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摘 要:锂离子电池荷电状态(SoC)是电池管理系统的关键参数之一,针对单一长短期记忆(LSTM)网络估计精度不高的问

题,提出量子粒子群(QPSO)优化的长短期神经网络,引入量子粒子群算法对LSTM神经网络模型关键参数进行优化,进而提

高网络对SoC的估计性能。此外,采用INR-18650电池数据集对所提出的模型进行测试,包含3种不同温度(0
 

℃、25
 

℃、

45
 

℃)和4种工况包括动态压力测试DST、联邦城市驾驶时间表FUDS,US06高速公路驾驶时间表和北京动态压力测试

BJDST。最后,在各工况下分别验证模型性能,并与其他优化算法进行比较,验证结果表明,所提方法在各温度下均能提高模

型的SoC估计结果,且不同温度4种工况下的均值绝对误差(MAE)均小于1%和均方根误差(RMSE)均小于1.1%,最大误

差均在5%以内。
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Abstract:
  

The
 

state
 

of
 

charge
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

is
 

one
 

of
 

the
 

key
 

parameters
 

of
 

the
 

battery
 

management
 

system,
 

and
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

a
 

single
 

LSTM
 

network,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

long-term
 

and
 

short-term
 

neural
 

network
 

optimized
 

by
 

quantum
 

particle
 

swarm
 

optimization,
 

and
 

introduces
 

the
 

quantum
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

the
 

key
 

parameters
 

of
 

the
 

LSTM
 

neural
 

network
 

model,
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

estimation
 

performance
 

of
 

the
 

network
 

on
 

SoC.
 

In
 

addition,
 

the
 

INR-18650
 

battery
 

dataset
 

was
 

used
 

to
 

test
 

the
 

proposed
 

model,
 

which
 

included
 

three
 

different
 

temperatures
 

(0
 

℃,
 

25
 

℃,
 

45
 

℃)
 

and
 

four
 

working
 

conditions,
 

including
 

dynamic
 

stress
 

test
 

DST,
 

federal
 

city
 

driving
 

timetable
 

FUDS,
 

US06
 

highway
 

driving
 

timetable
 

and
 

Beijing
 

dynamic
 

stress
 

test
 

BJDST.
 

Finally,
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

is
 

verified
 

under
 

each
 

working
 

condition
 

and
 

compared
 

with
 

other
 

optimization
 

algorithms,
 

and
 

the
 

verification
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

improve
 

the
 

SoC
 

estimation
 

results
 

of
 

the
 

model
 

at
 

all
 

temperatures,
 

and
 

the
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

are
 

less
 

than
 

1%
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

are
 

all
 

less
 

than
 

1.1%
 

under
 

the
 

four
 

working
 

conditions
 

at
 

different
 

temperatures,
 

and
 

the
 

maximum
 

error
 

is
 

within
 

5%.
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0 引 言

  在现代电动汽车和能源存储系统中,锂离子电池作为

一种高效能源载体,其状态估计尤其是荷电状态(state
 

of
 

charge,SoC)的 准 确 评 估,对 于 电 池 管 理 系 统(battery
 

management
 

system,BMS)的性能至关重要[1]。然而,由
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于电池在实际使用中会受到温度变化、充放电率波动等多

种因素的影响,使得SoC的直接测量变得复杂且不准确,
传统的方法难以满足实际应用的精度要求。

目前,锂电池SoC估计主要的方法有安时积分法、开
路电压法等。安时积分法通过传感器所采集到的电池电

流再对电流进行积分计算的到,但该方法对初值校准的准

确度和对电流采集精度具有较高要求,且误差也会随着传

感器采集到电流误差累积增加。开路电压法则是通过电

池端电压与SoC一一对应非线性拟合的关系,但该方法获

取端电压需要长时间静置,一般用于电池测试,不适合在

线测量[2]。现有的Kalman滤波算法[3-4]计算量大,在SoC
估算前需对电池进行等效电路建模[5],模型精度往往会影

响电池SoC估计的精度。在数据驱动的SoC估算中,将
电池视为一个黑盒系统,并直接从大量样本数据中对非线

性输入输出关系进行建模[6]。神经网络法具有较强的非

线性映射能力,反向传播神经网络(back
 

propagation
 

neu-
ral

 

network,BPNN)的方法[7]被用于电池SoC估计,但单

一的网络结构简单,对于SoC估计效果并不显著。文

献[8]利用遗传算法优化BP神经网络(GA-BP)应用于

SoC的估计方法。然而由于BP网络的局限性对数据的时

间序列特性并不敏感,而SoC估计往往需要考虑电池充放

电过程的时间动态特性,循环神经网络(recurrent
 

neural
 

network,RNN)通过不同时刻的隐藏层之间链接权重,考
虑电池的历史状态,但存在梯度消失和梯度爆炸的问

题[9-10]。为了克服这一问题,长短期记忆(long
 

short-term
 

memory,LSTM)神经网络依赖于过去样本的输入且有效

解决了 RNN 无 法 捕 获 长 期 依 赖 性 的 问 题[11]。然 而

LSTM模型在处理复杂的电池动态行为时,可能会陷入局

部最优和模型过拟合[12],导致估计精度降低。针对上述

问题,本文提出了一种基于量子粒子群(quantum
 

particle
 

swarm
 

optimization,QPSO)优 化 的 LSTM 模 型,利 用

LSTM深度处理提取电压电流与SoC之间的映射关系,
通过QPSO优化算法搜索参数空间,自适应地更新LSTM
网络参数。引入温度作为辅助,以增强模型对环境变化的

适应性;通过实际电池数据集对模型进行训练和测试,验
证模型的精确性和泛化性。

1 建模方法以及理论介绍

1.1 LSTM 神经网络

  RNN是一种用处理时序的神经网络,通过分析当前

的输入特征和以前输入数据的时间依赖性来估计输出状

态,但当序列较长时,就会出现梯度消失和梯度爆炸等问

题,针对其存在的问题人们提出了LSTM 神经网络是该

网络的改进形式。在循环神经网络的隐含层中添加了记

忆单元用来存储以往的信息,并且增添新的激活函数来削

弱梯度消失率,通过输入门、遗忘门、和输出门来更新层与

层之间的传递信息,使得模型具有较长时间的“记忆功

能”,因此LSTM 在处理长时间序列数据方面表现良好,

可以在不同的时间步长共享相同的参数[13]。

LSTM的网络单元结构如图1所示,每个单元细胞内

都包含3种类型的门,输入门i、输出门o、遗忘门λ。通过

激活函数σ(·)、输入门i、输出门o、遗忘门λ,将输入的

当前信息更新,有选择性的保存和遗忘从而获得所需要的

信息。电池的电压、电流、实际SoC等数据均为一维时间

序列数据[14]。本文将电压、电流、实际SoC输入到LSTM
网络进行 训 练,其 中 输 入 向 量 为xt = {Vt,It,SoCt},

LSTM网络的输出值为yt =SoCp。

图1 LSTM隐含层网络单元结构

Fig.1 LSTM
 

hidden
 

layer
 

network
 

unit
 

structure

从图1可以得到,输入包括当前t时刻输入向量xt 与

t-1时刻记忆状态Ct-1 和t-1时刻的输出状态ht-1。xt

通过sigmoid激活函数σ变量控制在[0,1]之间,并计算得

到it、ot 和λt。 利用双曲正切激活函数Tanh更新作为t
时刻的记忆状态,利用遗忘门决定遗忘当前哪些无关信

息,主要公式如下:

λt =σ(ωλ(ht-1,xt)+bλ) (1)

it =σ(ωi(ht-1,xt)+bi) (2)

C
~

t =Tanh(ωc(ht-1,xt)+bc) (3)

Ct =λt􀱋Ct-1+it􀱋O
~

t (4)

ot =σ(ωo(ht-1,xt)+bo) (5)

ht =ot􀱋Tanh(Ct) (6)
式中:ωλ、ωi、ωo 分别表示权重矩阵;bλ、bi、bc、bo 表示偏

差向量;O
~

t 表示当前输入的单元状态;􀱋表示元素乘。

1.2 量子粒子群优化算法

  粒子群优化算法(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)
是一种仿生算法,源于对鸟类觅食行为的研究。粒子可以

根据飞行中的状态将组的个体最优值和全局最优值与适

应度值进行比较。在得到结果后,通过模拟粒子在搜索空

间中的移动和信息交流,以求寻找最优解[15]。粒子群算

法的缺点是粒子的可行解是一个有限收缩区域,粒子速度

是固定的。一旦粒子运动轨迹固定,它就不能覆盖整个解

空间,这导致解空间的局部最优。量子粒子群算法是受量

子力学的启发,引入量子力学的不确定性理论,具有更强

的随机性、自适应性和跳出局部最优解的能力[16]。其计

算公式如下:

xi =pi±α·|mbest-xi|·ln
1
u  (7)

pi =φ·p
besti +(1-φ)·gbest i=1,2,…,M (8)
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mbest =
1
M∑

M

i=1
p

besti (9)

式中:引入参数mbest、Pbest、gbest 分别表示历史最佳位置的

平均值、单个粒子的最佳位置和全局最优粒子;xi 为第i
个粒子的位置;pi 为更新后第i个粒子;pbest_i 表示当前迭

代中第i个粒子的最佳位置;u是均匀分布在(0,1)的值,
且取正取负的概率都是0.5;φ=l/(l+r)表示Pbest 的更

新矩阵,l表示学习因素,r表示平均分散数值;α 为收缩

因子,通常情况α<1.781。

1.3 QPSO-LSTM 网络模型建立

  LSTM网络模型包含输入层、隐含层、输出层,其中网

络模型参数的选取对精度有较大的影响,因此,提出使用

QPSO算法对LSTM网络的相关参数进行优化,建立QP-
SO-LSTM网络的SoC估计模型,其结构如图2所示,整
个模型框架可分为两个部分,一部分是 LSTM 模型的

构建。

图2 QPSO-LSTM网络估计示意图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

QPSO-LSTM
 

network
 

estimation

  使用QPSO优化算法对LSTM网络模型进行参数调

整,对网络的隐藏层节点数、网络训练次数和学习率进行

寻优,具体流程如图3所示。

1.4 模型预测性能评价指标

  本 文 采 用 平 均 绝 对 误 差 (MAE)、均 方 根 误 差

(RMSE)和最大误差值(Max
 

error)显示各模型的估计性

能,其计算方法如下:

MAE =
1
N∑

N

i=1
|̂yi-yi| (10)

RMSE =
1
N∑

N

i=1

(
 

ŷi-yi)2 (11)

Maxerror=max|̂yi-yi| (12)

式中:N 表示样本数量;
 

ŷi 表示预测值;yi 表示真实值;

y-i 表示样本均值;MAE和RMSE误差指标的值越小,表
明模型的精度越高,若较大,说明估计结果的波动范围较

大,存在较大的偏差。
图3 QPSO优化LSTM模型流程

Fig.3 Flow
 

chart
 

of
 

QPSO
 

optimization
 

LSTM
 

model
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2 实验结果分析

2.1 实验数据采集与实验设计

  本文选择马里兰大学CALCE电池数据集,该数据集

涵盖了不同温度和工况下的电池性能数据,有效模拟了现

实生活中电动汽车电池的负载状态。为深入研究锂电池

在实际使用条件下的行为提供了丰富的信息,有助于提高

模型的泛化能力和实际应用价值为符合适用于实际车载。
其电池关键参数如表1所示。

表1 INR
 

18650-20R规格

Table
 

1 INR
 

18650-20R
 

specifications

电池(参数) 规格(值)
化学成分 LiNiMnCo/石墨

标称电压/V 3.7
容量额定值/mAh 2

 

000
重量/g 45

直径/mm 18.33±0.07
长度/mm 64.85±0.15

饱和/截止电压/V 4.2/2.5

  本文实验选择在0
 

℃、25
 

℃和45
 

℃这3种温度条件

进行测试,以反映电池在低温、常温和高温环境中的实际

运行情况。这一阶段包含4种具有代表性的工况数据,分
别是动态压力测试(DST)、高速公路驾驶时间表测试

(US06)、联邦城市驾驶计划(FUDS)以及北京动态压力测

试(BJDST)。图4所示为不同温度部分工况数据集,图4
(a)表示0

 

℃的DST工况,图4(b)、(c)分别表示25
 

℃的

FUDS、BJDST工况,图4(d)表示45
 

℃的US06工况在一

个放电循环中的电流、电压以及实际的SoC值。
图4中正电流为放电过程,负电流为充电过程,实际

的SoC值采用库伦计数法,该方法是通过电流在时间轴上

的积分来获得,公式如下:

SoC =SoC0-
1
C∫idt (13)

式中:SoC0 为初始的SoC 值;i表示电池电流;C 表示标

称容量;t表示时间。
图5所示为在不同温度环境下,依次使用不同的工况

数据进行模型训练,在离线阶段,低温(0
 

℃)测试环境中,
依次使用DST(28

 

656个样本)、FUDS(33
 

294个样本)、

US06(32
 

700个样本)3种混合驾驶电压电流、SoC作为训

   

图4 各温度不同工况的电压分布、电流分布和实际的SoC值

Fig.4 Voltage
 

distribution,
 

current
 

distribution,
 

and
 

actual
 

SoC
 

values
 

for
 

each
 

temperature
 

and
 

operating
 

condition

练集对网络模型进行训练,训练集样本总数为94
 

650个。
使用 DST(28

 

656个 样 本)、FUDS(33
 

294个 样 本)、

BJDST(33
 

294个样本)、US06(32
 

700个样本)4种工况电

压、电流、SoC作为验证的数据集在线评估模型性能。将

QPSO-LSTM算法与其他算法[9-10,12,15](包含BP、LSTM、

GA-BP、PSO-BP、PSO-LSTM)的SoC估计值进行比较。

2.2 结果分析

  一些网络超参数设置如表2所示,设置两个堆叠的
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图5 测试模型程序流程

Fig.5 Test
 

model
 

process

LSTM神经节点数分别为(50,50),构建一个全连接层进

行SoC回归,其他超参数,如LSTM网络最大训练周期均

设定为500,初始学习率均设定为0.005,采用Adam优化

器更新学习率以实现更快收敛。PSO、QPSO优化算法的

种群数设置为100,最大寻优迭代次数设置为100,训练次

数范围设为[1,500],学习率范围设为[0.001,0.01]。根

据经验,加速常数c1和c2通常设定为1.5,惯性权重ω设

定为0.8。恒流放电20%电量后,对多个温度下的SoC进

行估算。

QPSO优化LSTM 模型神经元数、模型的训练次数

以及学习率即在设定范围内寻优。图6所示为优化前后

LSTM各个工况测试的SoC估计曲线以及误差。可以看

   

图6 优化前后LSTM估计曲线以及误差

Fig.6 LSTM
 

estimation
 

curves
 

and
 

errors
 

before
 

and
 

after
 

optimization

表2 网络参数设置

Table
 

2 Network
 

parameter
 

settings

 参数 LSTM PSO-LSTM QPSO-LSTM
隐藏层数 (50,50) 1/50 1/50
学习率 0.005 0.001/0.01 0.001/0.01

训练次数 500 1/500 1/500
优化器 Adam Adam Adam

到,QPSO优化后LSTM 模型在各工况测试中SoC估计

曲线变得更加稳定且平滑。优化前后各个工况测试的评

价指标,如表3所示,优化前后评价对比在各工况测试中,
加入QPSO修正LSTM网络参数后算法在时序估计中表

现出较好的精确性和模型泛化性,在DST工况下验证的

MAE为 0.78%,RMSE 为 1.09%,最 大 估 计 误 差 为

4.41%,MAE下降了0.53%,RMSE下降了0.56%,最大

误差下 降 了2.36%;FUDS工 况 测 试 的 MAE 下 降 了

0.95%,RMSE 下 降 了 1.13%,最 大 估 计 误 差 下 降 了

2.36%;BJDST 工 况 下 测 试 的 MAE 下 降 了 0.51%,

RMSE下降了0.6%,最大误差下降了2.52%;US06工况

下测试的 MAE下降了0.4%,RMSE下降了0.51%,最
大误差下降了3.1%;QPSO-LSTM网络在各个工况下验

证的 MAE均值下降了0.6%,RMSE均值下降了0.7%,
最大误差均值下降了2.57%;这表明 QPSO在优化过程

—31—
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   表3 优化前后评价对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

evaluations
 

before
 

and
 

after
 

optimization

工况类型
LSTM PSO-LSTM QPSO-LSTM

MAE RMSE Max
 

error MAE RMSE Max
 

error MAE RMSE Max
 

error

(0
 

℃)
 

DST 1.31 1.65 6.77 1.01 1.3 5.12 0.78 1.09 4.41

(25
 

℃)
 

FUDS 1.56 1.97 7.29 0.71 1.01 5.89 0.61 0.84 4.93

(25
 

℃)
 

BJDST 1.08 1.34 6.4 0.66 0.87 5.4 0.57 0.74 3.88

(45
 

℃)
 

US06 0.88 1.11 6.2 0.73 0.91 4.89 0.48 0.6 3.1

平均值 1.21 1.52 6.67 0.78 1.02 5.33 0.61 0.82 4.1

中找到了一个更好的模型复杂性和泛化性能之间的平衡,

SoC估计结果与真实值更接近,有效的防止模型过拟合,
提高模型的收敛性和精确性。

为了进一步验证优化方案的泛化性,图7所示为与各

类算法对比,25
 

℃下FUDS、BJDST工况测试的结果如图

7(a)、(b)所示,可见,加入GA、PSO优化BP模型参数后,
模型对于SoC收敛性以及泛化性明显提升,相较于BP网

络,FUDS工况测试的 MAE分别下降了0.67%、0.56%,

RMSE分别下降了0.7%、0.55%;BJDST工况下测试的

MAE分别下降了0.97%、0.89%,RMSE 分别下 降 了

1.07%、1.02%;优化后的BP网络模型对于长时间序列

估算仍然存在较大误差。加入QPSO算法的LSTM模型

较于GA-BP、PSO-BP算法均有进一步所提升,各工况测

试 MAE均值分别下降了0.2%、0.32%;RMSE均值分别

下 降 了 0.29%、0.42%;Max
 

error均 值 分 别 下 降 了

3.44%、3.16%。

图7 各类算法对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

various
 

algorithms

  图8所 示 为 各 算 法 之 间 差 系 数,QPSO-LSTM
较于其他 算 法 均 有 所 提 升,各 工 况 测 试 MAE均 小

于1%,RMSE 均 小 于 1.1%,最 大 误 差 均 在 5%
以内。
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图8 各算法之间误差系数

Fig.8 Error
 

coefficients
 

between
 

algorithms

3 结 论

  本文采用QPSO对LSTM 模型参数进行优化,以提

高锂电池SoC的估计精度。通过全局搜索,QPSO优化

LSTM 模型克服局部最优和数据复杂性问题,显著提升

SoC估计的准确性。基于马里兰大学先进寿命中心提供

的INR-18650-20R电池数据集,在不同温度条件下测试了

3种LSTM训练方法,并利用QPSO优化网络参数。结果

表明,优化后的QPSO-LSTM 模型在SoC估计的精确性

和泛化性上均有显著提升,其绝对误差均在1%以内,均
方根误差均在1.1%以内,最大误差均在5%以内。QP-
SO-LSTM模型对于训练数据的质量和数量有较高要求,
对比传统的LSTM 模型涉及的参数增多,这些参数的选

择和优 化 需 要 大 量 的 实 验 和 专 业 知 识。虽 然 QPSO-
LSTM模型在实验中表现出色,但在实时应用中,其估计

速度和响应时间需要进一步优化。
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