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[bookmark: _GoBack]摘要：锂电池健康状态(SOH)的预测是电动汽车锂电池管理系统的最重要的关键技术之一。传统的误差逆向传播(BP)神经网络容易使权值和阈值陷入局部最优，从而导致预测结果不精确。结合布谷鸟搜索算法(CS)的全局优化能力，提出一种基于CS算法优化BP神经网络的锂电池SOH预测方法，该方法的核心在于优化BP神经网络的初始权值和阈值，从而减小算法对初始值的依赖。为了验证算法的泛化性，利用美国国家航空航天局开源锂电池数据集6号电池和7号电池进行仿真实验，仿真得到该算法预测SOH的均方根误差(RMSE)分别为0.2658和0.2620，平均绝对百分比误差(MAPE)分别为0.3319%和0.2605%。通过与BP神经网络、粒子群优化的BP神经网络(PSO-BP)、遗传算法优化的BP神经网络(GA-BP)对比，布谷鸟算法优化的BP神经网络(CS-BP)具有更小的预测误差。
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Estimation of SOH for battery based on cuckoo search algorithm optimized BP neural network
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ABSTRACT：Estimating the state of health(SOH) of lithium battery is one of the most important key techniques of lithium electric vehicle battery management system. The traditional error back propagation(BP) neural network is easy to bring the weight fall into local optimal solutions, which can lead to inaccurate prediction results. Combined with the cuckoo search algorithm(CS) which has global optimization ability. A method based on cuckoo search algorithm optimized BP neural network model for predicting the SOH of lithium ion battery is proposed, the core of the method is optimizing the BP neural network's initial weights and thresholds. This method can reduce the dependence of the algorithm on the initial value. At the same time, in order to verify the generalization performance of the algorithm, use the NASA open source lithium battery data set No. 6 battery and No. 7 battery for simulation experiments, and the CS-BP algorithm is simulated to predict the root mean square error (RMSE) of SOH. They are 0.2658 and 0.2620, and the mean absolute percentage error (MAPE) is 0.3319% and 0.2605%, respectively. Compared with BP algorithm, particle swarm optimization BP neural network (PSO-BP), genetic algorithm optimized BP neural network (GA-BP), cuckoo search algorithm optimized BP neural network(CS-BP) has smaller prediction error.
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0  引言

锂电池因为其容量大，环保等特点，目前被广泛用作电动汽车的主要动力源，因此针对锂电池的研究日益受到广泛的关注。由于电动汽车在行驶过程中可能需要频繁的启停造成锂电池大电流充放电，导致锂电池呈现强烈非线性退化效应，进而影响到电池寿命，这对于以后的驾驶势必造成隐患，因此对电池管理系统的研究则显得至关重要。其中锂电池的健康状态(state of health, SOH)是电池管理系统中最关键的因素之一。然而，电池内部所涉及的电化学反应的复杂性和耦合效应，且不同类型的锂电池老化机理不同，都增加了对SOH的精确预测的难度。

电池的SOH是表征电池老化状态的指标。SOH定义为电池当前所能充入或放出电量与电池标称容量的百分比：

         (1)                    








式中：为当前所能充入或放出电量，为电池标称容量。目前常用的SOH估计方法主要分为两类：(1)基于电路或电化学模型的方法，该方法将电池的SOH估计问题视为模型参数估算问题。通过对电池模型中相关参数进行辨识，建立电池模型。张民等采用卡尔曼滤波算法对SOH进行预测，康道新等采用卡尔曼滤波算法的衍生算法，即双适应无迹卡尔曼滤波算法对SOH值进行估算研究。Xiong等人用粒子滤波法对电池模型中相关参数进行辨识，建立电池模型。此类方法对电池模型的依赖较大，电池模型的选用和参数的辨识精度将直接决定电池SOH估算的准确性和适用性。(2)基于数据驱动的方法，该方法不需要探究工作时电池物质结构变化和工作机理，从数据的角度寻找代表特征，应用基于黑箱模型和机器学习工具的映射技术，以数据中提取的代表特征为输入、电池SOH为输出，建立网络，从而实现电池SOH的准确估算。BP(error back propagation, BP)神经网络算法是最为常见的机器学习算法。Yang等利用三层BP神经网络估算SOH，但传统的BP神经网络在估算SOH这种非线性问题时对初始值依赖较大，容易使权值陷入局部最优解，导致SOH预测不精确。刘春艳等人采用遗传算法(genetic algorithm,GA)优化BP神经网络的初始权值和阈值。该算法收敛速度较慢，需要交叉率和变异率等参数较多，预测精度容易受影响。李祚泳等人引入粒子群算法的权值和阈值修正，从而建立了基于粒子群算法(particle swarm optimization, PSO)优化的BP神经网络模型。该算法提高了BP算法的收敛速度，改善了对初始值的依赖，但算法本身的局部寻优能力不强。


为了有效的减小BP神经网络对初始权值和阈值的依赖，提高算法求精能力和收敛速度，本文提出一种基于布谷鸟搜索算法(cuckoo Search,CS)优化BP神经网络的锂电池SOH预测方法。该优化算法的优点在于需求的参数较少、容易实现、搜索路径优和寻优能力强等特点，王凡等通过建立Markov链模型在理论上证明了CS算法可收敛于全局最优。同时将网络预测结果与BP算法、PSO-BP算法、GA-BP算法作比较，可以得到该算法具有更好的预测能力。
1  BP神经网络

BP神经网络一般是指用误差逆传播算法训练的多层前馈神经网络，广泛应用于非线性逼近。SOH预测的BP神经网络结构如图1所示，网络共有三层，即输入层、隐层和输出层。在层与层之间是全连接的，每一层神经元之间无连接。通常输入层和输出层的单元个数与建立的问题需求或模型有关，而隐层的单元个数的设计通常根据经验公式：

            (2)                            
式中，n为输入层单元个数；m为输出层单元个数；d为1~10之间的整数。经多次仿真实验对比，d取10时仿真效果最好，所以由图1可知，SOH估计的神经网络的隐层单元个数为12。
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图1  BP神经网络的SOH估计模型









如图1所示的BP神经网络SOH预测模型，输入层由5个神经元组成，即电流、电压、温度、放电时间和充放电循环次数，表示其输入亦即该层的输出；隐层由12个神经元组成，表示隐层的输出，表示隐层的阈值；输出层由1个神经元组成，用表示输出层的输出，即BP神经网络SOH的预测值，用表示输出层的阈值；用表示从输入层到隐层的连接权值；用表示从隐层到输出层的连接权值。隐层采用logsig函数为激活函数，输出层采用Purelin函数为激活函数，性能函数采用均方误差性能函数(mean squared error, MSE)。算法步骤如下：





1)初始参数。假设初始迭代次数t=0，BP神经网络初始权值和阈值为内的随机数，即，，，；




2)信号正向传播。输入一个样本，其中，M为样本数，，表示SOH的真实值；
3)计算隐层的输入与输出：

             (3)                  

            (4)                     
4)计算输出层的输入与输出：

             (5)                            

             (6)                       
5)误差逆向传播。计算输出层各节点误差：

         (7)                  
6)计算隐层各节点误差：

        (8)                    
7)权值、阈值更新：

       (9)                      

      (10)                    

        (11)                          

       (12)                        


其中：为学习率，为学习速率；
8)输入下一个样本进行训练，重新回到步骤2开始执行，直到训练集中的所有样本都被训练完；

9)对于每一个输入的样本计算输出层的误差函数

           (13)                         
对所有的样本的均方误差进行累计求和，就可得到基于BP神经网络模型的SOH估计的目标函数：

    (14)                    

比较E与规定的误差的大小，如果E小于误差精度要求或者学习次数达到规定次数，则算法结束；否则更新学习次数，并重新回到步骤2继续执行。
BP神经网络经常遭遇过拟合，过拟合是指网络模型把一些训练样本特有的性质当作一般性质，从而导致泛化性降低，训练误差增大。为了解决这一问题选用一种策略是“早停”，即将数据分成训练集和验证集，训练集用来更新权值和阈值，验证集用来估计误差，若训练集误差降低但验证集误差升高且样本个数超过某个给定的值，则停止训练，同时返回具有最小验证集误差的权值和阈值。
2  CS-BP神经网络
2.1 CS算法

CS算法是由学者Xin-She Yang和Suash Deb提出的一种智能优化算法。CS算法是模拟布谷鸟寻巢产卵行为的一种寻求目标函数最优化问题的仿生算法，类似的仿生算法还有GA算法和PSO算法。与GA算法和PSO算法相比，CS算法具有选用参数少、容易实现、搜索路径优、寻优能力强等特点。在自然界中，布谷鸟采用寄生育雏的特殊繁殖后代策略，即在其他鸟的鸟巢里产卵，由其他鸟来代替自己孵育下一代，并且为了保证孵化率，将其他鸟的蛋扔出鸟巢。

该算法的寻优过程采用莱维飞行，所谓莱维飞行是指一种随机游走方式，即每一步游走方向完全随机且各相同，小步长行走与偶尔的大步长行走相互交替，且步长服从重尾分布。Shlesinger将该莱维飞行应用到寻优算法中，少量的大步长行走可以扩大算法的搜索范围，有助于算法跳出局部寻优；大量的小步长行走有利于算法局部寻优，提高算法的精度，距离越小，求解精度越高，但会降低搜索速度。莱维飞行的每一步游走都由两个因素控制：一是游走方向，一般选取一个服从均匀分布的数；二是步长，步长服从莱维分布。为了简化和模拟布谷鸟的育雏行为，学者Xin-She Yang和Suash Deb提出了以下三条理想规则：
1)每只布谷鸟每次只生产一个蛋，并随机选择一个寄生巢来放置；
2)在随机选择的一组寄生巢中，最好的寄生巢会被保留到下一代；

3)可利用的寄生巢的数量是一定的，布谷鸟蛋被宿主发现的概率为。
在上述三个理想规则的基础上，将布谷鸟、宿主鸟巢以及布谷鸟蛋均看作解，则从自然界布谷鸟行为中抽象出布谷鸟算法的主要步骤为：
1)初始参数，随机生成一组初始解并计算他们的适应度；
2)通过莱维飞行对解进行更新：

    (15)                  










式中：和分别为第次和次迭代时的第个解；是步长信息，用于控制搜索范围，是常数，表示当前最优解；表示点对点乘法；是随机搜索路径，服从莱维概率分布：

       (16)
3)比较新解得适应度和旧解得适应度值，若新解得适应度值优于旧解得适应度值，则用新解替换旧解；
4)根据发现概率丢弃部分解，然后随机偏好游走生成同样多的解来代替被丢弃的解：

    (17)          







式中：和为[0,1]区间内正态分布的随机数，表示阶跃函数，为发现概率，和为第次迭代时的两个随机解；
5)计算通过步骤2至步骤4产生的新一代的解的适应度值并挑选出最优解；
6)重复步骤2至步骤5，直到达到最大迭代次数。
2.2 CS-BP神经网络
CS算法具有提高算法的局部和全局寻优的等优点。为了改善BP神经网络对初始权值和阈值的依赖问题，将CS算法运用到BP神经网络中，在网络进行训练前，运用CS算法对网络初始权值和阈值进行寻优，得到的最优解再赋值给网络进行训练，这种方法可以有效的避免BP神经网络因为初始权值和阈值而容易陷入局部最小的问题，同时改善了BP神经网络的收敛速度。
总算法流程图如图2所示。
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图2  CS-BP神经网络流程图
CS算法优化BP神经网络算法步骤：



1)初始化鸟巢数、及最大迭代次数等参数；


2)随机产生个鸟巢的初始位置：，该位置与BP神经网络初始阈值和权值相对应，BP神经网络训练得到的误差作为其适应度值，计算鸟巢初始位置的适应度值；

3)根据适应度值找出当代的最佳鸟巢的位置，并根据式(15)更新鸟巢位置，得到新的鸟巢位置；

4)计算新鸟巢位置，得出较优的一组鸟巢位置；







5)将与进行比较，保留中较小的的鸟巢，并更新较大鸟巢位置，得出一组新鸟巢位置，并用好的替代中较差的鸟巢位置，得出新一组较佳鸟巢位置；



6)找出中最佳的一个鸟巢位置，如果达到最大迭代次数，则停止搜索，并输出最佳位置，否则，回到步骤3继续执行；

7)根据最佳鸟巢位置对应的参数作为BP神经网络初始阈值和权值，对训练集进行训练，建立锂电池SOH预测模型。
3 实验仿真和结果分析
3.1实验数据预处理
本实验锂电池数据集来源于美国国家航空航天局Ames研究中心的预测数据储存库。该数据库中含有多种不同类型的锂电池数据集，为了验证模型的泛化性，本文选择6、7号电池数据集进行实验。对上述两种类型的锂电池在3种不同工作模式（充电、放电和阻抗测试）下实验数据进行记录。每次充放电的过程为：首先在1.5A的恒流模式下充电，直到电池电压升高到4.2V，然后在4.2V的恒压模式下继续充电，直到充电电流将至20mA，充电过程结束；在2A的恒流模式下对电池进行放电，直到电池电压降至截止放电电压（6、7号电池的截止放电电压分别为2.5V、2.2V）。重复的充放电周期导致电池加速老化，随着老化的进展，当电池达到寿命结束标准时，记录停止。两种类型的电池均进行168次充放电循环，在每次充放电循环中选择利用放电数据进行模型构建。图3是两种锂电池的SOH变化曲线图，从图中可以看出，锂电池的SOH会随着迭代次数的增加而不断减小，这意味着电池随着使用次数的增多其的老化状态会变得更加明显。本文中将前138次充放电循环样本作为训练样本，剩余的30次循环作为测试样本。选取均方根误差(root mean square error,RMSE)和平均绝对百分比误差(mean absolute percentage error,MAPE)作为衡量预测模型好坏的标准，计算公式如式(17)式(18)。

     (17)

     (18)
[image: 锂电池健康状态变化曲线]
图3 两种锂电池的SOH变化曲线图
锂电池的SOH可以认为是长期变化量，其在单次充放电循环过程中保持不变，但会随着锂离子电池长期使用而逐渐改变，因此针对单次充放电循环随时间变化测得的部分输入参数，即电池端电压、电流和温度，取其平均值作为表示该时间段对应的参数特征，同时根据(1)式可以得到该次充放电循环后的SOH值，即输出参数。考虑到锂电池输入参数和输出参数的量纲和量纲单位不同，为了消除各参数的量纲影响，需要对参数数据进行标准化处理。通过式(19)可以将样本数据映射到[0,1]区间。

          (19)                       
式中：max和min分为样本数据的最大值和最小值。
3.2 仿真分析
本实验通过在MATLAB R2018b环境下编程建立仿真模型，具体仿真分析步骤如下：
1)给各个算法模型预设参数：

BP:网络的结构为5-12-1，训练目标为，隐层的激活函数为logsig，输出层的激活函数为purelin，训练函数为trainlm，学习速率为0.01，输入为电池端电压、端电流、环境温度、充放电循环次数和放电时间，输出为对应该次放电循环后的SOH值;


CS:迭代次数均为50，种群规模n=25。其中CS算法中发现概率，步长；
PSO:迭代次数均为50，种群规模n=25。c1=c2=1.49445；
GA:交叉率Pcross=0.2、变异率Pmuta- tion=0.4；
2)利用式(19)对训练样本和测试样本进行归一化；
3)使用newff函数建立BP神经网络。并固定初始权值和阈值的随机种子；
4)在进行网络训练前分别用CS算法、PSO算法、GA算法对初始权值和阈值进行寻优，可以得到3种寻优算法的适应度值随迭代次数的变化，如图4所示。
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图4 三种算法适应度曲线对比
可见在迭代次数均为50次的情况下，CS算法比GA算法和PSO算法可以得到更小的适应度值；
5)使用train函数对网络进行训练；
6)把测试样本加入到训练好的网络中，进行预测，预测的结果与真实值对比，如图5所示；
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图5 四种算法的预测值与真实值对比
可见对于两种电池的测试样本来说，CS-BP算法的预测值比PSO-BP算法、GA-BP算法、BP算法都要更接近真实值。
7)针对两种电池的测试样本，计算预测值与真实值的绝对误差，如图6所示；
[image: E:\论文\电池模型\BP预测\6号电池4种方法绝对误差对比.jpg6号电池4种方法绝对误差对比]
[image: E:\论文\电池模型\BP预测\7号电池4种方法绝对误差对比.jpg7号电池4种方法绝对误差对比]
图6 四种算法的预测绝对误差对比
宏观上的看，CS-BP算法的预测绝对误差比PSO-BP算法、GA-BP算法、BP算法都要更接近0。表明CS-BP算法比其他的方法精度更高。
微观上的看，表1给出了四种算法的RMSE和MAPE值。对于6号电池来说，CS-BP算法的RMSE值比PSO-BP算法、GA-BP算法、BP算法分别降低了0.4425、0.723、1.222；CS-BP算法的MAPE值比PSO-BP算法、GA-BP算法、BP算法分别降低了0.6745%、0.7153%、1.7639%；CS-BP算法的最大绝对误差比PSO-BP算法、GA-BP算法、BP算法分别降低了0.2933、2.0053、2.2883。对于7号电池来说，CS-BP算法的RMSE值比PSO-BP算法、GA-BP算法、BP算法分别降低了0.3858、0.7849、0.9015；CS-BP算法的MAPE值比PSO-BP算法、GA-BP算法、BP算法分别降低了0.473%、0.9643%、1.0809%；CS-BP算法的最大绝对误差比PSO-BP算法、GA-BP算法、BP算法分别降低了0.5045、1.1525、1.3845。对于在两种电池数据集上的仿真预测结果，CS-BP算法的RMSE值、MAPE值和绝对误差最大值都是最小的，所以CS-BP算法的预测能力要优于PSO-BP算法GA-BP算法、BP算法。

表1 四种算法的预测性能比较
	数据集
	方法
	RMSE
	MAPE/%
	最大绝对误差

	6号电池
	BP
	1.4878
	2.0958
	3.077

	6号电池
	CS-BP
	0.2658
	0.3319
	0.7887

	6号电池
	PSO-BP
	0.6883
	1.0064
	1.082

	6号电池
	GA-BP
	0.9888
	1.0472
	2.794

	7号电池
	BP
	1.1635
	1.3414
	2.207

	7号电池
	CS-BP
	0.2620
	0.2605
	0.8225

	7号电池
	PSO-BP
	0.6478
	0.7335
	1.327

	7号电池
	GA-BP
	1.0469
	1.2248
	1.975



4 结束语
本文主要研究了锂电池SOH的预测问题。因为电池内部化学反应复杂，且SOH值呈非线性，所以本文采用BP神经网络模型来预测SOH。但传统的BP算法误差较大，对初始值依赖较大，且容易陷入局部最优。为了解决这些问题，提出了CS-BP算法，该算法的核心是在BP算法的训练开始前，用CS算法找出最优的初始权值和阈值，并赋值跟网络，然后进行训练。在美国国家航空航天局的锂电池数据集上的实验表明，本文的SOH预测方法比BP算法、GA-BP算法、PSO-BP算法更有效。
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