric vehicles based
on WPD-GA-BP[J]. Journal of East China Jiaotong University, 2026, 43（1）: 101-113.

准确预测动力电池 SOH，对提高电动汽车的

驾驶体验和驾驶安全具有重要意义 [1-2]。目前，动

力电池SOH的预测方法主要分为三类。

第一类是基于模型的方法，这种方法是通过建

立电化学模型或等效电路模型，利用卡尔曼滤波

（Kalman filter，KF）或高斯滤波实现动力电池SOH

预测。Yang等[3]构建了考虑热效应的锂离子电池参

数不一致性电学仿真模型。该模型通过集成热模

块进行温度场计算，并采用双扩展卡尔曼滤波算法

实现动力电池SOH的准确预测。Xu等[4]利用多尺

度DEKF预测动力电池的SOH。然而，基于模型的

方法高度依赖于模型本身的准确性，而电池模型参

数易受老化、工况和环境等因素影响，进而导致动

力电池SOH预测精度不足。

第二类是基于数据驱动的方法。近年来，在大

数据与人工智能技术迅猛发展的推动下，数据驱动

方法已成为当前学术研究的重要方向之一。该方

法通过对电压、电流及温度等关键参数进行实时监

测与特征分析，结合机器学习与深度学习算法构建

动力电池SOH与多维输入特征之间的非线性映射

模型，从而实现电池SOH的快速精准预测[10­12]。长

短期记忆网络和卷积神经网络等深度学习模型已

被广泛用于动力电池SOH预测，均表现出良好的性

能[7]。Yang等[8]提出了基于卷积神经网络和随机森

林的锂离子动力电池SOH预测方法。然而，基于数

据驱动的方法存在小样本学习能力不足、泛化性能

差以及缺乏物理可解释性等局限性，从而使其预测

精度受到限制[9]。

第三类是基于混合的方法，这种方法是指系

统性地融合多种数据驱动法预测动力电池的

SOH。He等[10]设计了一个将LSTM和GRU相结合

的复杂系统，利用LSTM在处理高维数据方面的出

色能力及GRU在处理大量数据方面的优势来预测

动力电池 SOH。Zheng 等 [11]提出了一种基于自回

归滑动平均（ARMA）模型和 Elman神经网络（AR-

MA-ENN）的融合模型来预测动力电池SOH，该模

型考虑了局部小容量的恢复和充电过程中复杂信

息的变化。

与它们相比，BP神经网络结构简单，计算方便，

很多学者对其进行了改进。此外，BP神经网络具有

误差反向传播的特性，可以通过误差来调整参数，使

得预测结果更加准确。BP神经网络具有较强的泛

化能力，适用于动力电池SOH预测，但需注意的是，

该方法的预测性能易受参数初始化策略的影响，且

容易陷入局部最优解；此外，其在特征提取能力方面

也存在一定的局限性[12]。

为解决上述问题，本文提出一种基于 WPD-

GA­BP 的电动汽车动力电池 SOH 预测方法，主要

分为三个部分：首先，以实际车辆运行数据为研究

对象，采用容量增量分析法（incremental capacity

analysis，ICA）提取特征参数；其次，为丰富特征参

数的多样性，采用小波包分解（wavelet packet de-

composition，WPD）对标签数据进行特征扩维；最

后，利用遗传算法（genetic algorithm，GA）优化 BP

神经网络的初始权重和阈值，通过更广泛的搜索空

间进行全局优化，有效避免陷入局部最优，从而实

现对动力电池SOH的准确预测。

1 特征参数提取与扩维

1.1 数据预处理方法

本研究数据来自某车企新能源服务与管理中

心，该管理中心按照国家标准的规定，以不低于20 s
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的频率采集车辆数据。本研究采集了8类关键运行

参数，包括：数据采集时间、行驶里程、SOC、总电

压、总电流、单体电池电压、单体电池温度以及充电

状态。所使用的数据来源于某款A级纯电动汽车，

其电池包的相关参数详见表 1。对数据进行清洗，

排除异常值和缺失值，方法如下：

1）缺失值处理：使用缺失值的上一行或者下一

行来填充；

2）异常值处理：采用箱型图法进行异常值检

测，对识别出的异常值直接进行剔除处理，以提高

数据质量和模型稳定性[13]，异常值定义方法参考文

献[14]；

3）车辆行驶状态划分：本文主要选取停车充电

片段且片段时间大于10 min的数据集进行研究。

1.2 锂离子动力电池SOH计算与修正

目前动力电池SOH预测主要基于容量衰减率

和内阻增长率两类参数。考虑到容量参数可直接

反映电池储能能力的变化，本研究采用容量衰减法

定义动力电池SOH，并利用安时积分法来计算动力

电池容量，其计算公式如下

SOH =
CP

CR

× 100% （1）

CP =
∫ Idt

ΔSOC
（2）

式中：CP 为动力电池在当前状态下的可用最大容

量；CR 为电池的额定容量；I 为选取的充电片段电

流；ΔSOC 为选取的充电片段SOC差值。

为全面覆盖充电过程中的各阶段，并确保所选

片段在电压、电流变化方面具有良好的稳定性，本文

选取 SOC 位于 35% ~75%区间时对应的总电压

[392.5, 417.7] V区间筛选充电片段，计算固定电压

区间充入的部分容量，记为 Cβ 。基于某车企一辆刚

出厂车辆的完整充电数据片段，提取总电压区间

[392.5，417.7] V的充电数据，并计算电压区间充入

容量为61.797 Ah，并将其作为额定容量。由于慢充

过程中电流较为稳定，电化学反应也更加充分。因

此，本文选取了3辆行驶里程接近10万km，慢充片

段多的车辆作为研究对象。3辆车的慢充充电数据

如表2所示。

基于所选取的 3辆实车充电数据，依据动力电

池SOH公式（3）计算 3辆车的动力电池SOH，计算

结果如图 1所示。由图 1可知，计算所得车辆 1、车

辆2和车辆3在固定电压区间内计算所得的动力电

池SOH下降趋势明显且缓慢。3辆车在使用5 A左

右小电流充电时，计算所得固定电压区间的动力电

池SOH存在较大波动。其中，车辆1计算所得动力

电池 SOH 最大为 100.86%，最小为 78.52%；车辆 2

计算所得最大动力电池 SOH 为 93.09%，最小为

70.85%；车辆 3 计算所得最大动力电池 SOH 为

100.21%，最小为 78.26%。同时，计算所得车辆 1、

车辆 2和车辆 3初始动力电池SOH在 95%左右，不

符合实际情况。因此，需对计算所得的动力电池

SOH进行修正。本研究采用了一种基于实车充电

数据的动力电池SOH修正方法[15]。该方法所依赖

的车辆数据（采集频率、参数类型、车型）与本文使

用的实车数据完全一致，适用性良好，可满足动力

电池SOH修正需求。由于大电流充电过程中电流

波动较大且车企监控平台数据采样周期为 20 s，基

于大电流充电片段数据估算容量易造成较大计算

误差。为此，本文筛选慢充数据片段用于动力电池

SOH分析。该修正方法以选定电压区间内的慢充

片段为基础，通过分析充电电流均值与充电时间对

数据进行区间划分。在每个划分区间内，选择充入

容量的最大值，记为 Cδ ，用于对动力电池SOH进行

修正。其计算公式如式（4）所示

表1 某款电动汽车动力锂离子电池包详细参数

Tab.1 Detailed parameters of the power lithium­ion
battery pack for a certain type of electric vehicle

参数

电池类型

总额定电压/V

总额定容量/Ah

电池包能量/kWh

单体充电截止电压/V

单体放电截止电压/V

电池包结构

数值

三元锂电池

393.12

160.5

63.09

4.22

3.00

3P108S

表2 3辆车的慢充充电数据

Tab.2 Slow-charge charging data for 3 electricvehicles

车辆
编号

1

2

3

运行时间

2021.10.29—2023.2.28

2021.11.04—2023.2.28

2021.11.05—2023.2.28

数据
量/条

1 152 246

1 177 044

1 015 200

行驶
里程/km

100 486

100 775

85 069

达标充电
片段/个

178

140

107
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SOH =
Cβ

61.797
× 100% （3）

SOH =
Cβ

Cδ

× 100% （4）

将3辆车的动力电池SOH值代入式（4）进行修

正，修正后的动力电池SOH结果如图2所示。从图

2可知，修正后的动力电池SOH整体呈平稳衰减趋

势，未出现异常波动，3辆车的动力电池 SOH状况

整体良好。

1.3 特征参数提取

在锂离子电池长期充放电的循环过程中，电

池容量会逐渐衰减，其内部复杂的老化机制难以

被直接观测和量化。为了克服这一难题，研究者

们开发了容量增量分析法。该方法通过分析电池

充放电曲线中容量随电压变化的微小差异，帮助

识别并量化不同类型的老化机理[16]。基于该方法，

本文特征参数提取主要分为三个步骤：首先，采用

ICA 提取特征；其次，对 ICA 提取的数据曲线进行

平滑处理；最后，采用皮尔逊相关系数对 ICA提取

图1 车辆1、车辆2和车辆3修正前的动力电池SOH
Fig. 1 The SOH of No.1 , No.2 and No.3 vehicle

before the correction

图2 车辆1、车辆2和车辆3修正后的动力电池SOH
Fig. 2 The corrected SOH of No.1 , No.2 and No.3 vehicle
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的特征进行相关性分析。

1.3.1 IC曲线获取

IC曲线的获取是基于电池充电过程中容量与

电压之间的关系，即通过分析容量对电压的变化率

来揭示电池内部的老化特征 [17]。目前常用的获取

方式主要有两种：一种是对电压-容量曲线进行多

项式拟合后再求导，另一种是直接采用微分公式

dQ/dV。其中，多项式拟合法虽然在一定程度上可

以平滑曲线，减小噪声干扰，但其对拟合阶数和数

据质量较为敏感，容易引入拟合误差，进而影响 IC

曲线的精度。因此，本文选择采用微分公式法来提

取 IC曲线，以更真实地反映原始数据特性。

由于本文所使用的实车数据为每 20 s 采集 1

帧，数据本质上是离散的，且电压数据的精度为

0.1 V，这可能导致相邻两帧间电压无变化，从而无

法计算出有效的 IC 值。为解决该问题，在处理每

一个充电片段时，首先计算相邻两帧的电压差，记

为 ΔV ，随后计算该区间内充入的容量，记为 ΔQ ，

从而得到相应公式如下

dQ
dV

=
ΔQ
ΔV

= I·dt
dV

（5）

式中：ΔQ 为计算所得充入容量，Ah；ΔV 为电压，

V；t 为采样时间，s。

由式（5）计算得到的结果如图3所示，Ⅰ峰及其

对应的峰谷在 IC曲线上通常表现得较为突出，这主

要是因为该区间的信号幅度较大且变化缓慢，相对

不易受到噪声的干扰；而Ⅱ峰则往往处于信号的微

小振荡区间，其幅度较小且频谱中含有更多高频成

分，因而在实际电池测试过程中极易被叠加的电流

扰动、温度波动以及噪声所影响。噪声污染不仅会

削弱Ⅱ峰的振幅，还会引起峰位偏移，致使该特征

难以在原始曲线上被准确辨识和定位。因此，需要

对计算结果进行去噪处理，以获得 IC曲线中各峰谷

值及其对应横坐标电压的精确位置。

1.3.2 IC曲线降噪处理

在数据采集过程中，不可避免地会引入噪声，

而这些噪声可能对后续的数据分析产生显著影

响。为了获得更加平滑的 IC曲线，同时尽可能保留

Ⅰ峰、Ⅱ峰及波谷的位置和强度等关键特征信息，

本文采用S-G滤波方法对原始数据进行平滑降噪处

理。该方法通过滑动窗口对时间序列进行多项式

拟合，利用卷积操作平滑容量数据，有效去除高频

噪声，实现信号的平滑处理。具体计算公式如下[18]

Q(n) =∑
i = 0

N

ain
i （6）

式中：Q(n) 为去噪后的容量值；N 为多项式拟合次

数；ai 为多项式的系数。

通过采用不同滑动窗口、选用不同拟合多项

式，对容量增量曲线进行平滑处理，平滑后的曲线

如图4所示。图4为滑动窗口长度分别取33、43、53

以及多项式分别取2次和3次的S-G滤波平滑效果

对比图。分别对比图 4（a）、图 4（b），图 4（c）、图 4

（d），图 4（e）、图 4（f）可知，滑动窗口长度一致的情

况下，2 次多项式和 3 次多项式经过 S-G 滤波平滑

后，结果并没有明显的差别。根据S-G滤波原理可

知，多项式次数越多，曲线越不平滑，结合图4的S-

G滤波效果图，本文S-G滤波采用2次多项式。

对比图 4（a）、图 4（c）和图 4（e）可知，当滑动窗

口为 33时，S-G滤波平滑后的曲线整体效果较差，

Ⅰ峰、Ⅱ峰和波谷等地方存在较多毛刺；当滑动窗

口为43时，S-G滤波平滑后的曲线整体平滑效果良

好，Ⅰ峰、Ⅱ峰和波谷等特征明显，并且平滑后的曲

线形状没有发生变形；当滑动窗口为 53时，平滑后

的曲线整体开始向电压更高处偏移，并且Ⅰ峰和Ⅱ
峰高度相较于滑动窗口33和43下降较大。综上所

述，为了得到更好的平滑曲线，并且保留Ⅰ峰、Ⅱ峰

和波谷的位置和强度等特征信息，S-G滤波采用滑

动窗口为43，多项式次数为2，对容量增量曲线进行

平滑降噪处理。

1.3.3 皮尔逊相关系数分析

锂离子电池内部的化学反应可以通过 IC曲线

间接反映出来，充电过程中正负极材料在液相与
图3 未降噪的容量增量曲线

Fig. 3 Capacity increment curve without noise reduction
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图4 不同滑动窗口长度、不同多项式次数的S-G平滑效果对比
Fig. 4 Comparison of S-G smoothing effect of different moving window length and different polynomial frequency

固相之间的转化行为以定量方式显示。本文通过

提取 IC曲线中的Ⅰ峰电压、Ⅱ峰电压、谷值电压，以

及Ⅰ峰、Ⅱ峰和谷值的电压幅值共6个特征参数，揭

示锂离子动力电池 SOH 与 IC 特征之间的潜在关

系。为了进一步明确这些特征与动力电池SOH之

间的相关性，并为后续预测模型提供有效输入，本

文采用皮尔逊相关系数对上述6个参数与动力电池

SOH之间的线性相关性进行了分析，为特征选择与

建模提供数据支撑。该系数的取值范围为-1至1，

其中1表示完全正相关，-1表示完全负相关，0则表

示没有线性关系 [19]。皮尔逊相关系数可以帮助理

解两个变量之间的关联性，这对于探索数据集中变

量之间的关系、进行预测分析、发现潜在趋势以及

了解变量如何随时间变化等方面都是非常有用

的。皮尔逊相关系数公式如下

r =
∑( )xi - x̄ ( )yi - ȳ

∑( )xi - x̄
2( )yi - ȳ

2
（7）

式中：r 为相关系数；xi 和 yi 分别为提取的特征以及

锂离子动力电池SOH；x̄ 和 ȳ 分别为 xi 和 yi 的平均

数。当 ||r < 0.2时，表示两组变量呈现极弱的相关

性； ||r ∈ [0.2，0.4]时，表明两组变量之间存在弱相关

性；在 ||r ∈ [0.4，0.6]时，表示两组变量之间存在中等

程度的相关性；当 ||r ∈ [0.6，0.8]时，表明两组变量之

间具有强相关性；而当 ||r ∈ [0.8，1.0]时，表示两组变

量之间存在极强的相关性，本文将0.7作为判断变量

之间是否存在显著关联的参考阈值[20]。

以车辆 1为例，不同特征与电动汽车动力电池

SOH之间的皮尔逊相关系数如表3所示。通过表3

可知，锂离子动力电池SOH与Ⅰ峰电压、Ⅱ峰电压

以及谷值电压的相关性系数不超过0.3，而与Ⅰ峰、

Ⅱ峰和谷值的相关性超过 0.7。这说明相对于电

压，锂离子动力电池SOH与Ⅰ峰、Ⅱ峰和谷值的相

关性更高。因此，本文采用 IC提取的Ⅰ峰、Ⅱ峰和

谷值作为后续模型的输入特征。

1.4 基于WPD的特征扩维

实际环境中车载动力电池容易受到环境的影

响，采集数据波动性较大，导致使用 ICA提取的特

征与动力电池SOH的相关性较低，难以准确刻画其

变化规律，影响后续模型的预测精度。为提升预测

效果，采用WPD方法对动力电池SOH数据进行扩

维，将原始动力电池SOH序列分解为8个具有不同

频率信息的子序列，以增强特征的时频表达能力。

最终将这些子序列与 ICA提取的输入特征融合，构

建更丰富的输入特征集，以提升模型对动力电池

SOH变化趋势的学习能力和预测精度。

106



第1期 黄亮亮，等：基于WPD-GA-BP的电动汽车动力电池健康状态预测方法

相比于 2 层 WPD 分解，3 层 WPD 分解既能更

细致地提取动力电池SOH演化过程中的高频突变

信息与低频退化趋势，又避免了2层WPD分解时频

分辨率不足的问题；而与 4 层 WPD 分解相比，3 层

WPD 分解在保留足够特征信息的同时，有效控制

了特征维度，降低了建模复杂度与过拟合风险[21]。

为此，本文分别对车辆 1、车辆 2和车辆 3的动力电

池 SOH 采用 3 层 WPD 处理，在频率分辨率、特征

维度与计算成本之间取得了最佳平衡，不同频段

下的动力电池 SOH分解波形如图 5所示。图中展

示了 3辆车的动力电池SOH信号经 3层WPD后的

波形图，清晰地将原始信号分解为 8个具有不同频

率特征的子信号，这些频率分量在不同车辆中的

波形差异明显，具备良好的类别区分能力，适合用

于后续的动力电池SOH预测。

低通滤波器和高通滤波器在频域上相互正交

的数学特性，构成了WPD实现多尺度、多层次信号

精确分解的理论基础和核心保障，确保了信号分析

的完备性，其变换公式如下[22]

ì
í
î

ï
ï

di, j,2m =∑
k

h(k - 2i)dk, j + 1,m

di, j,2m + 1 =∑
k

g(k - 2i)dk, j + 1,m

（8）

式中：di, j,2m 、di, j,2m + 1 分别为第 j层第2m和2m+1个节

点在第 i个位置的系数，h和g分别为低通和高通滤

波器，k为卷积求和索引。

2 基于WPD-GA-BP的动力电池SOH预测

方法

2.1 BP神经网络原理

BP 神经网络，是由非线性变换单元组成的前

馈网络。该网络不需要确定输入输出之间的数学

关系，只需要为训练学习提供数据，预测结果的准

确性与训练数据量正相关。该模型通过梯度下降

法进行参数优化，使目标函数值最小化，并通过一

个自适应学习速率将网络收敛控制在一个合适的

范围内。BP 神经网络模型结构由输入层、隐藏层

和输出层三部分组成[11]，其结构如图 6所示。该模

型内部信号传播模式有两种，分别是信号的前向传

表3 不同特征与锂离子动力电池SOH之间的皮尔逊相关系数

Tab.3 Pearson correlation coefficient between different characteristics and the health status of lithium-ion batteries

变量

SOH

Ⅰ峰

Ⅱ峰

谷值

Ⅰ峰电压

Ⅱ峰电压

谷值电压

SOH

1.000

0.760

0.790

0.720

-0.200

0.043

-0.040

Ⅰ峰

0.860

1.000

0.350

0.260

-0.610

0.230

-0.060

Ⅱ峰

0.790

0.350

1.000

0.340

-0.005

-0.001

0.130

谷值

0.820

0.260

0.340

1.000

0.013

0.210

-0.350

Ⅰ峰电压

-0.200

-0.610

-0.005

0.013

1.000

0.053

-0.035

Ⅱ峰电压

0.043

0.230

-0.001

0.210

0.053

1.000

-0.098

谷值电压

-0.040

-0.060

0.130

-0.350

-0.035

-0.098

1.000

图5 WPD分解后的动力电池SOH波形图
Fig. 5 SOH waveform diagrams after WPD decomposition
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播和误差的后向传播。

对于 r 维输入层向量 X = ( )x1,x2,⋯,xr

T
，s 维隐

藏层向量 H = ( )h1,h2,⋯,hs

T
，t维输出层向量 Y =(y1,

y2,⋯,yt)
T 。BP神经网络的主要步骤如下：

1）计算期望输出

hj = f æ
è
ç

ö

ø
÷∑

j = 1

r

w1
ij xj + b1

j （9）

dj = f æ
è
ç

ö

ø
÷∑

j = 1

s

w2
ij hj + b2

j （10）

式中：w1
ij ，l = 1,2 为第 l 层的第 i 个神经元和第 l + 1

层的第 j 个神经元之间的权重。 f 为激活函数。

2）计算全局误差

E = 1
2N∑i = 1

N ∑
j = 1

t

( )dij - yij

2

（11）

式中：N为训练样本数。

3）更新权重和偏差

wl
ij =wl

ij -α ∂E
∂wl

ij

, l = 1,2 （12）

bl
j = bl

j -α∂E
∂bl

j

, l = 1,2 （13）

式中：α ∈ (0,1) 为学习率。

2.2 GA原理

GA是一种模拟生物进化的全局优化方法，通

过自然选择、交叉与变异等机制，在复杂搜索空间

中以概率方式寻找最优或近似最优解，具有良好的

全局寻优能力和适应性。GA的基本原理包括种群

初始化、适应度评估、选择、交叉、变异和替代等步

骤[23]。GA求解的基本步骤如下：

1）染色体编码：将求解空间的数据转换成GA

可处理的形式。常见的编码方式包括二进制编码

和实数编码。二进制编码因其简便易行的特点，

以及容易实现遗传操作如交叉和变异，因而被广

泛采用。

2）初始种群的生成：在对解空间中的数据完成

编码后，算法随机产生 Y个串状结构的数据作为染

色体，用以表示潜在解。这 Y 个染色体个体共同构

成了初始群体，种群记为 Pj = ( )xi ||0≤ i≤N ，j 为

目前的进化代数，N 为种群规模。GA进化迭代是

以初始种群为起点来进行的。

3）适应度函数：GA的优化函数需要一个评价

指标，于是引入适应度的概念，适应度在GA中用于

评估个体接近或达到最优解的程度，高适应度的个

体更有可能被遗传到下一代。适应度的选取方式

灵活多变，一般根据实际情况来改变，通常来说，有

取极大值和极小值两种选取方式。

4）GA通过选择、交叉和变异 3种核心操作实

现种群的迭代进化。首先，选择操作基于适应度评

估结果，优先复制当前群体中适应能力最强的个体

作为父代；其次，交叉运算作为GA的关键特征，通

过单点、两点或均匀算子对父代染色体进行基因重

组，产生具有新特性的子代个体；最后，变异操作以

较小概率随机改变染色体特定基因位，既保证了算

法的全局搜索能力，又增强了局部优化潜力。这 3

种遗传操作的协同作用，使得算法能够在解空间中

高效地探索最优解。

5）终止条件判定：通过选择、交叉和变异等操

作生成子代群体，而后重复操作3）和4）直到满足结

束条件设定最大的迭代次数和适应度值的指标。

2.3 WPD-GA-BP模型构建

基于 WPD-GA-BP 的动力电池 SOH 预测方法

通过 ICA提取特征参数，并利用WPD对其扩维；同

时结合GA和BP神经网络构建预测模型。具体预

测步骤如下。

1）对车联网平台数据进行数据预处理，采集预

处理后的动力电池电流、电压和SOC等数据，采用

安时积分法对采集到的数据进行动力电池SOH计

算及修正。

2）采用 ICA获取电池容量增量曲线，并使用S-

G滤波进行平滑降噪处理。提取峰值、谷值及对应

电压等特征，利用皮尔逊相关系数分析各特征与动

力电池SOH的相关性，最终选取与动力电池SOH相

关性较强的Ⅰ峰、Ⅱ峰和谷值作为模型输入特征。

图6 BP神经网络模型结构图
Fig. 6 BP Neural network model structure diagram
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3）针对 ICA提取的特征维度不足的问题，使用

WPD对修正后的锂离子动力电池SOH进行数据扩

维，将其分解成 8个子序列，与步骤 2提取的 3个特

征一起作为模型输入。

4）采用GA对BP神经网络的权值和阈值进行

优化，借助更广泛的搜索空间实现全局优化，有效

避免陷入局部最优，并将步骤 3提取的特征参数输

入该模型，以实现对动力电池SOH的预测。

3 模型参数选择及训练

3.1 评价指标

为了评估所构建模型的预测性能，本文采用了

拟合优度（R2）、均方根误差（Root Mean Squared Er-

ror，RMSE）和平均绝对误差（Mean Absolute Error，

MAE）3个指标对WPD-GA-BP模型进行评估。上

述 3个指标计算公式如下，n 为样本数量，yi 为实

际观测值。 ŷi 为模型的预测值，ȳ 为观测值的均值

R2 = 1 -∑i = 1

n

(yi - ŷi)
2

∑
i = 1

n

(yi - ȳ)2

（14）

RMSE = 1
n∑i = 1

n

(yi - ŷi)
2 （15）

MAE = 1
n∑i = 1

n

|yi - ŷi| （16）

3.2 BP神经网络参数的确定

BP 神经网络的参数包括隐藏层层数、隐藏层

节点、激活函数、损失函数及优化器。

1）隐藏层层数与隐藏层节点设定：隐藏层与拟

合函数能力密切相关，隐藏层过少，函数的拟合性能

受影响，层数过多，模型的泛化性能降低。因此，在

选择隐藏层时需要谨慎，确保找到适当的层数。本

文为了得到良好的预测结果，隐藏层数设置为2层。

隐藏层节点数的选择对BP神经网络性能影响

较大。合适的隐藏层节点数，可以充分发挥BP神

经网络性能。隐藏层节点数可由经验公式来确定，

如下

vh = vx + vy + a （17）

式中：vh 为隐藏层节点数；vx 为输入层节点数；vy

为输出层节点数；a 为调节常数，根据经验通常取

1~10。经过调试，本文将两层隐藏层节点数都设为

7，输出层节点数设置为1。

2）激活函数设定：相对于 Sigmoid、Tanh 等激

活函数，ReLu 函数具有诸多优势。在反向传播更

新梯度时，ReLu函数计算更为简便，更适用于处理

非线性映射。ReLu函数下，负值直接被置为零，对

网络的稀疏性起到增加的作用。因此，本文构建的

BP 神经网络模型选择采用 ReLu 作为隐藏层激活

函数。

3）BP神经网络利用损失函数评估真实值和预

测值之间的误差，并通过梯度下降法来实现参数更

新，以实现损失的最小化。本文选择损失函数为

MSE，优化器选择Adam。

3.3 GA参数的确定

1）染色体编码：本研究采用 GA 对 BP 神经网

络的权值和阈值进行联合优化。在算法实现层面，

将网络的权值矩阵和阈值向量直接编码为染色体

个体，采用实数编码方案进行基因表示，其中每个

基因位对应一个待优化的网络参数。

2）种群初始化：生成多个代表个体的初始字符

串数据，建立GA的初始种群。随着种群个体数量

的增加，多样性逐渐增强，但当个体过多时，种群结

构复杂，计算负担增加，导致优化时间增加，减慢算

法收敛速度。反之，个体数量较少，则GA可能过早

收敛。因此，一般建议将初始种群数量控制在20到

100之间，本文设定种群数量为100。

3）适应度函数设置：本文建立的WPD-GA-BP

模型完成电池动力电池SOH的预测，重点在于如何

使得预测值与真实值的误差最小。因此，本文适应

度函数选取均方根误差，其数学表达式如下

Fi = 1
2∑i = 1

N

(Xi -Yi)
2 （18）

式中：N 为输出层神经元数量；Xi 为神经网络目标

输出向量；Yi 为神经网络前向传播结果。

4）选择复制：根据一定比例，对种群中排名较

高的个体进行复制进化，同时淘汰排名较低的个

体。本文采用精英保存法，选择优秀个体的标准为

个体适应度的归一化值，如下

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

fi = 1
Fi

Pi =
fi

∑
i = 1

N

fi

（19）

式中：Pi 为被选择概率；N 为种群数，由于适应度

函数是均方根误差，适应度值越小越好，在个体选
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择前应对适应函数求导数。

5）交叉与变异操作是遗传算法优化性能的关

键因素。交叉概率过低会抑制新个体的产生，降低

搜索效率，而过高则可能削弱种群多样性，影响收

敛稳定性；同样，变异概率过小会限制搜索空间的

探索，过大则易导致算法陷入随机搜索，影响全局

寻优能力。为平衡搜索能力与收敛效率，发现当交

叉概率取值在 0.6~0.8、变异概率位于 0.03~0.05 区

间时，算法在保持种群多样性、提高收敛速度与预

测稳定性方面具有良好表现。在此基础上，进一步

采用局部微调策略，通过细化步长（如0.02）优化参

数，最终将交叉概率确定为 0.7、变异概率设为 0.04，

这与文献[24]结果（交叉概率设置在 0.1~1.0 之间，

变异概率设置在0.01~0.1范围内）完全吻合，有望确

保模型性能与收敛效率的有效权衡。

假设有两个染色体分别为 ak 和 al ，两者在 j

位置交叉得到新的个体，则算法实现的公式如下

ì
í
î

akj = akj( )1 - β + alj β

alj = alj( )1 - β + akj β
（20）

式中：akj 和 alj 分别为交叉后得到的新个体；β 为

[0,1]内的随机数。

在变异操作中，假设染色体上 ak 第 j 个基因变

异，则GA的数学表达式如下

a′kj =
ì
í
î

ï

ï

akj + ( )akj - amax ·Q( )f ,λ > 0.5

akj + ( )akj - amin ·Q( )f ,λ≤ 0.5
（21）

式中：a′kj 为染色体 ak 变异后第 j 个基因；akj 为 ak

染色体上第 j 个基因；染色体基因的最大、最小值

分别用 amax 和 amin 表示；f 为迭代次数；λ为[0,1]内

的随机数。

6）个体评价：将进行过交叉变异等操作得到的

新个体进行适应度计算，评估其是否优于上代个

体，如果满足设定的评价指标，则进行下一步操作，

如果不满足，则再一次从选择复制开始执行，直至

满足设定的适应度要求。

7）将满足适应度函数的最佳权值阈值对BP神

经网络的初始权值阈值进行更新替换，再对模型进

行训练。

3.4 WPD-GA-BP模型训练

在机器学习领域，对数据集的合理划分至关重

要，这会影响到模型的预测精度，多数研究在数据

划分阶段，常采用训练集与测试集按照 7∶3和 8∶2

的比例划分。本文为了探究不同比例训练集测试

集中模型预测的性能表现，分别将训练集测试集按

照5∶5、6∶4、7∶3和8∶2这4种比例划分，在上述4种

比例划分中，车辆 1的测试集样本点数分别为 97、

77、58 和 40，车辆 2 的测试集样本点数分别为 78、

62、47、和 31，车辆 3的测试集样本点数分别为 64、

51、38和26，3辆车不同比例测试集预测结果如表4

所示。从表4可以看出当测试集的比例为20%，R2、

MAE及RMSE的结果优于前3种比例。因此，本文

采用8∶2的比例将3辆车的完整数据集划分为训练

集和测试集。

4 模型应用

为验证本文所构建的WPD-GA-BP模型的预测

性能，首先将其与两种基础模型进行对比分析：一

是未引入GA优化的WPD-BP模型，二是未进行特

征数据扩维的BP模型。对比分析可有效评估GA

与WPD在模型性能提升中的作用。基于某车企平

台，随机选取车辆 4、车辆 5和车辆 6的测试数据作

为模型评估对象，所选车辆均为慢充片段多的车

型，且数据规格与训练集所用的车辆1、车辆2、车辆

3保持一致，分别对 3种模型在上述数据上的预测

表现进行对比分析。3种模型的预测结果如图7所

示；测试集中预测误差如图8所示；对应的预测性能

评价指标（包括RMSE、MAE、R²）汇总于表4中。

由图 7（a）可知，在车辆 4 的测试集上，相对于

WPD-BP和BP模型，WPD-GA-BP模型更贴近原始

表4 不同比例测试集模型预测性能对比

Tab.4 Comparison of model prediction performance for
different proportions of test sets

车辆编号

1

2

3

测试集划分比例

50%

40%

30%

20%

50%

40%

30%

20%

50%

40%

30%

20%

R2

0.871

0.861

0.905

0.927

0.922

0.920

0.914

0.945

0.909

0.911

0.893

0.927

MAE

0.005

0.005

0.004

0.003

0.006

0.007

0.008

0.006

0.004

0.005

0.005

0.003

RMSE

0.008

0.009

0.007

0.006

0.009

0.009

0.010

0.007

0.007

0.007

0.008

0.006
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值，在WPD-BP和BP模型预测效果误差较大的采样

点上，WPD-GA-BP模型的预测值同样能够贴近原

始值；由图7（b）可知，在车辆5测试集的中间部分个

别点及末尾几个点上，WPD-BP和BP模型的预测结

果偏差较大；相比之下，WPD-GA-BP模型在预测精

度方面表现出明显改善，预测值与实际值更加接

近。由图7（c）可知，在车辆6的测试集上，WPD-GA-

BP 模型预测值基本与原始值贴合，而 WPD-BP 和

BP模型的预测值存在着与原始值相差较大的情况，

这表明WPD-GA-BP模型的预测结果准确度提高了

很多。从图8可以看到WPD-GA-BP模型在车辆4、

车辆5和车辆6的测试集上的预测误差整体最小，最

大预测误差分别为0.730%、0.720%和1.385%。

由表5可知，本文建立的WPD-GA-BP模型在3

辆车的性能预测测试中均强于 WPD-BP 和 BP 模

型。相较于WPD-BP模型，WPD-GA-BP模型的R2

指标至少提升了 0.036；同时RMSE和MAE指标分

别至少降低了 0.003和 0.002。以上数据说明，相比

BP 模型，WPD-BP 模型能更有效地提取动力电池

图7 WPD-GA-BP模型与其他4种算法预测结果对比
Fig. 7 Comparison of prediction results of WPD-GA-BP model with those of other 4 algorithms

图8 WPD-GA-BP模型与其他4种算法预测误差对比
Fig. 8 Comparison of prediction errors of WPD-GA-BP model with those of other 4 algorithms

表5 WPD-GA-BP模型与其他4种算法预测性能对比

Tab.5 Comparison of prediction performance of WPD-

GA-BP model with other 4 algorithms

车辆编号

4

5

6

模型

WPD-GA-BP

WPD-BP

BP

SVR

LSTM

WPD-GA-BP

WPD-BP

BP

SVR

LSTM

WPD-GA-BP

WPD-BP

BP

SVR

LSTM

R2

0.987

0.927

0.741

0.386

0.122

0.981

0.945

0.868

0.735

-1.383

0.979

0.927

0.599

0.562

-2.847

MAE

0.001

0.003

0.007

0.015

0.017

0.002

0.006

0.008

0.011

0.041

0.001

0.003

0.011

0.015

0.025

RMSE

0.002

0.006

0.011

0.019

0.021

0.004

0.007

0.010

0.013

0.049

0.004

0.008

0.016

0.018

0.028
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SOH信号的多尺度特征，增强了对时频局部特征的

表达能力，从而提升了动力电池SOH演化趋势的预

测精度。GA通过全局优化BP神经网络的初始权

重和阈值，有效避免了局部最优，进一步提升了

WPD-BP 模型在复杂非线性关系建模中的准确性

和泛化能力。

在验证WPD-GA-BP模型相较于改进前模型的

性能优势后，进一步与SVR和LSTM模型进行对比

分析。通过在车辆4、车辆5和车辆6的测试集上对

比各模型的预测结果，综合评估WPD-GA-BP、SVR

和 LSTM 3 种模型在动力电池 SOH 预测任务中的

表现。WPD-GA-BP、SVR和LSTM 3种模型的预测

结果如图 7所示；对应测试集上的预测误差如图 8

所示；各模型的预测性能评价指标汇总于表5中。

由图7可知，WPD-GA-BP模型在3辆车的测试

集上表现出较高的预测精度，准确跟踪动力电池

SOH变化，展现出良好的泛化性与鲁棒性。相比之

下，SVR 和 LSTM 模型预测结果与实际动力电池

SOH偏差较大，未能有效捕捉其随时间变化的非线

性特征，表现出滞后性和不稳定性。由图 8 可知，

WPD-GA-BP模型在车辆 4、车辆 5和车辆 6上的预

测误差整体最小，表现出更高的预测稳定性；相比

之下，LSTM 模型的预测误差最大，且波动较为显

著，反映出其在处理该类数据时的鲁棒性不足。

从表 5 的结果也可以看出，WPD-GA-BP 模型

在各项预测性能指标上均优于 SVR 和 LSTM 模

型。其中，在车辆 5和车辆 6的预测中，LSTM模型

的R²值出现负值，表明其拟合能力较弱，甚至不如

简单的平均值预测。这一异常现象可能由 LSTM

在处理高噪声或非平稳时间序列数据时泛化能力

有限，或未能充分捕捉输入特征与目标变量之间的

复杂动态关系导致，暴露出其在复杂工况下的预测

局限性。相比之下，WPD-GA-BP模型在R²指标上

至少提升了 0.246，RMSE和MAE分别至少降低了

0.014和0.009，进一步验证了其在动力电池SOH预

测任务中的优越性能与更强的泛化能力。

综上所述，相对于WPD-BP、BP、SVR和LSTM

4 种模型，本文构建的 WPD-GA-BP 模型在预测精

度和稳定性方面均取得了显著提升，能够更准确地

对动力电池SOH进行预测。

5 结论

针对电动汽车动力电池SOH预测的问题, 本文

基于车企监控平台运行车辆的电池数据，提出了一

种基于WPD-GA-BP的电动汽车动力电池 SOH预

测方法。主要研究结论如下。

1）利用WPD扩充数据维度，可以较大丰富BP

神经网络预测动力电池SOH的输入特征,从而提高

动力电池SOH的预测准确性。

2）采用 GA 优化 BP 神经网络的权重和阈值，

借助更广泛的搜索空间实现全局优化，有效避免陷

入局部最优，从而提升了该方法在动力电池SOH预

测中的稳定性与精度。

本文提出的动力电池SOH预测方法仅对电压、

电流和温度等数据进行分析，未来将考虑容量、内

阻等多参数对动力电池SOH预测的影响，以进一步

提高动力电池SOH预测模型的精确度。
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