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基于犌犃－犔犕－犅犘神经网络的锂离子

电池预测研究

刘爱军，尹　明
（海军工程大学 电子工程学院，武汉　４３００３３）

摘要：针对ＢＰ神经网络训练学习速度慢、容易陷入局部极小值的缺陷，利用ＬＭ算法融合高斯－牛顿法和梯度下降

法优点的快速性，充分利用遗传算法全局随机搜索强的优势，构建了三层５－６－１型的ＧＡ－ＬＭ－ＢＰ神经网络结构，优

化ＢＰ神经网络的初始权值和阀值，减少了ＢＰ神经网络陷入局部极小值的几率；通过对锂离子电池数据进行了实验，结

果表明了该方法预测的有效性。
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０　引言

锂离子电池具有效率高、放电量少以及自适应性强等

优势，目前在电动汽车、新能源发电和储能电站等领域得

到了广泛的应用，如何对锂离子电池进行预测已经成为当

前电子设备ＰＨＭ的关键方面。通过分析锂离子电池的状态

退化的机理，得到对锂离子电池进行预测的依据。本文针

对对传统ＢＰ算法的不足，本文采用遗传算法优化网络初始

的权值阈值及ＬＭ算法的改进型ＢＰ神经网络，并应用于锂

离子电池的预测研究中。

１　锂离子电池状态退化机理

锂离子电池在结构上可以分为正极、负极和电解质。

其中，电解液通常是有机碳酸酯，负极材料是石墨，正极

材料是锂铁磷酸盐。锂离子电池的正负极在充放电的过程

中进行接收和释放锂离子，并完成相应的能量转换。锂离

子的充放电化学反应公式是：

充电过程：正极反应公式：犔犻犉犲犘犗４ →犔犻１－狓犉犲犘犗４＋

狓犔犻＋＋狓犲
－

负极反应公式：狓犔犻＋＋狓犲－＋６犆→犔犻狓犆６

放电过程：正极反应公式：犔犻１－狓犉犲犘犗４＋狓犔犻
＋
＋狓犲

－
→

犔犻犉犲犘犗４

负极反应公式：犔犻狓犆６→狓犔犻
＋
＋狓犲－＋６犆

充电时，电池是将电能转换成化学能，而放电时将化

学能转换成电能［１］。在锂离子电池的充放电过程中，内部

发生了不可逆的化学反应，从而导致电极上的犔犻＋ 的流失，

使内部电阻提高。这些内部电阻的变化就是反映电池性能

退化的主要参数。

实现锂离子电池ＲＵＬ预测的重要环节就是建立其寿命

退化模型。但是在实际应用中能够比较准确的建立电池退

化的物理模型是困难的。ＮＡＳＡ的ＰＣｏＥ研究中心依据大量

的实验数据［２］，提出了一个简单可行的电池等效模型，并

以此来估计锂离子电池的ＲＵＬ，等效模型如图１所示。

图１　等效模型

其中：犆犇犔 表示双电层电容，犚犆犜 表示电荷转移电阻，

犚犠 表示 Ｗａｒｂｕｒｇ阻抗和犚犈 表示电解质电阻。ＮＡＳＡ的研
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究人员对数据分析后发现，犚犠 和犆犇犔 对寿命退化所起的作

用微不足道，可以忽略，而与犚犆犜＋犚犈成高度的线性关系，

并验证了锂离子电池容量和阻抗参数之间成高度的线性相

关性。Ｓａｈａ等人提出了如下的经验模型来描述锂离子

电池［３］。

犆犽＋１＝η犆犆犽＋β１ｅｘｐ（－β２／Δ狋犽） （１）

　　其中：犆犽是第犽个循环周期的锂离子电池容量，Δ狋犽是两

个相邻充放电周期之间的休息时间，β１和β２是电池经验模型

的特定参数。η犆 是库仑效率，用来表示电池释放的电荷总量

与冲入电荷总量之间的百分比。在锂离子电池中，充放电

后增加电池的休息时间，就能够使下一次充电周期的电池

容量有所增加。

由以上分析不难看出，电池容量会随着锂离子电池的

老化而逐渐降低，每次充电的电池容量基本上是逐步远离

标称容量的，所以可以利用锂离子电池容量退化来预测剩

余寿命。

实验数据来源于美国马里兰大学ＣＡＣＬＥ开展的锂离子

电池退化实验。在实验中，采用的是ＡｒｂｉｎＢＴ２０００的锂电

池实验系统，并以Ｅｘｃｅｌ格式保存电池退化的数据，共有两

组锂离子电池数据，标准容量分别是１．３５Ａｈ和１．１Ａｈ。

本文采用容量是１．１Ａｈ的测试数据。整个实验数据在构成

上主要是由充电、放电和电池容量等部分，其中充电实验

数据包含阻抗数据、充电电压数据和充电电流数据，放电

实验数据包含阻抗数据、放电电压数据和放电电流数据，

以及相应的环境温度、测试时间等信息。

针对传统ＢＰ算法的不足，采用遗传算法优化网络初始

的权值阈值及ＬＭ算法的改进型ＢＰ神经网络，并应用于锂

离子电池的预测研究中。

２　ＧＡ－ＬＭ－ＢＰ神经网络建模

ＢＰ神经网络的误差后向传播过程是通过一个目标函数

最小化完成的，而目标函数是：

犈＝
１

２∑
（狋犽－犗犽）

２ （２）

　　传统上是根据如式 （２）的梯度下降法来调整权重系

数的。

Δω犽犼 ＝－η
犈

ω犽犼
（３）

　　权值会顺着与误差梯度相反的方向变化，直到误差达

到最小值。这种ＢＰ神经网络的训练时间较长，迭代次数也

比较多，具有陷入局部最小值的缺点［４］。针对上述问题，

本文采用ＬＭ算法对网络进行训练，并克服这些缺陷。

２１　犔犕－犅犘神经网络建模

ＬＭ （ＬｅｖｅｍｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ，ＬＭ）算法是了融合高斯

－牛顿法和梯度下降法优点的快速算法，既具有快速收敛

特性，又具有全局搜索的优势［５］。假设使用ω
（犽）表示第犽次

迭代的权值形成的向量，那么新的向量ω
（犽＋１）由下式可以

得到：

ω
（犽＋１）

＝ω
（犽）
＋Δω （４）

　　神经网络的输入误差指标函数犈（ω）表示如下，

犈（ω）＝
１

２∑
犖

犽＝１

（犱犽－狔犽）
２
＝
１

２∑
犖

犽＝１

犲２犽（ω） （５）

　　接着，通过最小二乘法求解ＢＰ神经网络的误差函数得

到调整规则是：

Δ（ω）＝－［
２犈（ω）］

－１
（ω） （６）

　　 
２犈（ω）是输入误差犈（ω）的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵，犈（ω）是梯

度，针对 
２犈（ω）进行近似推导，可以得到，

（ω）＝犑Τ（狀）犲（狀） （７）

犈
２（ω）＝犑Τ（狀）犲（狀）＋犛（狀） （８）

　　其中：犑（狀）是犲犽（ω）的Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵，犛（狀）是误差

矩阵，

犑（狀）＝

犲（１）

ω１

犲（１）

ω２
… 犲（１）

ω犿

犲（２）

ω１

犲（２）

ω２
… 犲（２）

ω犿

   

犲（狀）

ω１

犲（狀）

ω２
… 犲（狀）

ω

熿

燀

燄

燅犿

（９）

犛（狀）＝∑
狀

ω＝１

犲犽（ω）
２犲犽（ω） （１０）

　　其中，修正为高斯—牛顿法是：

Δ（ω）＝－［犑
犜（狀）犑（狀）］－１犑（狀）犲（狀） （１１）

　　ＬＭ算法可以将高斯—牛顿法改进如下，

Δ（ω）＝－［犑
犜（狀）犑（狀）＋μ犐］

－１犑（狀）犲（狀） （１２）

　　其中：犐是单位矩阵，μ是比例系数，而且大于零。当距

离一个解值比较近时，μ值是逐渐递减的，权值调整与高斯

—牛顿法相似；当距离一个解值比较远时，μ值是逐渐增加

的，权值调整与梯度下降法相似。其的下降速度比梯度法

要快很多，并且经实验证明，下降速度比梯度法提高了几

十到一百倍，极大地改善了神经网络的性能［６］。

ＬＭ－ＢＰ神经网络的模型实现步骤如下：

１）首先是确定ＬＭ—ＢＰ神经网络的训练误差允许值

ε，系数β，初始权值μ和阈值ω
（０），并令，μ＝μ０，犽＝０；

２）对ＬＭ－ＢＰ神经网络的输出进行计算；

３）按照式 （８）计算犲犽（ω）的Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵犑（狀）；

４）按照式 （１１）和式 （４）计算Δω和犈（ω
（犽））；

５）如果犈（ω
（犽））＞ε，按ω

（犽＋１）作为权值和阈值计算误差

函数犈（ω
（犽＋１））；否则结束计算。

６）如果犈（ω
（犽＋１））＜犈（ω

（犽）），则令μ＝μ／β，犽＝犽＋１，并

跳到步骤２）；否则不更新权值和阈值，令 犈（ω
（犽＋１））＝

犈（ω
（犽）），μ＝μ／β，并跳到步骤４）；

７）结束计算。

２２　犌犃优化犔犕－犅犘神经网络建模

ＢＰ神经网络的权值和阈值一般是在 ［－０．５　０．５］之

间的随机数，但是这些参数对神经网络的训练效果影响很

大，而且是无法准确获取［７］。针对这个问题，本文采用ＧＡ

优化来得到最佳的初始权值和阈值。ＧＡ是利用自然界中适

者生存的选择原理，是一种面向全局的优化搜索人工智能
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算法，且具有鲁棒性强的优势［８］。

ＧＡ优化ＬＭ－ＢＰ网络主要分为三部分：网络拓扑结

构的确定、ＧＡ优化初始权值和阈值、更新权值和阈值后的

网络进行预测。具体的实现流程如图２所示。

图２　ＧＡ优化ＬＭ—ＢＰ神经网络流程

步骤１：确定ＬＭ－ＢＰ神经网络拓扑结构。一旦确定

ＬＭ－ＢＰ神经网络络的拓扑结构 （三层网络结构应用的比

较多），初始权值和阈值也就确定了。

步骤２：种群初始化。任意产生ＬＭ－ＢＰ神经网络的初

始权值和阈值犡犻＝（ω犿犻，ω犻狆，犪犻，犫狆），其中犿，犻，狆分别是三层

网络的节点数，创建初始种群犘犡 ＝｛犡１，犡２，…，犡狀｝，狀是种

群大小，然后使用实数对种群个体进行编码。

步骤３：将ＬＭ－ＢＰ神经网络训练的误差定义为适应度

函数犉，染色体的适应度越小，其成为下一代的概率就

越大。

犉＝犽 ∑
犘

狆＝１

犪犫狊（犱狆－狔狆（ ）） （１３）

　　其中：犱狆 是ＧＡ－ＬＭ－ＢＰ在狆节点的理想值；狔狆 是

ＧＡ－ＬＭ－ＢＰ在狆节点的预测值；犽表示系数，取值区间

是 ［０，１］。

步骤４：选择操作。利用轮盘赌法形成 “交配池”。这

样，个体被选择的概率和适应度大小就是成正比的，形式

如下：

犳（犡犻）＝
犽

犉（犡犻）
，犘犡

犻
＝
犳（犡犻）

∑
狀

犻＝１

犳（犡犻）

（１４）

　　步骤５：从上面的 “交配池”中选择任意两个染色体进

行交叉操作。通过比较父、子染色体适应度函数的大小。

如果求得的适应度是减少的，则继续保留父染色体，否则

就用子染色体替换父染色体。

步骤６：从 “交配池”中以相应的概率任意选择一个染

色体进行变异操作，生成子染色体。如果子染色体的适应

度大于父染色体，则保留子染色体。否则就是保留父染

色体。

步骤７：一旦迭代次数达到最大值，就得到最优权值和

阈值，否则跳转到步骤３，继续进行优化。

步骤８：采用上面ＧＡ优化得到权值和阈值参数对网络

的训练样本进行学习，从而得到ＬＭ－ＢＰ神经网络预测

模型。

步骤９：将测试样本集输入到ＬＭ－ＢＰ神经网络预测模

型，对预测准确率进行验证，预测准确率达到要求就结束，

否则跳到步骤１进行重复执行。

３　基于犌犃－犔犕－犅犘神经网络的锂离子电池状态

预测

３１　确定犅犘神经网络的拓扑结构

依据Ｋｏｌｍｇｏｒｏｖ定理，三层的ＢＰ网络就能够满足所有

精确性要求实现对连续函数数值逼近［９］，本文采取三层网

络拓扑结构对锂离子电池的容量进行预测。测试数据采用

马里兰大学ＣＡＣＬＥ的锂离子电池数据，测试数据中包含充

／放电压、充／放电流、阻抗、温度和测试时间等信息，这

些测试数据都会明显影响到电池的容量。所以把他们都作

为神经网络的输入变量。需要预测的电池容量作为的ＢＰ神

经网络的输出变量。采用黄金优选方法来确定中间隐含层

的神经元节点数。ＢＰ网络的输入层节点数是犿，输出层节

点数目是狆，则理想的隐含层节点数目犻的取值范围是：

犪＝
犿＋犻
２

＝
５＋１

２
＝３≤犻≤ （犿＋犻＋１０）＝

（５＋１＋１０）＝１６＝犫 （１５）

　　根据上述分析，确定ＢＰ神经网络如图３所示的５－６－

１三层结构。

图３　ＢＰ神经网络拓扑结构

使用该ＢＰ神经网络结构，根据上述的拓扑结构的计算

方法，不难得到共有４２个权值和阈值，在后续ＧＡ的个体

编码长度就是４２，其中输入层到隐含层是３０位，隐含层是

６位，隐含层到输出层是６位，输出层数１位，如表１所

示，并采用实数对个体进行编码。
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表１　初始权值和阈值位数

拓扑结构层的权值与阈值 位数

输入层到隐含层 ３０位

隐含层 ６位

隐含层到输出层 ６位

输出层 １位

３２　犅犘神经网络预测研究

采用的是ＡｒｂｉｎＢＴ２０００的锂电池实验系统，并以Ｅｘ

ｃｅｌ格式保存电池退化的数据，本文主要是采用容量是１．１

Ａｈ锂离子电池的数据进行训练和测试。

针对三层ＢＰ网络的参数进行１００次调试，确定迭代次

数是１００，学习率是０．１，训练目标是０．００４％。针对测试

数据进行滤波处理，滤除噪声信号，并进行归一化处理。

随机选取２０００组数据，１９００组作为训练数据，用于网络训

练，１００组作为测试数据，按照设计要求构建ＢＰ神经网络

预测模型，用于样本的训练学习。再将测试集输入到ＢＰ神

经网络模型，对输出值进行预测，对于选择的测试数据集，

ＢＰ神经网络的预测误差如图４所示。

图４　ＢＰ神经网络预测误差

由图４不难看出，ＢＰ神经网络的整体输出结果还是比

较不错的，但是还是存在一定的预测误差，主要是是集中

在预测的刚开始阶段，此时主要是用于训练学习的，而且

误差还是有点大，最大达到了０．０２９７；而到了中后期误差

会小很多。

图５　ＢＰ神经网络样本预测误差

由图５不难看出，按照给定的ＢＰ神经网络结构对训练

样本进行学习，整体的预测效果还是不错的，最高误差是

０．０３。在训练样本数达到１２００个以后，预测误差越来越小，

并且比较稳定，波动性很小，这就体现出ＢＰ神经网络的

优势。

３３　犌犃优化犔犕－犅犘神经网络的预测研究

针对ＢＰ神经网络误差大的缺点，引入前面 ＧＡ优化

ＬＭ－ＢＰ神经网络进行状态预测。首先确定ＢＰ神经网络是

５－６－１的三层网络结构，ＧＡ个体的编码长度是４２位，

ＧＡ的进化代数是５０，种群规模大小是３０，采用轮盘赌法

交叉操作，交叉概率是０．８，变异概率是０．０１，适应度函数

是ＢＰ网络的预测误差Ｆ。按照ＧＡ－ＬＭ－ＢＰ神经网络的

建模步骤进行训练学习，ＧＡ优化过程中的适应度函数的变

化值曲线是随着代数的增加而下降的。如图６所示，表明

预测误差越来越小，并且经过５０代进化后得到的最优权值

和阈值如表２所示。

图６　适应度变化曲线

表２　最优初始权值和阈值

ω犿犻

１．４８１９ １．４９３１ －２．７２７６ －２．２４４７ －０．９８８１－１．９２５７

－０．９４９６ －２．５２４４ １．８４２０ －２．５９０１ －０．０１６８－２．０３４５

１．０４５６ －０．５９１４ －２．０８０４ －０．０１８７ ０．９７１１ １．５８５２

－１．３３８５ －０．３６７５ １．０７２４ １．１６９０ ０．９３２９ －１．７７８８

－２．７２３０ －０．７１０６ １．５４６４ １．５９３１ －１．９７２９ １．８５３２

犪犻 １．７５３２ １．７７１２ １．４５８８ －０．３２６５ －０．０８７７ ０．２９１１

ω犻狆 ２．８８１４ －１．１８６５ ０．６２８４ －２．１５６２ －０．４８９２ １．３０８８

犫狆 －０．６６６８ －－ －－ －－ －－ －－

将表２中的最优权值和阈值赋值给ＢＰ神经网络，再利

用优化后的网络进行训练，并预测整个系统的输出，就可

以得到ＧＡ－ＬＭ－ＢＰ网络预测的输出，ＧＡ－ＬＭ－ＢＰ网

络预测误差如图７所示。

图７　ＧＡ－ＬＭ－ＢＰ网络预测误差
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