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摘要：针对单一 ＢＰ神经网络模型估算锂离子电池 ＳＯＣ易陷入局部最优的问
题，引入蚁群算法ＡＣＯ，并与 ＢＰ神经网络模型相结合，提出了改进的 ＡＣＯＢＰ
神经网络以估算电池ＳＯＣ．采用惯性矫正算法，在校正权阈值时加入惯性量，以
改进ＢＰ神经网络；利用改进的全局信息素更新规则来改进 ＡＣＯ算法，以解决
其易早熟收敛的问题．将经改进的 ＡＣＯＢＰ神经网络应用于１８６５０锂离子动力
电池ＳＯＣ估算，结果表明，改进的ＡＣＯＢＰ神经网络估算 ＳＯＣ的相对误差能控
制在±１．９５７％以内，ＭＡＰＥ为０．８９７％，精度和稳定性明显优于单一 ＢＰ神经网
络和ＡＣＯＢＰ神经网络．
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０　引言

动力电池ＳＯＣ（ｓｔａｔｅｏｆｃｈａｒｇｅ）的估算是动

力电池管理系统的核心．精确地估计动力电池

ＳＯＣ，一方面可以合理地分配能量，提高动力电

池的续航时间，另一方面可以避免动力电池的

过充和过放，安全保护动力电池，延长动力电池

的使用寿命．如何精确地估算动力电池的 ＳＯＣ

是业界当今研究的热点和难点．

目前国内外用于估算动力电池 ＳＯＣ的方

法主要有安时积分法［１］、开路电压法［２］、扩展卡

尔曼滤波法［３］、ＢＰ神经网络法［４］等．安时积分

法虽然简单稳定，但是无法避免累计误差；开路

电压法不能满足在线动态估算电池 ＳＯＣ的要

求；扩展卡尔曼滤波法具有一阶泰勒精度［５］，但

个别特征参数不稳定．ＢＰ神经网络具有较强的

自学习和非线性拟合能力，而 ＳＯＣ与测量所得

的电压、电流、温度等值之间是强烈的非线性关

系，所以 ＢＰ神经网络能够较好地估算动力电

池的ＳＯＣ．张传伟等［６］提出了 ＢＰ神经网络估

算ＳＯＣ的模型；黄妙华等［７］改进了 ＢＰ神经网

络的ＳＯＣ估算，利用较优的训练函数和传递函

数提高了ＢＰ神经网络估算 ＳＯＣ的普适性．但

单纯的 ＢＰ神经网络法易陷入局部最优、收敛

速度慢的情况．王鸽等［８］将蚁群算法（ＡＣＯ）与

ＢＰ神经网络结合，加快了网络的收敛速度，在

一定程度上避免了单纯 ＢＰ算法易出现局部极

小值的问题，但是标准ＡＣＯ算法仍存在易陷入

局部最优的问题．

鉴于此，本文拟采用改进ＡＣＯ算法优化改

进后的ＢＰ神经网络，构建改进的ＡＣＯＢＰ神经

网络，将其运用于锂电子电池的 ＳＯＣ估算，以

期提高动力电池ＳＯＣ的估算精度．

１　改进ＡＣＯＢＰ神经网络的构建

１．１　ＢＰ神经网络的改进
ＢＰ神经网络在训练过程中信号前向传播，

误差逆向传播［９］，是通过模仿人类大脑神经网

络构造、具有自适应和非线性拟合等能力的人

工神经网络，其实质是通过不断修正神经网络

各隐含层的各个权值和阈值，使误差达到设置

的范围．估算 ＳＯＣ的 ＢＰ神经网络由３层网络

结构构成，即输入层、隐含层和输出层．

为了提高ＢＰ神经网络估算的实时性和准

确性，本文采用惯性校正算法来改进 ＢＰ神经

网络，即在校正权阈值时，在本次误差计算得到

的校正量的基础上，以一定的惯性系数加上前

一次权阈值的校正量，作为此次的校正量．其计

算公式为

ΔＷ（ｎ）＝Ｗ＋αΔＷ（ｎ－１） ①
其中，ΔＷ（ｎ）为本次最终校正量；Ｗ为误差计

算得到的校正量；αΔＷ（ｎ－１）为惯性量，α是

取值为（０，１）的惯性系数，ΔＷ（ｎ－１）为前一次

权阈值最终校正量．

相较于标准ＢＰ神经网络，经改进的 ＢＰ神

经网络其学习收敛速度和精度有较大的
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提高［１０］．

１．２　ＡＣＯ算法的改进
ＡＣＯ算法是一种仿生智能随机搜索算法．

蚂蚁的觅食行为是一种强化正确行为的正反

馈，而优先选择信息素浓度较高的路径则是该

正反馈的前提，所有待优化问题的解空间对应

整个蚂蚁群体的所有路径，较优蚂蚁（即行进

路径较短的蚂蚁）释放较多的信息素，一段时

间以后，该路径上累积了较高浓度的信息素，在

正反馈的作用下选择此条路径的蚂蚁数量相应

增多，如此循环，最终在最佳路径上集中了数量

最多的蚂蚁［１１］，此时该最短路径即为最优解．

由于蚁群系统是通过信息素的累积将搜索行为

集中到最优解附近来寻优的，当局部最优解附

近已经有较高浓度信息素时，绝大多数蚂蚁会

选择局部最优解的路径，在正反馈的作用下易

造成早熟收敛的行为，导致最终得到的是局部

最优解而不是全局最优解．

本文拟通过改进 ＡＣＯ算法的全局信息素

更新规则来避免蚁群陷入局部最优解，改进的

全局信息素更新规则是：通过增强蚁群目前最

优解的信息素，削弱之前局部最优解信息素的

方法，可以避免蚁群算法陷入局部最优解的问

题，即为

τｉｊ（ｔ＋ｎ）＝（１－ρ）×τｉｊ（ｔ）＋Δτｉｊ ②

Δτｉｊ＝Ｑｋ×
Ｌｂ－Ｌｋ
Ｌｂ

③

其中，０ ρ＜１；Δτｉｊ为信息素增量，

Δτｉｊ（０）＝０；Ｑｋ为在本次循环中蚂蚁 ｋ释放的

信息素总量；Ｌｂ为本次循环之前的最优解；Ｌｋ
为本次循环的最优解．若Ｌｂ＞Ｌｋ，则先执行公式

②再将Ｌｂ的值变更为当前Ｌｋ的值，若 Ｌｂ＜Ｌｋ，

则执行公式②，Ｌｂ值不变．

１．３　ＡＣＯＢＰ神经网络的改进
设ＢＰ神经网络有 Ｋ个权值，根据权值的

取值范围将每个参数Ｋｉ（１≤ｉ≤Ｋ）的定义域平

均划分成Ｌ个区间，即每个区间的长度被 Ｌ等

分，从而形成一个 Ｋ×Ｌ大小的集合 Ａ．将区间

的临界值或选择区间中的随机值作为候选值．

蚂蚁在集合 Ａ中遍历．计算蚂蚁经过的路径，

分别选出最优和最差的蚂蚁，然后更新调节信

息素，循环以上步骤直到达到最大循环次数，找

出使得权值最合适的节点所在．所得到的解即

是较优解．将此较优解作为 ＢＰ神经网络算法

权值的初始值．训练 ＢＰ神经网络，对误差进行

反馈调节，调整权值，得到最优解．算法流程图

如图１所示，具体步骤如下．

图１　ＡＣＯＢＰ算法流程图

Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＡＣＯＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ

步骤１　参数初始化：将每个权值和阈值

的定义域等分，设置有 ｍ个蚂蚁，信息挥发系

数ρ，信息素残留系数λ，信息素强度Ｑ，最大迭

代次数Ｎｍａｘ，ＢＰ神经网络全局误差 Ｅ，最大学

·３８·
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习次数Ｎ．
步骤２　权值选择：ｍ只蚂蚁根据状态转

移概率函数选择路径，蚁群迭代一次则完成一

次解的构造，状态转移概率函数为

ｐｋｉｊ（ｔ）＝ｆ（ｘ）＝

［τｉｊ（ｔ）］α×［ηｉｊ（ｔ）］β

∑
ｓ∈ａｌｌｏｗｅｄ

［τｉｓ（ｔ）］α×［ηｉｓ（ｔ）］β
若ｊ∈ａｌｌｏｗｅｄ

０ 否则
{

　　　

④

其中，ａｌｌｏｗｅｄ＝｛０，１，…，Ｌ－１｝，表示蚂蚁 ｋ下
一步允许选择的元素；τｉｊ（ｔ）表示ｔ时刻路径（ｉ，
ｊ）上的信息量；ηｉｊ（ｔ）为启发度函数，表示蚂蚁ｋ
从元素ｉ转移到元素ｊ的期望程度．

步骤３　若ｋ＜ｍ，则重复步骤２，否则执行
步骤４．

步骤４　将蚁群迭代得到的解作为ＢＰ神经
网络的初始权值对网络进行训练，将ＢＰ神经网
络的输出均方差最小值作为蚁群算法较优解．

步骤５　一个循环结束后，根据公式②③
对残留信息进行全局更新，并重置信息表．

步骤６　若达到最大循环次数则输出较优
权值，否则跳转至步骤２重复以上步骤．

步骤７　将蚁群迭代得到的较优解作为ＢＰ
神经网络的初始权值进行训练，根据输出值与

实际值的误差进行反馈调节，得到最优权值．

２　改进后的ＡＣＯＢＰ神经网络在电池
ＳＯＣ估算中的应用

２．１　输入层建模
神经网络输入参数的选择一般按照输入参

数和输出参数相关性大、输入参数较易测量或

提取、各输入参数之间相关性越小越好的原则

进行．影响电池 ＳＯＣ的因素很复杂，其中电池
的端电压、充放电电流和工况温度与 ＳＯＣ有极
大的关系且较容易测得，故将其作为输入．因为
有３个输入量，所以输入层节点数为３．
２．２　隐含层建模

多隐含层训练的复杂度高，训练所需的时

间长，虽然估算精度高，泛化能力强，但是会增

大过拟合的可能性．本文选用单隐含层的神经

网络实现电池ＳＯＣ的估算．

隐含层节点数根据经验公式大致确定为

Ｎ＝ （ｍ＋ｎ槡 ）＋ａ ⑤
Ｎ＝ｌｏｇ２ｍ ⑥

Ｎ＝槡ｍｎ ⑦
其中，Ｎ为隐含层节点数，ｍ为输入层节点

数，ｎ为输出层节点数，ａ为区间［０，１０］之间的

常数．

将每一个可能的隐含层节点数代入 ＢＰ神

经网络进行训练，选取最小误差值的隐含层节

点数为５．

２．３　输出层建模
电池ＳＯＣ的估计值是输出层的唯一项，所

以输出层节点数为１．

２．４　确定学习速率
学习速率过大，网络训练时间缩短，牺牲了

ＢＰ神经网络训练的收敛性，如果预期提高估算

精度，则需降低学习速率，但是易造成网络收敛

速度慢，训练时间过长［１２］．通过不断调整ＢＰ神

经网络训练中的学习速率，选取最适合本模型

的学习速率为０．０１．

２．５　数据归一化处理
由于电压、电流和温度不是同一个量纲，本

文将训练样本和估算样本数据通过最大最小法

进行归一化处理，将样本数据归一化为无量纲

数据［１３］．数据归一化函数形式为

ｘｋ＝
ｘｋ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

⑧

其中，ｘｍａｘ，ｘｍｉｎ分别为序列中的最大数和最

小数．

３　仿真结果与分析

本文测试对象为额定电压３．７Ｖ，容量为

２．９Ａｈ的１８６５０动力电池单体．分别测得该电
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池在０．５Ｃ，１Ｃ，１．５Ｃ的放电率下恒流放电的

电压、电流和温度数据．随机取１００组数据作为

训练样本，１５组数据作为测试样本．为了验证

本文改进后的ＡＣＯＢＰ神经网络估算电池ＳＯＣ

的准确性，将其与单一 ＢＰ神经网络、ＡＣＯＢＰ

神经网络估算结果进行对比．通过仿真实验，三

者的估算效果、估算数据与样本数据误差分别

如图２，图３和表１所示．

由图２可以看出，改进后的 ＡＣＯＢＰ神经

网络估算ＳＯＣ的结果明显比单一ＢＰ神经网络

和ＡＣＯＢＰ神经网络的估算结果更逼近样本数

图２　ＳＯＣ估算效果图

Ｆｉｇ．２　ＳＯＣｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｄｉａｇｒａｍ

图３　ＳＯＣ估算样本相对误差图

Ｆｉｇ．３　ＳＯＣｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓａｍｐｌｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｄｉａｇｒａｍ

据值．由图３和表１可以看出，改进后的 ＡＣＯ

ＢＰ神经网络训练结果的相对误差在±１．９５７％

以内，ＡＣＯ输出层 ＢＰ神经网络训练结果的相

对误差在 ±２．５９７％以内，单一 ＢＰ神经网络训

练结果的相对误差在±４．９７８％以内．改进后的

ＡＣＯＢＰ神经网络的相对误差范围明显小于标

准ＡＣＯＢＰ和单一ＢＰ神经网络，表明改进后的

ＡＣＯＢＰ神经网络估算电池ＳＯＣ具有较高的精

度和较高的稳定性．

为了更加直观地评价ＡＣＯＢＰ神经网络的

估算能力，本文采用平均绝对值百分比误差

（ＭＡＰＥ）进行分析，其计算公式为

ＭＡＰＥ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１

Ｐｆ，ｉ－Ｐａ，ｉ
Ｐａ，ｉ

×１００％

其中，Ｎ为估算样本总数；Ｐｆ，ｉ为第ｉ个样本ＳＯＣ

估算值；Ｐａ，ｉ为第ｉ个样本的样本值．由表１数据

计算可得，改进后的 ＡＣＯＢＰ神经网络、

ＡＣＯＢＰ神经网络和ＢＰ神经网络的ＭＡＰＥ分别

为０．８９７％，１．８７１％，３．１２４％，改进后的ＡＣＯＢＰ

神经网络的估算精度明显优于单一 ＢＰ神经网

络和标准 ＡＣＯＢＰ神经网络，证明了改进后的

ＡＣＯＢＰ神经网络估算动力电池 ＳＯＣ的可

行性．

４　结语

本文利用惯性校正算法优化 ＢＰ神经网

络，利用改进的全局信息素更新规则改进 ＡＣＯ

算法，利用改进的ＡＣＯ算法优秀的整体寻优能

力，优化ＢＰ神经网络的初始权值，在一定程度

上弥补了ＢＰ神经网络容易陷入局部最优的缺

点．将改进后的 ＡＣＯＢＰ神经网络模型用于动

力电池ＳＯＣ估算，使得估算误差明显减小．与

单一ＢＰ神经网络、标准ＡＣＯＢＰ神经网络估算

结果对比发现，其在逼近能力方面明显更优，精

度更高，故本模型有较好的准确性和合理性．深

入研究影响电池ＳＯＣ的因素，如循环次数、充

·５８·
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表１　ＳＯＣ估算结果分析表

Ｔａｂｌｅ１　ＡｎａｌｙｚｅｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＯＣｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ％

样本
编号

样本值
ＢＰ神经网络

估算值 相对误差

ＡＣＯＢＰ神经网络
估算值 相对误差

改进后的ＡＣＯＢＰ神经网络
估算值 相对误差

１ ９５．０ ９８．７ ３．８９５ ９６．８ １．８９５ ９５．６ ０．６３２
２ ４４．３ ４５．２ ２．０３１ ４３．２ －２．４８３ ４３．５ －１．８０６
３ ２０．６ １９．７ －４．３６９ ２０．２ －１．９４２ ２０．８ ０．９７１
４ ８９．５ ９３．１ ４．０２２ ８９．９ ０．４４７ ８９．３ －０．２２３
５ ５３．２ ５１．４ －３．３８３ ５４．５ ２．４４４ ５４．１ １．６９２
６ ６２．５ ６１．１ －２．２４０ ６１．３ －１．９２０ ６２．９ ０．６４０
７ ９２．０ ９０．９ －１．１９６ ９３．３ １．４１３ ９０．２ －１．９５７
８ ３８．９ ４０．７ ４．６２７ ３８．４ －１．２８５ ３９．４ １．２８５
９ ７８．７ ７６．４ ２．９２２ ８０．５ ２．２８７ ７８．２ －０．６３５
１０ ４９．７ ４９．１ －１．２０７ ４８．９ －１．６１０ ５０．２ １．００６
１１ ２６．３ ２７．０ ２．６６２ ２６．９ ２．２８１ ２６．２ －０．３８０
１２ ９６．２ ９１．７ －４．６７８ ９８．５ ２．３９１ ９６．８ ０．６２４
１３ ２３．６ ２３．１ －２．１１９ ２３．８ ０．８４７ ２３．７ ０．４２４
１４ ４６．２ ４８．５ ４．９７８ ４５．０ －２．５９７ ４６．６ ０．８６６
１５ ６３．１ ６４．７ ２．５３６ ６１．７ －２．２１９ ６３．３ ０．３１７

电倍率和内阻等，以进一步提高电池 ＳＯＣ的估

算精度，将是下一步的工作重点．
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