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纯电动汽车磷酸铁锂电池组的建模及优化

宋绍剑，林庆芳，林小峰
（广西大学 电气工程学院，南宁　５３０００４）

摘要：鉴于传统神经网络和支持向量机机理复杂、计算量大的缺陷，很难实时跟踪磷酸铁锂电池组复杂快速的内部反应，影响电池

荷电状态的估算精度，提出应用一种简单、有效的极限学习机对一额定容量为１００Ａｈ、额定电压为７２Ｖ的纯电动汽车磷酸铁锂电池组

建模，并分别与ＢＰ神经网络、ＲＢＦ神经网络、支持向量机进行对比；随后，以学习时间和泛化性能为优化目标，应用粒子群方法寻找

最佳隐层节点个数；结果表明，基于极限学习机的磷酸铁锂电池组模型的学习时间、泛化性能优于ＢＰ神经网络、ＲＢＦ神经网络、支持

向量机；隐层节点优化后，模型的学习时间和泛化性能达到最优。

关键词：传统神经网络；支持向量机；磷酸铁锂电池组；荷电状态；极限学习机；粒子群优化

犕狅犱犲犾犻狀犵犪狀犱犗狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀狅犳犘狌狉犲犈犾犲犮狋狉犻犮犞犲犺犻犮犾犲狊

犔犻犉犲犘犗４犅犪狋狋犲狉狔犘犪犮犽

ＳｏｎｇＳｈａｏｊｉａｎ，ＬｉｎＱｉｎｇｆａｎｇ，ＬｉｎＸｉａｏｆｅｎｇ
（ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＧｕａｎｇｘｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｎｉｎｇ　５３０００４，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｈａｖｅｔｈｅｗｅａｋｎｅｓｓｏｆｃｏｍｐｌｅｘｍｅｃｈａｎｉｓｍａｎｄｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．ＩｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｔｒａｃｋｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘａｎｄｆａｓｔｉｎｎｅｒｒｅａｃｔｉｏｎｏｆＬｉＦｅＰＯ４ｂａｔｔｅｒｙｐａｃｋｉｎｒｅａｌｔｉｍｅ，ａｆｆｅｃｔｉｎｇｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

ｏｆｔｈｅｂａｔｔｅｒｙｓｔａｔｅｏｆｃｈａｒｇｅ．Ａｓｉｍｐｌｅａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｆｏｒｔｈｅｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｐｕｒｅｅｌｅｃｔｒｉｃｖｅｈｉｃｌｅ’ｓＬｉＦｅ

ＰＯ４ｂａｔｔｅｒｙｐａｃｋ，ｗｈｏｓｅｒａｔｅｄｃａｐａｃｉｔｙｉｓ１００Ａｈａｎｄｎｏｍｉｎａｌｖｏｌｔａｇｅｉｓ７２Ｖ，ｔｈｅｎｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｂａｃｋ－ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

－ｂａｓｅｄ，ｒａｄｉｃａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ－ｂａｓｅｄａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ－ｂａｓｅｄ．Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，ｔａｋｉｎｇｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｉｍｅａｎｄ

ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｓｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｇｏａｌａｎｄｕｓｉｎｇｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｔｏｆｉｎｄｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅ

ｍｏｄｅｌｏｆＬｉＦｅＰＯ４ｂａｔｔｅｒｙｐａｃｋｂａｓｅｄｏｎｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｈａｓｓｈｏｒｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｔｉｍｅａｎｄｈｉｇｈｅｒｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｅｄ

ｗｉｔｈｔｈｅｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ．Ａｆｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓ，ｌｅａｒｎ

ｉｎｇｔｉｍｅａｎｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｉｓｏｐｔｉｍａｌ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ；ＬｉＦｅＰＯ４ｂａｔｔｅｒｙｐａｃｋ；ｓｔａｔｅｏｆｃｈａｒｇｅ；ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ；

ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

０　引言

近年来，磷酸铁锂电池因其具有寿命长、比能量高、无环

境污染、安全性好等一系列优点，被广泛用来做新能源汽车的

车载能源。然而，磷酸铁锂电池组因其复杂的内部反应及在运

行过程中所表现出来的非线性和时变性等特征，严重影响电池

荷电状态 （ＳＯＣ）的估算精度，在某种程度上阻碍了新能源汽

车的快速发展。因此，对磷酸铁锂电池建模对于电池全面的分

析和研究是非常必要的。

文献 ［１］给出了目前几种常见的磷酸铁锂电池等效电路

模型。然而，仅靠等效电路很难描述电池状态的非线性；而传

统神经网络和支持向量机 （ＳＶＭ）也存在以下不足：１）传统

神经网络需要大量的计算。２）由于ＳＶＭ 是借助二次规划来

求解支持向量，因此ＳＶＭ算法对大规模训练样本难以实施。

针对传统神经网络和ＳＶＭ的不足，２００６年新加坡南洋理

工大学黄广斌教授提出了一种简单易用、有效的单隐层前馈神

经网络 （ＳＬＦＮｓ）学习算法：极限学习机 （ＥＬＭ）
［２－３］。ＥＬＭ

无需调整模型参数，其输入权值和隐层偏置是随机选定的，因

此只需计算输出权值，训练过程快速且性能较佳［４－５］。ＥＬＭ

的这些特性使其在内存、处理速度有限的汽车系统中的应用成

为可能。

为此，本文提出应用 ＥＬＭ 对一微型纯电动汽车的能量

源、额定容量为１００Ａｈ、额定电压为７２Ｖ的磷酸铁锂电池组

进行建模，并与ＢＰＮＮ、ＲＢＦＮＮ、ＳＶＭ进行比较；最后以学

习时间和泛化性能为优化目标，应用粒子群算法寻找最佳隐层

节点个数。

１　极限学习机

１１　犛犔犉犖狊的逼近问题

对于 任 意 犖 个 不 同 的 样 本 （狓犻，狋犻），其 中 狓犻 ＝

狓犻１，狓犻２，．．．，狓［ ］犻狀
犜
∈犚

狀，狋犻＝ 狋犻１，狋犻２，．．．，狋［ ］犻犿
犜
∈犚

犿 。则具

有珦犖 个隐层节点、激励函数为犵（狓）的标准ＳＬＦＮｓ的数学模

型为：

∑
珦犖

犻＝１
β犻犵犻（狓犼）＝∑

珦犖

犻＝１
β犻犵犻（狑犻·狓犼＋犫犻）＝狅犼，犼＝１，．．．，犖

（１）
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式中，狑犻＝ 狑犻１，狑犻２，．．．，狑［ ］犻狀
犜 ，是连接第犻个隐层节点和输

入节点的权值向量；β犻 ＝ β犻１，β犻２，．．．，β［ ］犻犿
犜 ，是连接第犻个隐

层节点和输出节点的权值向量；犫犻 为第犻个隐层节点的阈值；

狑犻·狓犼 表示狑犻和狓犼 的内积，输出节点设为线性。

这样具有珦犖 个隐层节点、激励函数为犵（狓）的标准ＳＬＦＮｓ

就能够以零误差逼近这 犖 个样本，也就意味着∑
珦犖

犼＝１
‖狅犼－

狋犻‖ ＝０，即，存在β犻，狑犻，犫犻使得

∑
珦犖

犻＝１
β犻犵（狑犻·狓犼＋犫犻）＝狋犼，犼＝１，．．．，犖 （２）

　　式 （２）中的犖 个等式可简写如下：

犎β＝犜 （３）

　　其中：

犎（狑１，．．．，狑珦犖，犫１，．．．，犫珦犖，狓１，．．．，狓犖）＝

犵（狑１·狓１＋犫１） ··· 犵（狑珦犖·狓１＋犫珦犖）

·

·

·

···

·

·

·

犵（狑１·狓犖 ＋犫１） ··· 犵（狑珦犖·狓犖 ＋犫珦犖

熿

燀

燄

燅） 犖×珦犖

（４）

β＝

β
犜
１

·

·

·

β
犜
珦

熿

燀

燄

燅犖 珦犖×犿

，犜＝

狋犜１

·

·

·

狋犜

熿

燀

燄

燅犖 犖×犿

。 （５）

　　与文献 ［６ ７］中的命名相同，犎 称为神经网络的隐层输

出矩阵。

１２　基于梯度的犛犔犉犖狊学习方法

由文献 ［６ ８］可知，如果隐层节点数等于训练样本数，

珦犖 ＝犖 ，则矩阵犎是方阵且可逆，并且ＳＬＦＮｓ可以以零误差

逼近这些训练样本。然而，在大多数情况下，隐层节点数要远

小于训练样本数，珦犖犖 ，此时，矩阵犎为非方阵，而且可能找

不到使犎β＝犜的狑犻，犫犻，β犻（犻＝１，．．．，珦犖）。因此就可能需要寻

找特定的 狑^犻，^犫犻，^β（犻＝１，．．．，珦犖）来替代，以使

‖犎（^狑１，．．．，^狑珦犖 ，^犫１，．．．，^犫珦犖 ）^β－犜‖ ＝

ｍｉｎ
狑
犻
，犫
犻
，β
‖犎（狑１，．．．，狑珦犖，犫１，．．．，犫珦犖）β－犜‖ （６）

　　上式等价于代价函数最小化

犈＝∑
犖

犻＝１

（∑
珦犖

犻＝１
β犻犵（狑犻·狓犼＋犫犻）－狋犼）

２ （７）

式中，犎矩阵未知、是一个基于梯度的学习算法，主要是用于

寻找犎β－犜的最小值。在最小化的过程中采用基于梯度的算

法，向量犠 （权值狑犻、β犻和偏置犫犻的参数集）通过下式进行迭

代调整：

犠犽 ＝犠犽－１－η
犈（犠）

犠
（８）

式中，η为学习率。ＢＰ学习算法是最常用的前馈神经网络学习

算法，梯度可以在输出反向传播到输入的过程中高效地计算出

来。然而ＢＰ学习算法也存在以下几个问题：

１）当学习率η过小时，该学习算法收敛的非常慢；而当η
过大时，该算法就会变得不稳定，甚至发散。

２）另一个影响ＢＰ学习算法性能的是存在局部极小值
［９］。

３）采用ＢＰ算法的神经网络会存在训练过度的问题，并使

得神经网络的泛化性能差。

４）在大多数应用中，基于梯度的学习方法都非常的耗时。

１３　犛犔犉犖的最小范数最小二乘解

为了解决以上存在的问题，Ｈｕａｎｇ基于以下定理提出了

一种高效的前馈神经网络学习算法。

定理１
［３］：给定一个具有犖个隐层节点、激励函数为犵：犚

→犚（在任何区间内无穷可微）的标准ＳＬＦＮ，对于任意犖 个

不同的样本 （狓犻，狋犻）（其中狓犻∈犚
狀 ，狋犻∈犚

犿 ），随机选取狑犻∈

犚狀 ，犫犻∈犚，则由连续概率分布可知，ＳＬＦＮ的隐层输出矩阵

犎可逆且 ‖犎β－犜‖ ＝０的概率为１。

定理２
［３］：给定任意小的正数ε＞０和在任何区间内无穷

可微的激励函数犵：犚→犚，则存在珦犖 ≤犖 ，使得对于任意犖

个不同的样本 （狓犻，狋犻）（其中狓犻∈犚
狀 ，狋犻∈犚

犿 ），随机选取狑犻

∈犚
狀 ，犫犻∈犚，由连续概率分布可得，‖犎犖×珦犖β珦犖×犿 －犜犖×犿‖

＜ε的概率为１。

由定理１和定理２可知，与需要对输入权值和隐层偏置进

行调整的传统函数逼近理论不同的是，只要激励函数是无穷可

微的，输入权值和隐层偏置可以随机给定。实际上，ＳＬＦＮｓ

的输入权值狑犻和隐层偏置犫犻无需调整，隐层输出矩阵犎 在这

些参数值随机给定之后就可以唯一确定。

输入权值狑犻和隐层偏置犫犻 确定之后，根据式 （６）可知，

训练ＳＬＦＮ就等价于寻找线性系统犎β＝犜的最小二乘解^β：

‖犎（狑１，．．．，狑珦犖，犫１，．．．，犫珦犖 ）^β－犜‖ ＝

ｍｉｎ
β

‖犎（狑１，．．．，狑珦犖，犫１，．．．，犫珦犖）β－犜‖ （９）

　　若隐层节点数珦犖 等于训练样本数犖 ，则当随机给定输入

权值狑犻和隐层偏置犫犻时，矩阵犎是方阵且可逆，ＳＬＦＮ能够

以零误差逼近这些训练样本。然而，在大多数情况下，隐层节

点数珦犖 要远小于训练样本数犖 ，此时，矩阵犎为非方阵，而

且可能找不到使 犎β ＝犜 的狑犻，犫犻，β犻（犻＝１，．．．，珦犖）。而由

Ｍｏｏｒｅ－Ｐｅｎｒｏｓｅ广义逆
［３］的定义可知。上述线性系统的最小

范数最小二乘解是

β^＝犎
＋犜 （１０）

式中，犎＋ 为矩阵犎的 Ｍｏｏｒｅ－Ｐｅｎｒｏｓｅ广义逆。

１４　犈犔犕算法

因此，一种简单的ＳＬＦＮ学习算法———ＥＬＭ 算法就可以

概括如下：

给定训练集 ＝｛（狓犻，狋犻）狘狓犻∈犚
狀，狋犻∈犚

犿，犻＝１，．．．，犖）｝、

激励函数犵（狓），隐层节点数珦犖 。

Ｓｔｅｐ１：随机给定输入权值狑犻 和隐层偏置犫犻，犻＝１，．．．，

珦犖。

Ｓｔｅｐ２：计算隐层输出矩阵犎＝犵（狑，犫，狓）。

Ｓｔｅｐ３：计算输出权值β：β＝犎
＋·犜。

２　犈犔犕的建模

为了得到磷酸铁锂电池的模型，以往的方法都是通过一些

简化方程来代替复杂的非线性映射。而基于神经网络的模型却

无需知道电池的内部结构，这使电池的建模变得更简单。

磷酸铁锂电池的ＳＯＣ与电池的电流、电压、温度有相当

强的非线性关系［１０］。如电流在ＳＯＣ的估算过程中变化很快。

因此，数据采集周期必须足够短，以免因电流的快速变化而影

响模型的精度。此外，充满电的电池组有较长的工作周期，如
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几个小时。综上，所采集的磷酸铁锂电池组的数据比较大，对

应的训练数据量也很大。应用传统的神经网络或ＳＶＭ 来训练

这么大的数据。需要的时间很长，甚至对ＳＶＭ 来说，还可能

无法运行。因此有必要寻找更快的学习算法。而由１．１节可

知。ＥＬＭ不同于传统的神经网络，它的特点是无迭代学习训

练，这使得学习过程非常快。

磷酸铁锂电池的 ＳＯＣ 与电池的电流、电压、温度有

关［１０］，因此，本文以磷酸铁锂电池的电流、温度、ＳＯＣ作为

模型的输入，以电压作为模型的输出。即

狆（犽）＝ ［犐（犽），犜（犽），犛犗犆（犽）］
犜 （１３）

　　式中犽表示采集到的第犽组数据。令狆 （犽）＝狓犻，犞 （犽）＝

狋犻，则训练集就为： ｛（狓犻，狋犻） 狓犻∈犚
狀，狋犻∈犚

犿，犻＝１，．．．，犖｝

（狀＝３，犿＝１）。具体的训练步骤如下所示。

Ｓｔｅｐ１：导入所采集到的数据，并随机化。

Ｓｔｅｐ２：对随机化后的数据进行归一化，并选取对应的训

练集和测试集。

Ｓｔｅｐ３：给定ＥＬＭ的输入，即训练集、测试集、激励函数

类型、隐层节点数。

Ｓｔｅｐ４：利用ＥＬＭ学习算法对数据进行训练，并得出学习

时间、训练精度、测试时间、测试精度等值。

Ｓｔｅｐ５：对训练输出值和预测输出值进行反归一化。

３　仿真结果及分析

根据如图１所示的电流值对一额定容量为１００Ａｈ、额定

电压为７２Ｖ的纯电动汽车能量源磷酸铁锂电池组进行充放电

实验 （电流为正值表示充电，电流为负值表示放电），在此过

程中磷酸铁锂电池组的端电压变化如图１所示。由图１可知，

在磷酸铁锂电池组充放电过程中，电压表现出很强的非线性，

这使得磷酸铁锂电池组的建模过程更加复杂。

图１　磷酸铁锂电池组的充放电电流及电压变化

在整个充放电过程中，总共采集到了９７１５组数据 （上位

机通过ＣＡＮ总线每０．４ｓ读取一次电池管理系统的数据）。随

机选取其中的６０００组数据作为ＥＬＭ的训练集，剩余的３７１５

组作为测试集，在 Ｄｕａｌ－Ｃｏｒｅ （２．６０ＧＨｚ）／Ｗｉｎｄｏｗｓｘｐ／

ＭＡＴＬＡＢ／Ｒ２０１０ａ环境下，以Ｓｉｇｍｏｉｄａｌ函数作为激励函数，

当隐层节点为４０ （训练５０次后求平均值）时，ＥＬＭ 学习算

法的训练精度 （或ＲＭＳＥ）及测试精度，结果列于表１。

为了验证基于ＥＬＭ的磷酸铁锂电池组模型的性能，本文

将基于ＥＬＭ的磷酸铁锂电池组模型与基于ＢＰＮＮ、ＲＢＦＮＮ、

ＳＶＭ的模型进行比较。

同样从９７１５组数据中随机选取６０００组作为训练集，３

７１５组作为测试集，在相同的运行环境下，当隐层节点为４０

（训练５０次后求平均值）时，ＢＰＮＮ （单隐层，迭代次数取

４０，学习率取０．１，均方误差目标取０．００１）、ＲＢＦＮＮ （迭代

次数取４０，扩展速度取１，均方误差目标取０．００１）、ＳＶＭ 算

法的训练精度及测试精度，结果列于表１。四种学习算法前２０

个样本的拟合效果和泛化性能如图２～３所示。

由表１可知：１）ＥＬＭ 的学习时间 （０．１４０６ｓ）比ＢＰＮＮ

（１６．１０９４ｓ）快１１４．６倍、比 ＲＢＦＮＮ （８７．５１５６ｓ）快６２２．４

倍，比ＳＶＭ （２７０４．９ｓ）快１９２３８．３倍；ＥＬＭ 的测试时间

（０．０３１３ｓ）也要比ＢＰＮＮ （０．１２５０ｓ）、ＲＢＦＮＮ （０．０６２５ｓ）、

ＳＶＭ （１．７３４４ｓ）短；２）ＥＬＭ、ＢＰＮＮ、ＳＶＭ 的训练精度

（拟合效果）一样大，要优于ＲＢＦＮＮ，如图２所示；３）ＥＬＭ

的测试 精 度 （泛 化 性 能）优 于 ＢＰＮＮ、ＳＶＭ，尤 其 优 于

ＲＢＦＮＮ，如图３所示。

表１　不同算法的性能比较

算法
训练 测试

狋／狊 犚犕犛犈 狋／狊 犚犕犛犈

Ｎｏｄｅｓ／

ＳＶｓ

ＥＬＭ ０．１４０６ ０．０４１４ ０．０３１３ ０．０４９８ ４０

ＢＰＮＮ １６．１０９４ ０．０８５３ ０．１２５０ ０．０９０５ ４０

ＲＢＦＮＮ ８７．５１５６ ０．０７３８ ０．０６２５ ０．０８２５ ４０

ＳＶＭ ２７０４．９ ０．０３９５ １．７３４４ ０．０５０２ ３１９２．５

图２　不同算法的拟合效果

图３　不同算法的泛化性能

由此可知，基于 ＥＬＭ 的磷酸铁锂电池组模型的拟合效

果、泛化性能、学习时间及预测时间等性能更佳。

众所周知，纯电动汽车中的整车控制器是一个嵌入式系

统，与ＰＣ中的ＣＰＵ相比，其内存有限、处理能力较低。因
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此，若要用神经网络算法对纯电动汽车中的磷酸铁锂电池组建

模，则该神经网络应该是一种计算简单、运算量小、学习时间

短的算法。然而，传统神经网络和ＳＶＭ 不仅计算复杂、运算

量大；ＥＬＭ作为一种简单、高效的前馈神经网络，其学习时

间很短 （低于采集周期），因此，把ＥＬＭ 应用于纯电动汽车

中磷酸铁锂电池组的建模是可能的。

４　粒子群优化

通过上节分析可知，若要把ＥＬＭ 应用于纯电动汽车磷酸

铁锂电池组的建模，则应在追求高测试精度的同时，追求高学

习速率。因此应该寻找一个隐层节点数，使它对应的学习时间

最短、泛化性能最佳。然而，通过对不同隐层节点数的学习训

练发现，虽然ＥＬＭ的测试精度在一定范围内随隐层节点数的

递增而有所提高 （如图４所示），但随着隐层节点数的递增，

也会使ＥＬＭ的学习时间变长 （如图４所示）。即，高测试精

度和高学习速率无法同时满足。

图４　不同隐层节点数对应的测试精度及学习时间

为此，本节以学习时间和测试精度为优化目标，通过分配

不同的权重，用粒子群优化算法 （ＰＳＯ）寻找最优隐层节点

数，使得该隐层节点数对应的值最小，即，该隐层节点数的测

试精度和学习时间在带权重的情况下最优。具体步骤如下。

Ｓｔｅｐ１：设置ＰＳＯ的运行参数。令速度更新参数犮１＝犮２＝

２；迭代次数ｍａｘ犵犲狀＝１００；种群规模狊犻狕犲狆狅狆 ＝２０；种群

和速度限制为：狆狅狆ｍａｘ ＝１００，狆狅狆ｍｉｎ ＝１；犞ｍａｘ ＝４，犞ｍｉｎ ＝

－４。

Ｓｔｅｐ２：随机初始化粒子的位置和速度，根据适应度函数

计算粒子适应度值。

Ｓｔｅｐ３：迭代寻优。根据如下公式更新粒子位置和速度，

并且根据新粒子的适应度值更新个体极值和群体极值。

犞犽＋１犻 ＝犞
犽
犻 ＋犮１（犵犫犲狊狋

犽
犻－狆狅狆

犽
犻）＋犮２（狕犫犲狊狋－狆狅狆

犽
犻） （１４）

狆狅狆
犽＋１
犻 ＝狆狅狆

犽
犻＋犞

犽＋１
犻 （１５）

式中，犽为当前迭代次数，犻＝１，２，…，狊犻狕犲狆狅狆，犵犫犲狊狋为个体最

优，狕犫犲狊狋为全局最优。

根据以上步骤进行粒子群优化，得到最优个体适应度值如

图５所示。由图５可知，最终得到的最优个体适应度值为

０．０２８８，对应的隐层节点数为３４。由图４可知，当隐层节点

数为３４时，对应的测试精度为０．０５００，学习时间为０．０７０９

ｓ。与隐层节点数为４０的相比，其测试精度虽然变低了，但是

学习速率提高了；再者，其测试精度和学习速率仍要优于传统

神经网络和ＳＶＭ。因此，粒子群优化算法寻优得到的隐层节

点数是最优的。

图５　最优个体适应度值

５　结论

ＥＬＭ的学习时间很短，只需要几十毫秒就可以完成，是

传统神经网络的成百上千倍、ＳＶＭ 的上万倍，打破了传统神

经网络和ＳＶＭ “学习时间短与训练精度高不能同时满足”的

矛盾；隐层节点优化后，模型的学习时间和泛化性能达到

最优。
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