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摘要!鉴于锂电池高度非线性和时变性使其剩余电量难以精确估算&影响电池的管理和控制$基于
M8

神经网络模型&在具

有随机噪声干扰下&分析和比较不同架构的深度学习模型对电池剩余电量估算的运算时间和泛化性能&并根据粒子群算法

!

8@.

")基于
WHK5HDBO

动量的
eU@8DB

6

变学习率算法优化模型&结合数学规划设计出不同深度的最优构架&并与多种神经网络

模型进行比较$根据实验数据和模型估算结果对比表明*此优化算法能有效减少模型的运算时间&在双隐层最优构架下&

@.G

平

均估算误差在
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引言

电动汽车动力电池的电荷状态 !

@5=5HBCGA=D

J

H

&

@.G

")健康状态 !

@5=5HBC bH=?5A

&

@.b

")峰值功率

!

@5=5H4BC4

6

BNHD

&

@.8

")能量状态 !

@5=5HBC]2HD

JI

&

@.]

")剩余寿命 !

eHK,FL=?>,CH

&

e;>

"等参数是电池管理

系统
MU@

!

M=55HD

I

U=2=

J

HEH25@

I

K5HE

"对动力电池进行

实时状态分析的支撑%动力电池电化学反应过程复杂&受

到温度)湿度)老化等诸多因素的共同影响&具有不确定

性&其数学建模涉及多学科和多领域&一直是学术界和工

业界研究的难点和重点+

&

,

%神经网络模型具有很好的非线

性逼近能力&在处理非线性时变问题上具有巨大优势%蔡

信等+

"

,利用
9-X/@.e

仿真数据对
M8

神经网络进行
@.G

估计&结果表明模型的估计值和输出值之间的误差为
*<

左

右%苏振浩等+

)

,使用经过等效电路模型修正后的数据对双

隐层
M8

神经网络进行训练与
@.G

预测&证明了人工神经

网络模型对
@.G

估算的有效性%刘征宇等+

*

,基于量子微粒

群算法 !

g8@.

"的
M8

神经网络模型用于
@.G

预测&结果

表明此方法比现有的神经网络预测方法准确度更高&且具

备很好的实用性%

d.bW@.WXb

+

%

,基于
9-X/@.e

平台建

立一个双隐层神经网络的电池模型%用电池负载功率和

@.G

输入到模型&输出为电流和电压%针对神经网络结构

设计方法困难)模型运算时间较长)对芯片运算能力要求

高等原因降低其实用性的问题%在这里提出了能有效减少

模型运算时间的训练算法和基于数学规划的神经网络模型

构架设计方法%为神经网络对电池状态估计的工程应用提

供一个解决方案&具有参考价值%

D

!

前馈神经网络模型构架设计

模型深度和宽度的选择是一个非常复杂的问题&目前

并没有理论的指导&没有一个好的解析式来表示%隐藏层

单元数目与问题的需求)输入)输出单元数都有直接的关

系%一般情况下仅能靠经验来确定模型的宽度和深度%
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关于
M8

神经网络的隐藏层的设计有以下几种设计经验

参考*

&

"

&'$+

年
bH1A52,H?KH2

+

(

,提出隐藏层节点的数目为
"'

Y&

&式中
'

为输入的节点数%

"

"

&'$$

年
>,LT

+

+

,根据实验发现&在高维输入时&第

一隐藏层对第二隐藏层的最佳节点比列为
)

*

&

%

)

"

&''#

年
WH?KB2

和
/??,2

J

NBD5A

+

$

,建议隐藏层节点数

应为
*'

%

*

"隐含层的的节点数设计经验公式+

'

,

*

A

%

?

&槡 '

&

<

!

&

"

式中&

'

为输入层神经元数目$

?

为输出层神经数目$

<

为

&

!

&#

之间的整数%

%

"最佳隐藏层单元数可参照以下公式+

&#

,

*

A

$

'

/

&

!

"

"

A

%

AS

2

"

'

!

)

"

式中&

'

为输入层单元数%

根据实验数据&采用数学规划的思想对神经网络构架

进行选择%取模型训练至预测时间称为运算时间
QD

&及每

个预测点的平均绝对误差
055

为性能指标%

055

计算公式如

式 !

*

"%

QD

与
G;8

性能)模型结构及算法等有关&运算时

间
QD

和平均绝对误差
055

作为设计模型的重要参考%

055

%

&

'

6

'

@

%

&

3

O(Q

L

@

/

O(Q

X

@

3

!

*

"

式中&

'

表示数据样本数&

O(Q

L

@

表示第
@

个
O(Q

实验值&

O(Q

X

@

则是对应的模型预测值%

可以建立多目标线性规划模型来选择最优模型%其数

学模型如下*

E,2QD

!

%

"

E,2055

!

(

"

K!5!

#

*

QD

*

E=Q

!

QD

@

"

#

*

055

*

E=Q

!

055

@

"

式中&

@

是按模型隐含层数划分的模型序号 !

@k&

&0&

%

"%

bBD2,3

&

G

I

PH23B

等+

&&&)

,表明&一个前馈神经网络如果

具有线性输出层和至少一层具有任何一种 '挤压(性质的

激活函数的隐藏层&只要给予网络足够数量的隐藏单元&

它可以以任意精度来近似任何一个有限维空间到另一个有

限维空间的
MBDH?

函数%

在网络结构和阈值相同的情况下&

M8

神经网络预测误

差和均方误差)输出单元激活函数的关系如表
&

+

&*

,所示%隐

含层和输出层激活函数的选择对
M8

神经网络预测精度有较

大的影响%

在权衡收敛速度和预测误差后&用
5=2K,

J

函数为隐藏层激

活函数&

6

LDH?,2

函数为输出层激活函数&它们的表达式为*

5=2K,

J

!

7

"

%

&

/

;

/

)7

&

&

;

/

)7

!

+

"

6

LDH?,2

!

7

"

%

7

!

$

"

表
&

!

不同激活函数对应预测误差

隐藏层函数 输出层函数 误差百分比 均方误差

?B

J

K,

J

5=2K,

J

*#!()< #!'#"%

?B

J

K,

J 6

LDH?,2 #!#$< #!###&

?B

J

K,

J

?B

J

K,

J

)%"!(%< &$&!"%&&

5=2K,

J

5=2K,

J

)&!'#< &!&+))

5=2K,

J

?B

J

K,

J

)*#!'#< &("!'('$

5=2K,

J 6

LDH?,2 &!+#< #!#&#+

6

LDH?,2 ?B

J

K,

J

)*)!)(< &*)!+())*

6

LDH?,2 5=2K,

J

&"#!#$< &&)!#"$&

6

LDH?,2

6

LDH?,2 &'(!*'< ''!#&"&

!!

5=2K,

J

和
6

LDH?,2

函数图形如图
&

%

5=2K,

J

函数具有 '挤

压性质(%

图
&

!

激活函数图形

5=2K,

J

函数导数为*

F

F7

5=2K,

J

!

7

"

%

)

"

+

&

&

5=2K,

J

!

7

",

F

+

&

/

5=2K,

J

!

7

", !

'

"

式中&

)

为常数&

5=2K,

J

函数导数的这个性质将导数运算转

换为乘法运算可以节省大量的计算时间&同时也提高了运

算精度%

E

!

模型优化算法

EGD

!

模型训练算法

虽然随机梯度下降 !

@:-

"在一般的机器学习中是应

用最多的优化算法&特别是在深度学习中&但其学习过程

有时会很慢%动量方法可以加速学习&特别是处理高曲率)

小但一致的梯度&或者是带有噪声的梯度%随机梯度下降

和动量方法的结合&有利于神经网络性能的提升%

WHK5HDBO

动量算法+

&%

,

&是带动量的随机梯度下降算法&在凸批量梯

度的情况下&

WHK5HDBO

动量将额外误差收敛率从
(

!

&

-

4

"

!

4

步后"改进到
(

!

&

-

4

"

"&有效减少了神经网络陷入局部

最小值的风险%使用粒子群算法对权值和阈值优化&有效

的提高了模型的泛化性能%

神经网络的学习率的取值在 +

#

&

&

,之间&学习率越

大&对阈值的修改就越大&网络学习速度越快%但是过大

的学习率将使阈值学习过程产生震荡&过小的学习率使网
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估算及优化方法
#

&$+
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#

络收敛慢&阈值难以稳定%变学习率在
M8

神经网络进化初

期较大&网络收敛迅速&随着学习过程的进行&学习率不

断减小&网络趋于稳定%变学习率计算公式为*

6

!

4

"

%6

E=Q

/

4

!

6

E=Q

/6

E,2

"

4

E=Q

!

&#

"

式中&

6

E=Q

为最大学习率$

6

E,2

为最小学习率$

4

为当前迭代

次数$

4

E=Q

为最大迭代次数%

基于上述深度神经网络模型的学习优化算法
WHK5HDBO

动量算法和参数初始化算法
eU@8DB

6

算法+

&(

,

&两者相结

合&在此基础增加了变学习率算法得到模型训练算法如下

所示&式中用符号
7

表示
b=F=E=DF

乘积%

基于
WHK5HDBO

动量的
eU@8DB

6

变学习率算法*

eHK

^

L,DH

*全局衰减率
3

&动量参数
1

eHK

^

L,DH

*初始参数
/

)学习率
>

)速度
]

&初始累计变量
#

k#

NA,?H

没有到达停止准则
FB

从训练集中采含
?

个样本4

7

&

&

7

"

&0&

7

?

5的小批量&对应目标

为
R@

%

!!

应用临时更新*

G

/H/

Y

1

]

!!

计算梯度*

2

H

&

A

I

G

/

6

A

@k&

T

!

C

!

7

@

$

/

"&

R@

"

!!

累计平方梯度*

#H

3

#

Y

!

&4

3

"

2

?

2

!!

计算速度更新*

]

H

)]4

>

槡#
?

2

!!

权值-阈值更新*

/H/

Y]

!!

学习率更新*

>H>

E=Q

4

4

!

>

E=Q

4

>

E,2

"

4

E=Q

H2F

EGE

!

模型参数优化算法

粒子群优化+

&+

,

!

8=D5,1?H@N=DE .

6

5,E,R=5,B2

&

8@.

"

算法是由
ZH22HF

I

和
]PHDA=D5

在
&''%

年在受到鸟类觅食现

象启发&提出的一种全局智能随机优化算法%

8@.

算法&

每只鸟(被看作一个 '粒子(%在
L

维解空间中第
@

个粒子

的位置可表示为
8

@

k

!

8

@&

&

8

@"

&0&

8

@L

"$第
@

个粒子的速

度表示为
]

@

k

!

]

@&

&

]

@"

&0&

]

@L

"%第
@

个粒子在空间飞行

路线中的最好点表示为
D

@

k

!

D

@&

&

D

@"

&0&

D

@L

"$粒子群内部

所有粒子飞行过的最好的点表示为
D

2

k

!

D

+&

&

D

+"

&0&

D

+:

"&

粒子群的每个粒子的速度和位置更新迭代公式为*

]

4

&

&

@<

%

M

@

]

4

@

&

,

&

B

&

!

D

4

@

/

8

4

@

"

&

,

"

B

"

!

D

4

2

@

/

8

4

@

" !

&&

"

8

4

&

&

@

%

8

4

@

&

8

4

&

&

@

!

&"

"

式中&

M

@

为惯性权重&

B

&

和
B

"

为
#

到
&

的随机数&

,

&

为局

部学习因子)

,

"

为全局学习因子%

对模型参数使用粒子群算法优化&避免了目标函数陷

入局部最小值的风险&同时也提高了模型的训练速度和泛

化性能%

EGF

!

过拟合优化措施

过拟合 !

BOHDC,55,2

J

"是神经网络模型不可避免的&目

前有两种常用于缓解神经网络过拟合的方法&第一种策略

是 '早停(!

H=D?

I

K5B

66

,2

J

"*将数据分成训练集和测试集&

训练集用来计算梯度)更新权值和阈值&验证集用来估计

误差&若训练集误差低但测试集误差升高&则停止训练&

同时返回具有最小验证集误差权值和阈值%第二种策略是(

正则化( !

DH

J

L?=D,R=5,B2

"

+

&#

,

&其基本思想是在误差目标函

数中增加一个用于描述网络复杂度的部分%

F

!

模型优化算法数学证明

总优化算法流程如图
"

所示%

图
"

!

模型算法流程

给定训练集
Ek

4!

7

&

&

R

&

"&!

7

"

&

R

"

"&0&!

7

?

&

R

?

"5

7

@

7

L

5h?

&

R

@

7

L

'h?

&即输入示例有
5

个特征属性描述&输出

'h?

实值矩阵%基于
WHK5HDBO

动量的
eU@8DB

6

变学习率算

法参数迭代更新公式推导如下&符号说明如表
"

%

表
"

!

符号说明

符号 说明

/

粒子群算法优化的模型参数&包含所有阈值和权值

M

J

I

隐藏层第
J

个神经元与输出层第
I

个神经元之间的连接权值

6

I

输出层第
I

个神经元接收到的输入

>

学习率取值范围!

#

&

&

"

3

衰减率取值范围!

#

&

&

"

1

动量系数取值范围!

#

&

&

"

#

J

I

隐层第
J

个神经元与输出层第
I

个神经元之间的累计变量

@

J

I

隐层第
J

个神经元与输出层第
I

个神经元间的速度

<

输入神经元个数

A

隐藏层神经元个数

G

隐藏层层数

对训练集 !

7

4

&

R

4

"假定网络输出为*

V

R

4

I

%

C

!

6

I

/

+

I

" !

&&

"

!!

网络在训练集 !

7

4

&

R

4

"的均方误差为*

0

4

%

&

A

6

A

I%

&

!

V

R

4

I

/

R

4

I

"

"

!

&"

"

!!

参数更新估计式为*

!/%/&

]

!

&)

"

!!

以隐藏层到输出层的连接权值
M

J

I

例来推导%给初始学

习率
6

&有*

!

M

J

I

%/6

A

0

4

A

M

J

I

!

&*

"

!!

临时更新*

?

M

J

I

%

M

J

I

&

)]

J

I

!

&%

"



!!

计算机测量与控制
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卷#

&$$

!!

#

!!

考虑
M

J

I

影响到第
I

个输出层神经元的输入值
*

I

&再影

响到其输出值V

R

4

I

&然后影响到
0

4

&有*

A

0

4

A

?

M

J

I

%

A

0

4

A

V

R

4

I

#

A

V

R

4

I

A

6

I

#

A

6

I

A?

M

J

I

!

&(

"

!!

根据
6

I

的定义&显然有*

A

6

I

A?

M

J

I

%

+

J

!

&+

"

式中&

6

I

k

6

G

Jk&

M

J

I

+

J

%

输出层使用
6

LDH?,2

函数&由式 !

&&

"和 !

&"

"有*

2

I

%/

A

0

4

A

V

R

4

I

#

A

V

R

4

I

A

6

I

%

/

!

V

R

4

I

/

R

4

I

"

8

6B;A@'[

!

6

I

/

+

I

"

%

!

V

R

4

I

/

R

4

I

" !

&)

"

!!

累计梯度*

B

J

I

%

3

B

J

I

&

!

&

/

3

"

2

I

#

2

I

!

&*

"

!!

速度更新*

9

]

J

I

%

)]

J

I

/

6

#

J槡 I

#

2

I

!

&%

"

!!

得连接权值
M

J

I

更新公式*

8

M

J

I

%

M

J

I

&

)]

J

I

/

6

#

J槡 I

#

2

I

!

&(

"

!!

类似可以得到其阈值的更新公式*

9

+

J

%

+

J

&

)]

J

I

/

6

#

J槡 I

#

2

I

!

&+

"

H

!

前馈神经网络
2X!

估计结果与分析

模型的输入为负载功率
H

)电流
X

)温度
$

及随机干扰

信号
-

&输出为
@.G

预测值%训练数据采用温度为
"#i

下&

纯电动车整车在
G\G

.

W]-G

!新欧洲行驶循环"工况下

的
$

次循环中电池包的电流)负载功率)温度的
#[&K

采样

值&使用经预处理的
&%)$&

个高质量数据样本对模型进行

训练和预测%整车参数如表
)

%

$

次新欧洲行驶工况曲线如

图
)

&其对应的电池组参数变化曲线如图
*

&可看出
@.G

变

化是高度非线性&并且受到老化)温度等多因素影响%使

用如图
%

所示的干扰信号模拟随机因素对
@.G

估计的干扰%

表
)

!

整车技术参数

项目 参数

总长
h

总宽
h

总高!

EE

"

"%##h&*$#h&*$#

迎风面积-
E

"

"

整车整备质量-
3

J

$'+

轴距-
1E "(#

轮胎滚动半径-
1E "$!"

三元锂电池容量-
9

#

A (#

蓄电池组单元个数-个
"%

电动机最大效率-
< #!'"

电动机最大功率-
3T +%

运算时间在
/25H?

!

e

"

GBDH

!

7U

"

,+4*%&#;G;8

%

":bR

处理器&

U=5?=P

平台上对对电池包实验数据进行训练和预

测所计算得到&因为不同的芯片运算性能不同&

@.G

预测

时间也不同&但是模型的优化效果具有相同的趋势&这里

对模型运算时间进行定性分析%

图
)

!

$

次
G\G

.

W]-G

循环工况曲线图

图
*

!

电池组参数变化曲线

图
%

!

随机干扰信号

参考神经网络模型设计经验并根据实验数据&利用多

目标数学规划选择出不同深度的神经网络最优构架%由于

神经网络训练和预测存在不稳定性&即每次训练和预测的

结果存在细微差别&故每个构架进行多次训练和预测&对

运算时间和平均绝对误差取平均值%采用传统
>HOH2PHD

J

.

U=D

^

L=DF5

的
M8

训练算法作对比&其优化效果如表
*

所示&

经过粒子群算法和基于
WHK5HDBO

动量的
eU@8DB

6

变学习率

训练算法优化后&在保证
@.G

平均绝对误差满足工程要求

的前提下&有效减少了运算时间&特别是单元数多的构架&
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估算及优化方法
#

&$'

!!

#

这证明这套模型优化方法能快速找到最优的模型参数&减

少迭代次数&从而减少运算时间&并且设计出的最优构架

结构简单)

@.G

预测精度高&具有一定的参考价值%

表
*

!

不同模型架构的优化效果

模型深度 模型构架 运算时间-
K

平均绝对误差

单层 +

*"+&

,

优化前*

%!"))'

优化后*

#!'&&&

#!##(#

#!#%*(

双层 +

*")&

,

优化前*

#!$("%

优化后*

#!*(#+

#!#&%'

#!&"'#

)

层 +

*+&+&

,

优化前*

&!'#+(

优化后*

#!%%$'

#!#&"#

#!&$*"

*

层 +

*&%&%&

,

优化前*

&!+&$$

优化后*

#!*'&$

#!#)*"

#!&$()

%

层 +

*")"))&

,

优化前*

"!*#()

优化后*

#!*+*(

#!#("&

#!"(+(

由不同构架的神经网络对电池
@.G

估计的结果分析&

同一深度前馈神经网络
@.G

预测精度随着单元数的增多而

减少&但是运算时间也增加%预测精度随着网络深度的增

加而减少&运算时间增加%因此&在相同输入输出数据集

条件下&神经网络运算时间与模型训练算法)模型构架和

芯片性能有关%

根据行业标准&考虑到
@.G

估算时间及其平均绝对误

差&还有模型结构复杂度和可靠性%选择优化后的双隐层&

构架为 +

*")&

,的神经网络模型作为锂电池
@.G

的估算

模型&运算时间为
#[*(#+

秒&

@.G

预测平均绝对误差为

#[&"'#

&拟合曲线如图
(

所示&

L

值在每次运算时都能达

到
#['

&接近
&

&可见该模型稳定性高&预测精度可靠%并

且期迭代
++

次左右时&残差已经收敛&达到期望误差%如

果搭载神经网络专用芯片或性能更高的芯片&运算时间会

进一步减少&实时预测成为可能%

分别使用同样的数据集&对径向基函数神经网络

!

eMV

")广义回归神经网络 !

:eWW

"和
]?E=2

神经网络

进行训练和预测&结果如图
+

所示%由图可以看出由于
M8

神经网络结构简单&结合上述优化算法&使其在动力电池

状态估计上比其他常见的神经网络模型具有更少的运算时

间和较好的预测精度%证明经过优化后的双隐层
M8

神经网

络具有更好的工程实用性%

I

!

结论

由整车实验数据&参考
M8

神经网络设计经验&研究更

深的神经网络模型构架设计&对不同构架的神经网络进行

了性能分析%针对这类模型
@.G

估计运算时间长)构架设

计困难)对芯片性能要求高)无法实时预测等困难&使用

能有效减少模型运算时间的粒子群优化算法和基于
WHK5HDS

BO

动量的
eU@8DB

6

变学习率训练算法&对模型进行了优

化%

@.G

估计误差范围的条件下&运用数学规划方法选择

一个平均绝对误差小且训练时间短)稳定性高并具有实用

性的双隐层神经网络模型用于
@.G

估计%由于神经网络训

练样本数没有理论指导&套模型优化方法与模型设计方法

图
(

!

双隐层最优构架回归曲线图

图
+

!

常见神经网络模型
@.G

估计对比图

没有在训练样本数上进行研究&但为神经网络模型在电池

其他状态估算上提供有价值的参考%随着神经网络专用芯

片不断投入市场&神经网络模型电池状态估计有较大的应

用前景%
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