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基于HI-DD-AdaBoost.RT的锂离子动力电池SOH预测
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摘 要: 锂离子电池是一个复杂的电化学动态系统,实时准确的健康状态 (SOH)估计对电动汽车动力锂电池的
维护至关重要,传统建模方法难以实现SOH的在线估算.基于此,从实时评估电池的SOH出发,在增量学习的基础
上,选取与电池健康状态相关的指标建立SOH预测模型.考虑到增量学习中的耗时性问题,提出融合滑动窗口技
术的HI-DD算法,该算法可以检测概念漂移是否发生,从而指导和确定模型更新位置;设计出HI-DD与AdaBoost.
RT结合的模型更新策略,进而提高模型的在线学习性能和预测精度,最后使用CALCE提供的电池老化实验数据
对所提出的方法进行验证.结果表明,基于增量学习的HI-DD-AdaBoost.RT预测算法具有较强的在线更新能力和
较高的预测精度,能够满足SOH在线预测的实际需求.
关键词: 锂离子动力电池；SOH；增量学习；HI-DD；概念漂移；AdaBoost.RT

中图分类号: TM714 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2019.0764 开放科学 (资源服务)标识码 (OSID):

引用格式: 田慧欣,秦鹏亮,李坤,等.基于HI-DD-AdaBoost.RT的锂离子动力电池SOH预测 [J].控制与决策, 2021,
36(3): 686-692.
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Abstract: Real-time and accurate estimation of the state of health (SOH) is of great importance for the maintenance of
Li-ion battery in electric vehicles. Li-ion batteries is a complex electrochemical dynamic system, so traditional modeling
methods are difficult to achieve online estimation of SOH. Therefore, starting from real-time assessment of SOH of
battery, this paper chooses indicators related to the state of battery health and establishes a SOH prediction model based
on incremental learning. A HI-DD algorithm based on sliding window technology is proposed for considering the
time-consuming problem of online learning in incremental learning, which can detect whether concept drift occurs, thus
guiding and determining the updating position of the model. Furthermore, the model updating strategy based on HI-DD
and AdaBoost.RT is designed to improve the online learning performance and prediction accuracy of the model. Finally,
the proposed method is verified by using the experimental data of battery aging provided by CALCE. The results show
that the HI-DD-AdaBoost.RT prediction algorithm based on incremental learning has strong updating ability of online
and high accuracy of prediction, which can meet the actual needs of SOH online prediction.
Keywords: Li-ion battery；SOH；incremental learning；HI-DD；concept drift；AdaBoost.RT

0 引 䀰

锂离子电池作为电动汽车的重要组成部分,由于
其具有能量密度高、成本价格低、环保无污染等优

点而受到人们的广泛青睐[1].然而在实际的使用过程
中,电池的健康状态会因外部环境、过充电、自放电

等因素严重影响电动汽车行车安全与续航里程[2].因
此,电池的健康状态预测对于保障电动汽车运行的动
力性、经济性和安全性具有重要的意义.
目前, SOH (state of health)的预测可分为基于模

型的预测和基于数据驱动的预测.基于模型的预测
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首先需要建立一个电池模型,常见的电池模型有等效
电路模型[3]、电化学模型[4]、经验模型[5]等,虽然基于
电池模型的方法可以实现SOH的预测,但存在参数
辨识复杂、计算量大等问题.数据驱动算法如神经网
络、支持向量机、高斯回归等,因无需充分了解电池内
部复杂的反应机理被国内外学者广泛应用于SOH的
预测中,但是这些数据驱动算法预测精度难以提高且
模型泛化能力差,而集成学习算法[6]通过构建并结合

多个数据驱动模块提高了预测精度并可以防止过拟

合问题的出现,因此可以很好地解决传统数据驱动算
法中存在的问题.
除此之外, SOH的预测算法大都在离线方式下

进行,而实时的SOH预测对于电动汽车安全行驶具
有重要的意义.增量学习策略为SOH的实时预测提
供了有效途径,但是传统的增量学习方法会增加学习
的时间且学习效率低,即传统的增量学习方法无法解
决数据流中发生的概念漂移问题,如果使用单一模型
进行学习并不断更新将会耗费大量的时间,因此在线
学习中,概念漂移检测[7]成为一个重要的任务.
上述研究在SOH的预测中取得了一定成果,但

SOH预测方法仍然存在着精度难以提高、学习时间
长、模型更新效率低等瓶颈问题.基于此,本文提出
HI-DD (drift detection based on hoeffding inequality)
算法实时检测增量学习过程中发生的概念漂移,从
而确定与指导增量学习中模型更新的位置,减少模
型学习的时间.同时,为提高SOH的预测精度,采用
AdaBoost.RT集成学习算法并加入时间遗忘因子,建
立当前时刻SOH预测的总模型,从而实现动力锂电
池SOH预测模型的实时更新功能.最后,通过电池老
化实验数据验证本文方法的有效性.

1 SOH定义与预测模型
SOH是用来表征电池健康状态的,所以SOH可

以从不同方面去定义.目前比较常见的是从电池的
最大可用容量、电池内阻等角度定义SOH,本文使用
最大可用容量来表征SOH,其表征公式如下所示:

SOH = Cm/Cn. (1)

其中:Cm是当前测量得到的电池容量;Cn是电池标

称容量,也可以理解为出厂电池容量.
随着电池的循环使用,电池的相关参数会随着

电池健康状态的变化而发生改变.本文以CS2-36型
号电池为研究对象,电池的具体参数如表1所示.根
据马里兰大学 CALCE (center advanced life cycle
engineering)提供的实验数据[8]对电池的健康状况进

行分析,选取电池的最大可用放电容量、最大充电量、

最大放电量、内阻、每次充放电静置后的电池端电压、

静置后的电池电流、恒流充电时间、恒流放电时间这

8个关键指标,同时考虑到电池老化过程中SEI膜的
生成和内阻会不断上升的问题,又构造出容量再生的
电压上升幅度,总共9个指标来评估电池的SOH.

表 1 CS2-36型号电池参数

参数

额定容量 / mAh 1 100
重量 / g 21.1
尺寸 5.4× 33.6× 50.6
负极材料 LiCoO2

正极材料 石墨

指标选定后,在增量学习的基础上,结合数据驱
动技术建立SOH预测模型,将选取的9个指标作为模
型的输入,以最大可用容量定义的SOH作为模型的
输出,从而实现动力锂离子电池SOH的预测.

2 基于增量学习的HI-DD-AdaBoost.RT预
测算法

为满足SOH的在线预测需求,在增量学习的基
础上进行SOH的在线预测,由于SOH在线预测相关
数据的分布与模式时时刻刻发生着变化,即SOH数
据中会有概念漂移的发生,如果某时刻数据与前一时
刻数据之间未发生概念漂移,即两数据窗口间数据隐
藏的分布模式和所选参数与SOH值之间关联程度并
没有发生改变,则无论是否将当前时刻窗口的数据加
入模型进行更新,预测效果并不会发生较大变化,即
加入概念漂移的检测后算法的预测稳定性较高.因
此,在增量学习的基础上加入概念漂移的检测,提
出Hoeffding不等式和滑动窗口结合的HI-DD算法,
通过其检测结果指导和确定模型更新的位置;同时,
考虑到算法的预测精度问题,结合AdaBoost.RT集
成算法,提出一种具有历史数据遗忘能力的HI-DD-
AdaBoost.RT在线学习算法.

2.1 基于Hoeffding不等式与滑动窗口结合的概念
漂移检测算法HI-DD

考虑到增量学习中存在的耗时性问题和SOH数
据中有概念漂移的发生,本文提出一种滑动窗口与
Hoeffding不等式结合的HI-DD算法进行概念漂移的
检测,通过检测结果简化增量学习中在线学习与模型
更新的过程.
2.1.1 Hoeffding不等式

Hoeffding不等式刻画的是某个事件的真实概率
与不同的伯努利试验中观察到的频率之间的差异,在
使用机器学习算法时,通过建立抽象模型来模拟真实
数据中所隐含的规律[9],其描述如下所示.
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设X1, X2, X3是取值范围在 [ai, bi]上的n个独

立的随机变量,可得到一般的Hoeffding不等式

P (x− E[x] ⩾ t) ⩽ exp
(
− 2n2t2

n∑
i=1

(bi − ai)
2

)
. (2)

特殊地,若X1, X2, . . . , Xn为 [0, 1]的独立随机变量,
即0 ⩽ xi ⩽ 1,则有

P (x− E[x] ⩽ t) ⩽ exp(−2nt2). (3)

其中:x =
1

n
(X1 + · · · + Xn), x为经验均值,E(x)为

真实的均值.
2.1.2 加入滑动窗口机制的HI-DD算法

滑动窗口技术在在线学习中发挥了很重要的作

用,滑动窗口模型随着数据样本的到达,新的数据不
断插入到滑动窗口中,如图 1所示,有效地提高了模
型的实时性和准确性.

!"#$

...

...

%&'

图 1 滑动窗口示意

在Hoeffding不等式及其理论的基础上,结合滑
动窗口进行概念漂移的检测.设当前窗口数据为S2,
前一时刻的窗口数据为S1,当前时刻与前一时刻的
窗口数据集合为S,接下来对两个窗口发生概念漂移
时的阈值进行推导.

设窗口S1内的数据为X1,样本均值为λ1, S2内

的数据为X2,样本均值为λ2,总窗口S内的数据为X ,
样本均值为λ,作零假设H0,即

E(λ1) = E(λ2) = E(λ), (4)

D(λ1) = D(λ2) = D(λ). (5)

根据上述所作的零假设,两个窗口的数据分布相
同且没有发生概念漂移,为判断S1窗口与S2窗口是

否有显著性差异,构造检验统计量λ1 − λ2,设置信度
为δ,则有

P [(λ1 − λ2)− E(λ1 − λ2) ⩾ t] ⩽ δ. (6)

为消除两窗口数据量纲不同引起的误差,对式
(6)进行中心标准化,即

P
[(λ1 − λ2)− E(λ1 − λ2)√

D(λ1 − λ2)
⩾ t

]
⩽ δ. (7)

对上式进行化简,得到

P
[
(λ1 − λ2) ⩾ t

√
D(X1)

n1
+

D(X2)

n2

]
⩽ δ. (8)

由Hoeffding的一般不等式,将式(2)代入(8),得

P
[
(λ1 − λ2) ⩾ t

√
D(X1)

n1
+

D(X2)

n2

]
⩽

2 exp
(
−

2n2t2
(D(X1)

n1
+

D(X2)

n2

)
n∑

i=1

(bi − ai)
2

)
, (9)

即有

2 exp
(
−

2n2t2
(D(X1)

n1
+

D(X2)

n2

)
n∑

i=1

(bi − ai)
2

)
= δ, (10)

则所求阈值为

t =

√√√√√√√√
ln

(2
δ

)( n∑
i=1

(bi − ai)
2
)

2n2
(D(X1)

n1
+

D(X2)

n2

) . (11)

其中:n1、n2分别为S1和S2数据窗口中的数据个数, t
为两窗口发生概念漂移的阈值,D(x)为数据窗口S

的方差.
另外,与上述求导阈值进行比较的检验统计量er

为

er = |λ1 − λ2|√
D(x1)

n1
+

D(x2)

n2

. (12)

因此,根据er与t的比较结果,若

er ⩾ t, (13)

则发生了概念漂移,否则未发生概念漂移.
根据以上描述,所提出的HI-DD算法的基本原

理如图2所示.
%&'

t S1 1!"#$ t S2 2!"#$ t S
n n- -1 1!"#$ t S

n n
!"#$

!! Hoeffding ()*+,-./

...

...

图 2 HI-DD算法原理

根据上述原理, HI-DD算法的具体步骤如下.
算法1 HI-DD概念漂移检测算法.
输入: 数据集num = (a1, a2, . . . , an),滑动窗口

集合S = [ ],长度sizek, 滑动窗口每次向前滑动的长
度u;
输出:发生概念漂移的滑动窗口数据集合B.
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1. for i in n do
S = [S;num(i)];

2. if length(S) > sizek and (length(S) >
sizek)/u = 1 then
3. //维持窗口长度不变
4. for q in u do

S(1) = [ ];

5. end for
6. //设当前窗口数据为S2,前一窗口数据为S1,

两窗口的集合为

SS = [S1;S2].

7. //找到当前窗口SS中的最小值ai和最大值bi,
并计算当前窗口构造的检验统计量er和发生概念漂
移的阈值t.

8. if er ⩾ t then
9. //发生了概念漂移

B = SS;
10. else

B = [ ];

11. end if
12. end if
13. end for
所提HI-DD算法巧妙地结合了Hoeffding一般

不等式,适用于任何数据的概念漂移检测,同时在
Hoeffding一般不等式的基础上融入了滑动窗口技

术,滑动窗口应用在在线学习中,可以降低在线学习
的复杂度,两者融合可以有效地检测到概念漂移的发
生,从而可以依据检测结果进行模型的更新,并且可
以在预测精度稳定的情况下减少学习的时间,满足在
线学习的需要.

2.2 AdaBoost.RT与HI-DD结合的SOH预测算法

基于上述所提出的HI-DD算法,使用滑动窗口
策略进行数据的实时分块,并对所分相邻数据块之
间进行概念漂移的实时检测,如果检测到发生概念漂
移,则说明该SOH的数据模式发生了变化,需要对检
测到的数据块进行建模并更新总模型,如果没有检测
到概念漂移的发生,则保留原模型无需进行更新.另
外,针对单一的数据驱动算法预测精度低且容易出现
过拟合的问题,本文采用集成学习算法对数据块进行
建模预测.集成学习具有强大的学习能力并且有很
高的精确度,其通过集成策略将多个子学习机融合,
达到提高学习性能及预测精度的目的. AdaBoost是
集成学习中的主要分支之一, Solomatine等[10]提出的

AdaBoost.RT算法在回归问题的应用具有较好的性
能,具有强大的学习能力,所以选取AdaBoost.RT算法
对检测到的数据块进行建模并预测SOH.在模型更
新过程中考虑到历史数据和实时数据对现有模型的

重要程度不同,引入时间遗忘因子并结合模型的误差
率共同指导模型的更新,因此根据上述描述,该算法
的基本原理如图3所示.

!"#$

%&'()* +,-./

%&'()* +,-./%&'()* +,-./

0
1
!
"

AdaBoost.RT2!

S1 S2
... S

n- 1 S
n

345

HI-DD67

89 :;
<=>?@ABC

Hoeffding

DEFG
>?@A？

N

Y

AdaBoost.RT2!

:2!

...

...

HI-DD67

89 :;
<=>?@ABC

Hoeffding
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>?@A？

N

Y :2!

AdaBoost.RT2!

图 3 HI-DD-AdaBoost.RT算法原理



690 控 制 与 决 策 第36卷

根据上述原理,该算法的具体步骤如下.
算法2 HI-DD-AdaBoost.RT在线预测算法.
输入: 数据流num = [(x1, y1), . . . , (xn, yn)],时

间遗忘因子λ,滑动窗口集合S = [ ],长度sizek,滑动
窗口每次向前滑动的长度u;

输出: F (x) =

J∑
j

( 1

RMSEj

)
(1− λ)J−jFj(x)

J∑
j

( 1

RMSEj

)
(1− λ)J−j

.

1. for i in n do
S = [S;num(i)];

2. if length(S) = sizek
3.使用AdaBoost.RT集成算法建立初始模型F1;
4. end if
5. if length(S) > sizek and (length(S) >
sizek)/u = 1

6. //维持窗口长度不变
7. for q in u do

S(1) = [ ];

8. end for
9. //根据HI-DD算法检测是否发生概念漂移, 如

果发生返回发生概念漂移的滑动窗口数据集合B,否
则不更新模型

10. if length(B) ̸= 0

11. //对检测到的第 j(2, 3, . . . , J)个滑动窗口数

据块应用AdaBoost.RT算法建立模型Fj .其中,数据
块B有m个数据,即

Bj = [(xj
1, y

j
1), (x

j
2, y

j
2), . . . , (x

j
m, yjm)];

12. //模型的更新,计算数据集Bj的均方根误差

RMSEj =

√√√√( m∑
d=1

(Fj(xd)− yjd)
2
)
;

13. yjd表示第j个数据集中第d个样本的输出;
14. end if
15. end if
16. end for
算法首先在增量学习基础上进行SOH的预测,

其中HI-DD算法通过融合滑动窗口技术进行数据的
分块并检测数据中发生的概念漂移,简化了增量学
习的建模与更新过程.同时, AdaBoost.RT集成学习
算法解决了传统数据驱动算法的预测精度低和参数

调整复杂的问题,使SOH的预测精度更高.最后,加
入遗忘因子和均方根误差实时建立总模型,解决了增
量学习中将历史数据与实时数据视为等同权重的问

题,实现了增量学习中的模型更新与预测功能,可以

很好地实现电动汽车动力锂电池SOH的在线预测.

3 实验ԯ真及分析

3.1 电池的充放电实验

本文采用CALCE官网公开的CS2-36型电池老
化数据,该电池是在恒流恒压模式下进行快速充放
电循环实验,每次循环的充电速率为0.5 C,直到电压
达到4.2 V,再维持4.2 V恒压充电直到充电电流降到
0.05 A以下,充满电静置后再以1 C速率进行放电,直
到电池的放电截止电压降为2.7 V.

3.2 基于增量学习的HI-DD-AdaBoost.RT算法的在
线SOH预测

在所选取电池实验数据的基础上,本文所有算法
实验均在Windows 10系统和Matlab R2016b环境下
运行, PC机硬件配置为: Intel(R) Core(TM) i7-6 700
CPU, 32 GB内存, 500 GB硬盘.选取第 1节的 9个评
价指标作为模型的输入,最大可用容量定义的
SOH作为模型的输出,采用基于增量学习的HI-DD-
AdaBoost.RT算法进行在线预测.

3.2.1 HI-DD算法的实验验证及结果分析

为检验所提出HI-DD算法的有效性,以公开的
KDDCUP99[11]网络攻击数据集验证概念漂移检测

方法HI-DD的有效性.首先对KDDCUP99数据集进
行预处理,将提供的字符型特征转换为数值型特征;
然后选取前50 000个测试数据对网络的状态进行概
念漂移的检测,检测结果如图4所示.其中,网络的状
态有28种类型,“0”表示当前网络状态正常,“1∼ 28”
表示不同类型的网络攻击.
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图 4 KDD99数据集概念漂移检测结果

由检测结果可知,基于HI-DD算法的概念漂移
检测方法可以检测到不同类型的网络攻击,因此可以
很好地根据数据分布的变化找到概念漂移发生的位

置,说明基于HI-DD的概念漂移检测方法可行有效.

3.2.2 基于增量学习的 HI-DD-AdaBoost.RT 的
SOH预测实验及结果分析

使用HI-DD算法实时检测数据的概念漂移,并
将检测到的概念漂移数据应用AdaBoost.RT算法进
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行建模.首先选取900个样本作为训练样本集,剩余
样本作为测试样本集;然后设置一个大小为300的检
测窗口,该窗口的长度可随意选定,其次设定滑动窗
口每次滑动的数据长度,由于电池的SOH值会随着
循环使用不断降低,其数据曲线整体呈抛物状的下降
趋势,而且越到电池的使用后期其SOH下降速率越
快,因此窗口每次滑动的长度将决定概念漂移检测的
灵敏度.针对SOH数据的变化趋势,从理论上可分析
出当窗口滑动的数据个数越多时,两窗口间差异会越
大,概念漂移的检测越灵敏,学习过程中模型更新的
次数会越多,因此通过迭代得到概念漂移发生的概率
(发生漂移的数据块个数/总数据块个数)与窗口向前
移动长度间的关系,如图5所示.
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图 5 概念漂移的灵敏度与窗口移动大小的关系

由以上结果可知,窗口向前移动的数据个数越
多,其概念漂移的检测越灵敏,与之前的理论分析一
致.当窗口每次向前移动的数据个数为20∼ 30时,概
念漂移检测的灵敏度适中,因此本次实验中将窗口移
动的数据长度定为25.
在AdaBoost.RT建模与模型更新的过程中,子学

习机选择BP神经网络,隐含层节点个数设为16,使用
10个BP子学习机进行集成学习,滑动窗口数据块的
遗忘因子设为0.95.
基于前面的分析与参数设置,首先应用HI-DD

算法对SOH的数据进行概念漂移的检测,检测结果
如图6所示.由图6可知,此次实验数据中发生概念漂
移点的个数有19个,加上初始模型的建立需要进行
20次模型的更新.如果不进行概念漂移的检测,则需
要维持窗口的大小加上初始模型的建立进行25次模

型的更新,由此可见概念漂移的加入会减小模型更新
的时间.
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图 6 SOH数据的概念漂移检测状态

根据上面检测到的发生概念漂移的点,分别应用
AdaBoost.RT集成算法、基于增量学习的Bagging算
法、基于增量学习的HI-DD-Bagging算法、基于增量
学习的AdaBoost.RT算法、基于增量学习的HI-DD-
AdaBoost.RT算法进行SOH的预测,其预测的最终结
果和预测误差如图7和图8所示.
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图 7 基于不同算法的SOH预测结果
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图 8 基于不同算法的SOH预测误差

由图7和图8可知,基于增量学习的在线预测学
习算法预测效果较好.为更加清楚地了解所提算法
的优越性,通过误差与运行时间分别对以上算法进行
性能比较,其比较结果如表2所示.

表 2 不同算法性能指标对比

算法 均方误差 平均绝对误差 运行时间 / s

AdaBoost.RT 0.009 3 0.046 1 —
基于增量学习的Bagging 0.007 5 0.070 4 43.679 840
基于增量学习的HI-DD-Bagging 0.005 9 0.060 3 32.112 562
基于增量学习的AdaBoost.RT 0.001 0 0.024 6 43.234 740
基于增量学习的HI-DD-AdaBoost.RT 0.000 6 0.018 3 31.953 327
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由以上不同算法的预测结果和运行时间比较可

以看出,单一的预测算法误差最大,加入基于HI-DD
概念漂移检测的增量学习算法,其模型的预测结果
和误差与未加基于HI-DD概念漂移检测的增量学习
算法相差不大,这也表明所提出的HI-DD-AdaBoost.
RT在线学习算法预测稳定性较高,可以在更短的
时间内达到同样好的效果,因此本文所提的HI-DD-
AdaBoost.RT算法预测效果好且运行时间短,适合动
力锂离子电池SOH的在线预测.

4 结 论

本文所提的基于增量学习的HI-DD-AdaBoost.
RT在线预测算法可以实时地监测电池的健康状态,
有利于电池的循环使用.针对 SOH在线预测难以
实现的问题,选取 9个表征电池健康状态的指标,在
增量学习的基础上,使用融合滑动窗口技术的HI-
DD算法对 SOH相关数据进行概念漂移的检测,简
化了增量学习中模型建立与模型更新的过程,减小
了模型更新的时间;同时考虑到传统算法的预测
精度低和增量学习中历史数据的遗忘性问题,使用
AdaBoost.RT集成学习算法并结合时间遗忘因子和
误差率进行模型的更新,最后在CALCE提供的电池
实验数据上进行验证,并与其他方法进行了比较,实
验表明基于增量学习的HI-DD-AdaBoost.RT算法具
有较高的预测精度,可以满足实际生活中电动汽车锂
离子电池SOH的在线预测要求.
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