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基于犌犃－犃犖犉犐犛的装甲车辆

蓄电池犛犗犎预测方法

朱永黎１，２，常天庆１，刘　鹏３
（１．陆军装甲兵学院，北京　１０００００；２．中国人民解放军６８２０７部队，甘肃 嘉峪关　７３５１００；

３．陆军特种作战学院，广西 桂林　５４１０００）

摘要：为保持装甲车辆的机动安全和运行可靠，提高其铅酸蓄电池健康状态的预测能力至关重要；将遗传算法与自适应模糊

神经系统相结合，提出了一种基于ＧＡ－ＡＮＦＩＳ的装甲车辆蓄电池ＳＯＨ预测方法，着重分析了该方法的总体流程和训练过程；

着眼装甲车辆的工作环境，在放电深度和输出能量的基础上，引入海拔和温度作为模型的输入；在 Ｍａｔｌａｂ的实验结果表明，ＧＡ

－ＡＮＦＩＳ相比ＡＮＦＩＳ测试数据误差减小４７．６％，四输入ＧＡ－ＡＮＦＩＳ相比两输入ＧＡ－ＡＮＦＩＳ测试数据误差减小５１．２％，验证

了方法的有效性。
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犛犗犎犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀犕犲狋犺狅犱狅犳犃狉犿狅狉犲犱犞犲犺犻犮犾犲犅犪狋狋犲狉犻犲狊

犅犪狊犲犱狅狀犌犃－犃犖犉犐犛

ＺｈｕＹｏｎｇｌｉ
１，２，ＣｈａｎｇＴｉａｎｑｉｎｇ

１，ＬｉｕＰｅｎｇ
３

（１．ＡｒｍｙＡｃａｄｅｍｙｏｆＡｒｍｏｒｅｄＦｏｒｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００００，Ｃｈｉｎａ；２．ＰＬＡＵｎｉｔ６８２０７，Ｊｉａｙｕｇｕａｎ　７３５１００，Ｃｈｉｎａ；

３．ＡｒｍｙＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｐｅｃｉａｌＯｐｅｒａｔｉｏｎｓ，Ｇｕｉｌｉｎ　５４１０００，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｋｅｅｐｔｈｅａｒｍｏｒｅｄｖｅｈｉｃｌｅｓｓａｆｅａｎｄｒｅｌｉａｂｌｅ，ｉｔｉｓｖｅｒｙｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅｓｔａｔｅ

ｏｆｈｅａｌｔｈｏｆｌｅａｄ－ａｃｉｄｂａｔｔｅｒｉｅｓ．ＡｍｅｔｈｏｄｏｆＳＯＨｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒａｒｍｏｒｅｄｖｅｈｉｃｌｅｂａｔｔｅｒｉｅｓｂａｓｅｄｏｎＧＡ－ＡＮＦＩＳｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｗｈｉｃｈ

ｃｏｍｂｉｎｅｓｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｎｅｔｗｏｒｋ－ｂａｓｅｄｆｕｚｚｙｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅ

ｍｅｔｈｏｄａｒｅｅｍｐｈａｔｉｃａｌｌｙａｎａｌｙｚｅｄ．Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｗｏｒｋｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｏｆａｒｍｏｒｅｄｖｅｈｉｃｌｅｓ，ｅｌｅｖａｔｉｏｎａｎｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ

ａｓｔｈｅｉｎｐｕｔｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｏｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｄｉｓｃｈａｒｇｅｄｅｐｔｈａｎｄｏｕｔｐｕｔｅｎｅｒｇｙ．ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｉｎＭａｔｌａｂｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｅｒｒｏｒｏｆ

ＧＡ－ＡＮＦＩＳｉｓ４７．６％ｌｅｓｓｔｈａｎｔｈａｔｏｆＡＮＦＩＳ，ａｎｄｔｈａｔｏｆｆｏｕｒ－ｉｎｐｕｔＧＡ－ＡＮＦＩＳｉｓ５１．２％ｌｅｓｓｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｗｏ－ｉｎｐｕｔＧＡ－

ＡＮＦＩＳ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｓｔａｔｅｏｆｈｅａｌｔｈ；ｌｅａｄ－ａｃｉｄｂａｔｔｅｒｙ；ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ａｄａｐｔｉｖｅｎｅｔｗｏｒｋ－ｂａｓｅｄｆｕｚｚｙｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓｙｓｔｅｍ

０　引言

在装甲车辆操作使用和维护的过程中，蓄电池的能量

供应关系到装甲车辆的机动安全和运行可靠。为了保证装

甲车辆的电池性能良好，延长电池寿命，必须对蓄电池的

健康状态 （ＳｔａｔｅｏｆＨｅａｌｔｈ，ＳＯＨ）进行及时、准确的监

测。通过ＳＯＨ预测可识别电池性能的降低并检测其生命周

期的终止。ＳＯＨ反映的是电池使用一段时间后，性能参数

与标称参数的比值。未使用过的新电池，在生命周期开始

时，ＳＯＨ的值是１００％，随着使用时间而减少，直到生命

周期结束。在ＳＯＨ 小于一定比例时，蓄电池不能继续使

用，需要进行维修或替换［１］，因此，准确的ＳＯＨ预测可避

免对军用蓄电池做过多的维护和检修，降低了其使用成本

并及时避免装甲车辆演训中意外故障的发生。

ＳＯＨ是不可直接测量的理论上的概念，相比荷电状态

（ＳｔａｔｅｏｆＣｈａｒｇｅ，ＳＯＣ）的预测更加复杂，需要从与电池健

康相关的其他因素推断出来。电池电量的退化程度依赖使

用情况、操作模式和工作环境［２３］，ＳＯＨ预测精度不仅取决

于电池模型的可靠性，而且取决于模型中参数选取的准确

性。同时，军用蓄电池与民用蓄电池在业务需求、使用场

景等方面均存在一定差异。因此，对装甲车辆军用蓄电池

进行ＳＯＨ预测，是一项具有一定挑战的研究课题。本文从

两方面入手对装甲车辆蓄电池ＳＯＨ展开预测，一方面将遗

传算法与自适应模糊神经系统相结合，改进预测模型；另

一方面，在传统输入参数放电深度和输出能量的基础上，

引入海拔和温度，改进模型输入，实验结果有效验证了所

提方法的有效性。

１　相关研究

ＳＯＨ预测的基本方法是基于对充放电过程中存储和消

耗的能量进行计数。这种方法称为库仑计数，可以在两种

不同的方式下进行预测。一种为恒定负载测试期间的库仑

计数，需要一个核对性放电过程，依据终止电压结束放电，



第８期 朱永黎，等：基于ＧＡ－ＡＮＦＩＳ的装甲车辆蓄电池ＳＯＨ


预测方法 ·１１５　　 ·

按一定时间间隔采集数据，并计算ＳＯＨ。另一种为日常使

用期间可变负载的库伦计数，尽管这种方法更贴近于实际，

但会引入累计测量误差［４］。同时，不同的使用环境也需要

对算法进行改进，并采取连续校准来减小所引入的误差［５］。

在库仑计数的基础上，ＳＯＨ相关的物理参数的识别和

建模方面存在大量研究，如开路电流电压［６］、电阻［７］、温

度［８］、端电压［９］、电压和电流曲线［１０］等。在这些方法中，

通过构建模型由物理参数计算电池ＳＯＨ的数值。等效电

路模型是建模电池内阻和电池充放电过程中行为两者关系

的典型例子［１１］。欧阳等人使用化学动力学来建模电池退化

的过程［１２］，通过该模型测量特定参数来预测不可测参数的

值。同时，部分研究集中在智能算法和统计方法方面，包

括人工神经网络［１３］、模糊逻辑［１４］、粒子滤波器［１５］、支持

向量机［１６］、卡尔曼滤波器［１７］、ｋ－近邻回归和粒子群优化

技术［１８］。本文在库仑计数方法、物理参数识别和建模的基

础上展开优化，将遗传算法 （ＧＡ）与自适应模糊神经系

统 （ＡＮＦＩＳ）相结合，并将装甲车辆运行环境中涉及的海

拔和温度两参数作为输入引入模型，以改进算法的优化

效果。

２　基于犌犃－犃犖犉犐犛的犛犗犎预测方法

２１　总体流程

本文将遗传算法和自适应模糊神经推理系统两者相结

合，应用于ＳＯＨ 预测，设计了基于 ＧＡ－ＡＮＦＩＳ的ＳＯＨ

预测算法，总体流程图如图１所示，主要包含５个阶段。

图１　蓄电池健康状态ＧＡ－ＡＮＦＩＳ预测算法

具体步骤分阶段进行如下说明：

１）第一阶段为ＦＩＳ初始化部分：

第一步，加载蓄电池健康状况的训练数据，该数据为

在各种条件下采集得到的数据；

第二步，加载蓄电池健康状况的测试数据；

第三步，根据加载数据生成ＦＩＳ，主要通过模糊Ｃ均值

聚类的方法实现。跳转第二阶段。

２）第二阶段为ＧＡ算法的训练部分：

第一步，ＧＡ初始化，包括交叉、突变比例、迭代次

数、人口数等各类参数；

第二步，根据初始化后的参数，运行ＧＡ算法；

第三步，计算生成 ＡＮＦＩＳ的优化参数。跳转第三

阶段。

３）第三阶段为训练集的评价部分：

第一步，面向训练集模糊推理计算；

第二步，生成训练集的推理结果；

第三步，对训练集结果进行显著性评价，主要是统计

意义的检验。跳转第四阶段。

４）第四阶段为测试集的评价部分：

第一步，面向测试集模糊推理计算；

第二步，生成测试集的推理结果；

第三步，对测试集结果进行显著性评价，主要是统计

意义的检验。跳转第五阶段。

５）第五阶段为结果的满意度评估部分：

第一步，根据用户设置的初始值，判断结果是否满意，

若满意则程序结束；否则跳转第二步；

第二步，计数判断当前 ＧＡ已运行的次数，若超过最

大运行次数时，跳转第三步；否则，跳转第二阶段第一步；

第三步，根据用户预先设置的 ＧＡ范围自动调整参数

范围，跳转第二阶段第一步。

２２　训练过程

整个算法的核心是使用ＧＡ训练ＡＮＦＩＳ的过程，流程

图见图２。该过程处于ＧＡ－ＡＮＦＩＳ框架整体流程的第二阶

段。第二阶段开始后，首先获取第一阶段计算得到的隶属

度相关参数，并将该参数序列化，序列化后的参数为遗传

算法的寻优参数。而后，初始化遗传算法的配置参数，这

些参数包括人口数、迭代数、交叉比例、突变比例、选择

压力、突变率等等，并根据部分上述参数生成初始人口。

针对初始人口，展开ＦＩＳ模糊推断并计算开销，输入变量

是关于训练数据的输入矩阵，输出变量为ＦＩＳ推测得出的

电池剩余载荷。开销用两个误差统计项来表示，即：均方

误差 ＭＳＥ和均方根误差ＲＭＳＥ来表示。

遗传算法的进化在一定迭代次数内完成，主要算子包

括选择、交叉和突变。在每一代计算中，首先将开销做归

一化处理，计算每个人口的使用度。选择父亲节点进行进

化的方法是传统的轮盘赌方法，适应度强的节点具有较大

选择概率。每次迭代通过交叉算子生成两个后代，并对后

代的开销进行评估。突变算子在交叉算子后执行，随机选

择父亲节点，并通过突变算子操作生成后代。当交叉和突

变生成的后代满足指定数目后，连同上一代节点进行人口

归并，并做开销排序。按每一代的人口上限截取后，更新

最好开销和最坏开销的节点。当到达最大迭代数 Ｎ或连续

几代内开销的改进小于阈值犜 时，整个迭代过程结束。记

录最优的ＦＩＳ参数并生成最优ＦＩＳ。该ＦＩＳ将最终用于电池

剩余载荷的预测。
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图２　使用ＧＡ训练ＡＮＦＩＳ的算法流程

３　实验与分析

３１　输入变量的选择

测试对象为主流装甲车辆的一款铅酸蓄电池。蓄电池

ＳＯＨ受诸多因素影响，这些因素包括端电压、电池内阻、

温度、自放电因子、老化程度、电解液密度、放电电流等。

文献 ［１９ ２０］对蓄电池ＳＯＨ的影响因素进行了分析，认

为电解液浓度、自放电因子、蓄电池内阻等因素不宜作为

ＳＯＨ预测的输入变量。相关研究
［２０２３］普遍认为应选择放电

深度和输出能量两者作为输入变量。

然而，我国幅员辽阔、边境线漫长，适用于装甲车辆

的铅酸蓄电池的工作环境与工业等民用蓄电池的使用环境

差异很大，并非常年工作于常温常压的平原地区。尤其对

于高原高寒环境地域，低温低压会降低负极活性物质的利

用率，导致电池内阻增大，并最终影响蓄电池的容量［２４］。

因此，本文在预测装甲车辆铅酸蓄ＳＯＨ健康状况中，考虑

加入温度和海拔两个输入变量，并分析温度和海拔在改进

装甲车辆铅酸蓄ＳＯＨ预测中的效果。

３２　实验方法

课题组在西北戈壁及祁连山脉展开实验研究和数据采

集，所在地域的海拔范围１２００～５１５０米，选择地域内

１３０５、２５８０、３１５７和４２３３四个点位的海拔高度，数据采集

的同时，记录当时的温度。实验中采用了８０组装甲车辆的

铅酸蓄电池，放电深度分别为０．０５、０．１、０．１５和０．２。每

组电池在每个点位采集输出能量、海拔、温度数据８组，

共产生２５６０组数据。

在运行ＧＡ－ＡＮＦＩＳ算法时，将７０％的数据 （１７９２组）

作为测试数据，同时将剩余３０％的数据 （７６８组）作为预测

数据。为避免按时间先后采集数据可能造成实验结果的偏

差，在划分测试数据和预测数据前，进行了数据的随机

混洗。

实际容量的获取采用了核对性放电方法进行测量。输

出能量按等间隔时间采集电压值和电流值，累加计算的方

法进行。数据采集完成后，输出能量按最高值做归一化

处理。

ＧＡ－ＡＮＦＩＳ算法所执行的硬件环境为华为服务器

ＲＨ２４８８Ｖ５，软件环境为 Ｍａｔｌａｂ２０１６ａ。为了验证 ＧＡ－

ＡＮＦＩＳ相比ＡＮＦＩＳ的改进效果，首先利用 ＭＡＴＬＡＢ中模

糊神经网络工具箱，进行 ＡＮＦＩＳ的模糊推断，以分析ＧＡ

－ＡＮＦＩＳ相比无ＧＡ寻优情况下ＡＮＦＩＳ算法的预测效果。

ＧＡ－ＡＮＦＩＳ的实验中分别对两输入和四输入的情况分别运

行算法，记录均方误差 ＭＳＥ、均方根误差ＲＭＳＥ、误差均

值和误差标准差。由于遗传算法是一种随机搜索算法，每

次执行往往会得到不同且接近的结果，对每一类输入的情

况，实验中运行五次ＧＡ－ＡＮＦＩＳ算法，并采用均值作为

算法的输出结果进行比对分析。

３３　实验结果

本文 进 行 了 ４ 组 实 验，分 别 为 两 输 入 ＡＮＦＩＳ

（ＡＮＦＩＳ２）、四输入ＡＮＦＩＳ （ＡＮＦＩＳ４）、两输入ＧＡ－ＡＮ

ＦＩＳ （ＧＡ－ＡＮＦＩＳ２）和 四 输 入 ＧＡ－ ＡＮＦＩＳ （ＧＡ－

ＡＮＦＩＳ４）。

３．３．１　ＡＮＦＩＳ２实验结果

ＡＮＦＩＳ２的输入变量为放电深度和输出能量。模糊系统

采用三个模糊子集覆盖每个输入量，并产生三个输出。放

电深度和输出能量分别有３个隶属度函数，该函数的类型

可选 择 三 角 形 隶 属 函 数 （ｔｒｉｍｆ）、高 斯 形 隶 属 函 数

（ｇａｕｓｓｍｆ）、广义钟型隶属函数 （ｇｂｅｌｌｍｆ）、双Ｓ形乘积隶

属函数 （ｐｓｉｇｍｆ）等１１种。由于ＧＡ－ＡＮＦＩＳ的ｍａｔｌａｂ实

现中采用了ｇａｕｓｓｍｆ隶属函数，为保证相同条件下实验结果

做对比，ＡＮＦＩＳ实验中同样采用ｇａｕｓｓｍｆ隶属函数，不同

隶属度选择下对 ＡＮＦＩＳ的优化效果不在本文的探讨范围

内。放电深度和输出能量两输入量的初始高斯隶属函数的

参数为：［０．１７０］、［０．１７０．５］、［０．１７１］。

图３为ＡＮＦＩＳ２模型测试数据的预测结果。平均训练误

差为０．０３７４２４，平均测试误差为０．０３７６７。

３．３．２　ＡＮＦＩＳ４实验结果

ＡＮＦＩＳ４的输入变量为放电深度、输出能量、海拔和温

度。模糊系统采用三个模糊子集覆盖每个输入量，并产生

２７个输出。放电深度、输出能量、海拔和温度四个输入量

分别有３个隶属度函数，该函数在ＡＮＦＩＳ实验中同样采用

ｇａｕｓｓｍｆ隶属函数。放电深度的初始高斯隶属函数的参数

为： ［０．０３１８５０．０５］、 ［０．０３１８５０．１２５］、 ［０．０３１８５０．２］，
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图３　ＡＮＦＩＳ２模型测试数据的预测结果

输出能量的初始高斯隶属函数的参数为：［０．１７４５０．１７８５］、

［０．１７４４０．５８９２］、［０．１７４４１］，海拔的初始高斯隶属函数

的参数为： ［０．６１５８１．３］、 ［０．６１５８２．７５］、 ［０．６１５８

４．２０８］，温度的初始高斯隶属函数的参数为： ［１０．１９－

１８］、［１０．１９６］、［１０．１９３０］。

图４为ＡＮＦＩＳ４模型测试数据的预测结果。平均训练误

差为０．０２６１４３，平均测试误差为０．０２６４６９。

图４　ＡＮＦＩＳ４模型测试数据的预测结果

３．３．３　ＧＡ－ＡＮＦＩＳ２实验结果

ＧＡ－ＡＮＦＩＳ２实验中训练数据的结果见图５、图６，图

中分别给出了输出结果的误差指标和输出结果的误差指标

的统计特性。

图５　ＧＡ－ＡＮＦＩＳ２训练数据输出结果的误差指标

测试数据的结果见图７、图８，图中分别给出了输出结

果的误差指标和输出结果的误差指标的统计特性。

实验中依次记录５次ＧＡ－ＡＮＦＩＳ算法的均方误差、均

方根误差、平均误差和误差标准差，并计算每个指标的均

值，得到表１和表２所示的结果。

图６　ＧＡ－ＡＮＦＩＳ２训练数据误差指标的统计特性

图７　ＧＡ－ＡＮＦＩＳ２测试数据输出结果的误差指标

图８　ＧＡ－ＡＮＦＩＳ２测试数据误差指标的统计特性

表１　ＧＡ－ＡＮＦＩＳ２五次实验训练数据的误差结果

序号 均方误差 均方根误差 平均误差 误差标准差

１ ０．００１２１８３ ０．０３４９０４ ０．０２８９７３ ０．０３４９１４

２ ０．００１１６６８ ０．０３４１５９ ０．０２８００９ ０．０３４１５８

３ ０．００１１６８５ ０．０３４１８３ ０．０２８１５６ ０．０３４１８５

４ ０．００１１７２７ ０．０３４２４４ ０．０２８１９７ ０．０３４２４９

５ ０．００１１９８３ ０．０３４６１７ ０．０２８６３２ ０．０３４６１３

均值 ０．００１１８５ ０．０３４４２１ ０．０２８３９３ ０．０３４４２４

表２　ＧＡ－ＡＮＦＩＳ２五次实验测试数据的误差结果

序号 均方误差 均方根误差 平均误差 误差标准差

１ ０．００１２６１４ ０．０３５５１６ ０．０２８７３７ ０．０３５０８７

２ ０．００１２４８１ ０．０３５３２９ ０．０２７９６３ ０．０３４７４７

３ ０．００１２３９７ ０．０３５２０９ ０．０２８０９ ０．０３４８８３

４ ０．００１２４４８ ０．０３５２８２ ０．０２８２０１ ０．０３４８７７

５ ０．００１２８２６ ０．０３５８１３ ０．０２９０１３ ０．０３５４９７

均值 ０．００１２５５ ０．０３５４３ ０．０２８４０１ ０．０３５０１８
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３．３．４　ＧＡ－ＡＮＦＩＳ４实验结果

ＧＡ－ＡＮＦＩＳ４实验中训练数据的结果见图９、图１０，

图中分别给出了输出结果的误差指标和输出结果的误差指

标的统计特性。

图９　ＧＡ－ＡＮＦＩＳ４训练数据输出结果的误差指标

图１０　ＧＡ－ＡＮＦＩＳ４训练数据一阶误差的统计特性

测试数据的结果见图１１、图１２，图中分别给出了输出

结果的误差指标和输出结果的误差指标的统计特性。

图１１　ＧＡ－ＡＮＦＩＳ４测试数据输出结果的误差指标

图１２　ＧＡ－ＡＮＦＩＳ４测试数据一阶误差的统计特性

实验中依次记录五次 ＧＡ－ＡＮＦＩＳ算法的均方误差、

均方根误差、平均误差和误差标准差，并计算每个指标的

均值，得到表３和表４所示的结果。

４４　实验分析

下面对４次实验的平均误差进行比对，结果如图１３所

示。根据结果对比分析，可得到如下实验结论：

表３　ＧＡ－ＡＮＦＩＳ４五次实验训练数据的误差结果

序号 均方误差 均方根误差 平均误差 误差标准差

１ ０．０００３４６６６ ０．０１８６１９ ０．０１３５７ ０．０１８６０１

２ ０．０００３１３４９ ０．０１７７０６ ０．０１３１４２ ０．０１７７０３

３ ０．０００２８３９４ ０．０１６８５１ ０．０１３０３９ ０．０１６８２２

４ ０．０００３６７９２ ０．０１９１８１ ０．０１５７７ ０．０１９１０９

５ ０．０００２５３８９ ０．０１５９３４ ０．０１２８５７ ０．０１５７７８

均值 ０．０００３１３ ０．０１７６５８ ０．０１３６７６ ０．０１７６０３

表４　ＧＡ－ＡＮＦＩＳ４五次实验测试数据的误差结果

序号 均方误差 均方根误差 平均误差 误差标准差

１ ０．０００３４４６５ ０．０１８５５７ ０．０１３５９５ ０．０１８５６９

２ ０．０００３３４６８ ０．０１８２９７４ ０．０１３４３７ ０．０１８２９２

３ ０．０００３３３５９ ０．０１８２６４ ０．０１３３６１ ０．０１８２６

４ ０．０００４０１９ ０．０２００４７ ０．０１６３０２ ０．０２００５８

５ ０．０００２７２１４ ０．０１６４９７ ０．０１２６２４ ０．０１６４５９

均值 ０．０００３３７ ０．０１８３３２ ０．０１３８６４ ０．０１８３２８

图１３　四组实验平均误差比对

１）ＡＮＦＩＳ模型应用于蓄电池ＳＯＨ 预测，４组实验的

平均误差均比较小，验证了采用 ＡＮＦＩＳ做ＳＯＨ 预测的有

效性。

２）同一组实验中，测试数据和训练数据的平均误差较

为接近，说明训练中所产生的模型比较好，预测的结果符

合预期。

３）将遗传算法和自适应神经模糊系统相结合，能显著

提升ＡＮＦＩＳ算法模糊推理的效果。其中，ＧＡ－ＡＮＦＩＳ２相

比ＡＮＦＩＳ２测试数据误差减小２４．６％，ＧＡ－ＡＮＦＩＳ４相比

ＡＮＦＩＳ４测试数据误差减小４７．６％。

４）采用放电深度、输出能量、温度和海拔四输入变量

做蓄电池ＳＯＨ，能显著改进放电深度、输出能量两输入变

量的模型预测效果。其中，ＡＮＦＩＳ４相比ＡＮＦＩＳ２测试数据

误差减小２９．７％，ＧＡ－ＡＮＦＩＳ４相比ＧＡ－ＡＮＦＩＳ２测试数

据误差减小５１．２％。
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５　结束语

为保证装甲车辆演训过程中性能良好，本文对装甲车

辆中军用蓄电池的ＳＯＨ预测问题展开研究。将遗传算法同

自适应模糊神经系统相结合，设计了一种基于ＧＡ－ＡＮＦＩＳ

的蓄电池ＳＯＨ预测算法，并在 Ｍａｔｌａｂ２０１６ｂ进行实现。实

验结果表明，基于ＧＡ优化的ＡＮＦＩＳ算法相比传统算法具

有更好的优化效果。同时，增加海拔和温度后，四输入模

型的测试数据误差明显优于两输入模型。本文设计的ＧＡ－

ＡＮＦＩＳ预测技术具有一定的通用性，在改进军用蓄电池

ＳＯＨ预测效果的同时，可作为装甲装备自动测试系统中部

组件状态预测的一般方法，以提升自动测试系统的整体

能力。
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