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基于遗传神经网络的电动汽车锂电池SOC预测*
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摘要：针对传统方法在电动汽车锂电池荷电状态（State of Charge，SOC）预测中的局限和不足，提出了一种基于遗传神经网络的电池

SOC预测算法。该算法的整体方案首先给出了车载锂电池状态监测系统的软硬件实现，在该系统上以不同的放电倍率对磷酸铁锂

电池进行了放电实验，获取了其放电过程中电压、电流和SOC的样本数据，然后利用遗传算法全局寻优能力对神经网络中的连接权

值和阈值进行了优化，用实验所得的样本数据训练BP神经网络，根据训练好的神经网络对锂电池 SOC进行了预测并将其与真实

SOC进行对比，以验证算法的可行性。研究结果表明，该方案可通过电压、电流的实时测量值获知锂电池的剩余电量，具有收敛速度

快、预测误差小、适应范围广的特点，有效解决了电动汽车锂电池的SOC预测问题。
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Prediction of lithium-ion battery SOC in EV based on
genetic neural network
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Abstract：Aiming at limits and insufficiency of orthodox methods in state of charge（SOC）estimation for lithium-ion battery of electric
vehicle（EV），an algorithm based on genetic neural network was presented. Firstly，the realization of a lithium- ion battery condition
monitoring system was introduced；the sample data of voltage，current and SOC of a lithium-ion battery were obtained by different rate
discharge. Secondly，the genetic algorithm was used to train the weight values and threshold values of BP network considering its ability
of global optimization；the BP network was trained with the data collected from experiments，and then the SOC was distinguished from the
well- trained neural network；the feasibility of the algorithm was demonstrated by comparing real SOC with predicted SOC. The results
indicate that this scheme not only obtains the residual capacity through the voltage and current but also has a quick convergent velocity，
less error，wide adaptation range，and can estimate the SOC of a lithium-ion battery in EV effectively.
Key words：electric vehicle（EV）；lithium-ion battery；prediction of state of charge（SOC）；genetic neural network
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0 引 言

实现车载动力电池荷电状态（State of Charge，
SOC）的准确预测是保证电动汽车可靠运行的前提，也

是电池组使用和维护的重要依据，对电动汽车的推广

和发展具有至关重要的意义。

目前，常用的 SOC的估测方法主要有：安时积分

法、开路电压法、卡尔曼滤波法、神经网络法等。安时

积分法通过计算电流对时间的积分得到电池组的消

耗电量，进而求得剩余电量，但其本质上是一种开环
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预测，纯积分环节的存在使得误差随时间的推移而

增大［1］。开路电压法通过检测电池的开路电压得到

其剩余电量，要求电池在不对外供电的状态下长时

间静置，不适合在线的实时测量［2］。卡尔曼滤波法需

要建立电池的内部模型得到状态方程，对电池模型

的精度要求较高［3］，在实际应用中具有一定的局限

性。神经网络法根据建立的网络模型利用大量的样

本数据进行训练学习可以获得较好的精度，但网络

对初始权值的选择较为灵敏，一般收敛到初始值附

近的局部最小值［4］，初始值的改变将影响网络的收敛

速度和精度。

针对神经网络学习效率低、收敛速度慢以及容

易陷入局部最优等不足，本研究提出一种基于遗传

神经网络的电动汽车锂电池 SOC预测方案。首先利

用遗传算法的全局搜索性能找到模型最优解所在的

区域，然后再利用BP神经网络找到其最优解。算例

仿真表明，本研究所提算法不仅可以得到全局性的

最优解，还可以提高神经网络的学习速度和识别能

力，可实现对电动汽车锂电池 SOC的精确预测，具有

很好的发展前景。

1 整体方案

1.1 锂电池放电数据的采集

为了获得车载锂电池的放电过程特性及遗传神

经算法建模所需数据，本研究设计了基于高性能、低

功耗的AT89C52单片机微控制器的锂电池状态监测

系统，外围模块主要包括电流设定模块、电压检测模

块、温度采集模块、放电保护模块、键盘接口模块、串

行通信模块、液晶显示模块。系统通过电流设定电路

对锂电池放电电流进行精确控制；通过 A/D转换器

ADC0809 对滤波后的电压采样；通过温度传感器

DS18B20对温度采样；通过点阵式液晶LCD1602显示

电池的放电信息；通过串行通信模块把单片机采集的

数据上传至PC机上。

电流设定电路是该系统的重要环节。该电路使

用开关电容模拟负载电阻，其阻值与MOS管的开关频

率成反比，可通过单片机任意设定。此外，本研究引

入电流负反馈机制，通过设定值与检测值的偏差实时

修正电阻阻值，从而实现恒流放电。

系统运行时，首先通过键盘接口模块设定电池放

电电流，然后采集实时电压并通过串口传送至 PC
机。在放电过程中，如果电池的温度过高，放电保护

模块会发出报警提示。锂电池放电数据采集系统工

作流程如图1所示。

图1 系统工作流程

1.2 基于BP神经网络预测当前剩余电量

BP神经网络是一种以误差反向传播为基础的前

向网络，具有非常强的非线性映射能力，可以很好地

解决非线性问题，同时BP神经网络还有自学习和自

适应性，这对于预测电池SOC有重要意义［5］。

隐含层具有抽象的作用，本研究选用 3层结构网

络：输入层、隐含层和输出层。输入层为电池的电压U

和电流 I，节点数为 2个。输出层为电池 SOC预测值，

节点数为1个。隐含层节点个数取决于系统精度的要

求，如果节点数目过少，容错性会比较差；如果节点数

目过多，会增加网络训练时间，降低泛化能力［6］。兼顾

上述两种需求，本研究取15个隐含层节点。

（1）隐含层的输入M、输出N及其变换关系：

Mj( )t =∑
i = 1

2
ωij Xi( )t （1）

Nj( )t = f ( )Mj( )t ,  j = 1 ,2 ,⋯, 15 （2）
f ( )x = 1 - e-x

1 + e-x   （3）
式中：Xi —电压、电流样本输入；t—迭代次数；ωij —

连接权值。

（2）输出层输入P、输出Q及其变换关系：

Pk( )t =∑
j = 1

15
ωjkNj( )t ,  k = 1   （4）

Qk( )t = g( )Pk( )t    （5）
g( )x = x  （6）

式中：t—迭代次数，ωjk —连接权值。

（3）设期望输出为Y，则第 t次迭代误差能量为：

E( )t = 12[ ]Q( )t - Y ( )t 2    （7）
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（4）BP网络的学习采用LM算法，根据下式修正

权值：

ω( )t + 1 =ω( )t - [ ]JTJ + μI -1
JTe （8）

式中：J—误差性能函数对权值向量一阶微分的雅克

比矩阵，e—网络的误差向量，μ—可调非负数。当μ=0
时，LM算法退化成牛顿法，当μ值较大时，相当于步长

较小的梯度下降法［7］。

1.3 基于遗传算法的网络权重与阈值优化

遗传算法是一种模仿生物界自然选择和遗传机

制的随机搜索算法［8］，其不依赖于梯度信息，而是从任

意初始种群出发，通过随机选择、交叉和变异操作，产

生一群更适应环境的个体，使种群进化到越来越合适

的区域，最终得到问题的最优解。

遗传算法在搜索的过程中不易陷入局部最优，即

使在有噪声的情况下，也能以很大的概率找到全局最

优解。鉴于该优点，本研究利用遗传算法进行神经网

络权值与阈值的优化。基于遗传算法求解神经网络

最优权值与阈值的步骤如下：

（1）给定网络输入电压、电流和输出SOC样本，确

定适应度函数，随机产生权值、阈值并编码；

（2）通过网络对输入样本进行运算，产生相应染

色体的网络输出；

（3）根据适应度函数计算染色体的适应度；

（4）进行选择、交叉、变异产生新一代种群；

（5）返回步骤（3），直到满足性能要求为止，获取

最优权值和阈值。

遗传神经网络求电池SOC最优解时，先是由遗传

算法搜索连接权值至全局最优解附近，然后用神经网

络局部求解，最终求得全局最优的连接权值，从而得

到对电池SOC的最优估计。

2 锂电池的放电特性实验

电动汽车锂离子电池具有比能量大、比功率高、循

环特性好等特点［9-10］，是一种新型高性能车载动力电

池。从经济性及可行性出发，本研究采用标称电压

12.8 V、容量7.2 AH的磷酸铁锂电池组替代真实车载

动力电池组进行实验测试。通过磷酸铁锂电池组的放

电实验，得到了放电过程中的样本数据，确定了遗传神

经网络的训练参数，为算法的实现做好了数据准备。

测试实验可按如下步骤进行：

（1）将磷酸铁锂电池组充电直至其电压上升到稳定

值，约为14 V。静置5 h后以0.5C的放电倍率恒流放电。

（2）使用基于AT89C52单片机的锂电池状态监测

系统记录锂电池放电过程的电压值、电流值及放电电量。

（3）采用不同放电倍率（0.38C，0.75C），重复以上

过程。

以0.38C、0.5C和0.75C放电倍率放电的部分数据

如表 1~3所示。由于该实验采用恒流放电，放电容量

和放电时间呈正比关系，根据放电时间可以计算出放

电电量，电池的总容量就是最终的放电电量。

表1 0.38C测试实验数据

电压/V
13.96
13.59
13.31
13.18

耗电量/%
4.21
9.55
16.92
24.02

电压/V
13.10
13.01
12.94
12.84

耗电量/%
31.12
44.44
52.33
63.11

电压/V
12.76
12.63
12.41
12.08

耗电量/%
70.21
76.26
82.57
88.48

表2 0.5C测试实验数据

电压/V
13.95
13.55
13.25
12.99

耗电量/%
5.66
9.83
16.65
23.22

电压/V
12.88
12.81
12.74
12.68

耗电量/%
30.43
40.04
50.49
57.26

电压/V
12.58
12.44
12.26
11.95

耗电量/%
66.01
73.87
79.99
86.74

表3 0.75C测试实验数据

电压/V
13.88
13.33
13.01
12.80

耗电量/%
8.30
14.53
20.76
28.55

电压/V
12.68
12.59
12.50
12.41

耗电量/%
36.85
44.12
56.06
67.99

电压/V
12.31
12.21
12.04
11.80

耗电量/%
76.30
82.01
86.68
90.83

不同的放电倍率下磷酸铁锂电池放电电压与放

电时间的关系如图2所示。由图2可以看出锂电池放

电过程中的放电电压和放电倍率密切相关：不超过额

定电流放电时，电压下降比较平缓，能在长时间内维

持额定电压不变；当以比较大的电流放电时，电压下

降较为明显，仅能维持短时间内额定电压不变。

图2 不同放电倍率下电池电压与放电时间的关系

3 算法流程及系统仿真

3.1 算法流程

本研究阐述的用遗传算法优化神经网络预测

SOC是通过Matlab软件编程实现的，总体流程如图 3
所示。虚框Ⅰ表示遗传算法优化权值与阈值的流程，
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虚框Ⅱ表示BP神经网络对遗传算法得到的权值与阈

值进行调整的流程。

图3 程序流程

本研究通过Matlab软件编程对算法进行仿真。仿

真结果表明，算法可以根据锂电池放电特性试验所采

集的电压、电流及SOC数据获取最优权值和阈值，并训

练神经网络直至满足设定的精度要求。训练好的神经

网络可以根据实时采集的锂电池放电电压、电流数据

预测当前的SOC值，进而判断电池的运行状态。

3.2 系统仿真

为了验证算法的准确性，本研究再次对锂电池组

进行放电试验，放电倍率分别取 0.2C、0.4C、0.6C、
0.8C，记录电压、电流与SOC数据。通过训练好的神经

网络对采集的电压、电流样本进行识别验证，预测电

池SOC。仿真结果如图4所示。

图4 SOC预测值与实测值对比

锂电池 SOC预测值与实测值的最大相对误差为

5.09%，最小相对误差为0.03%，仿真效果较好。经遗传

算法优化的BP神经网络，通过252次学习就达到了10-4

的训练指标。程序运行时间不超过2 s，收敛速度较快。

从仿真结果来看，运用遗传算法优化的神经网络

算法可以根据电压和电流对电池SOC作出准确估计，

具有良好的性能与满意的效果。

在该算法的基础上，本研究将所有试验数据用于训练

网络模型，并进行适当的数据拟合，可以探究不同放电倍

率、电压的情况下，电池SOC的三维变化趋势如图5所示。

图5 放电倍率、电压与SOC三维关系

4 结束语

电池SOC的预测是电动汽车使用中的核心环节，准确

的SOC预测可以有效提高电池的利用效率、延长电池的使

用寿命，同时也便于电动汽车的实施能量最优控制［11］。

本研究使用遗传神经网络预测电池SOC值，结合

了遗传算法群体搜索全局最优和神经网络非线性处理

局部最优的特点。该算法具有并行分布式处理和自学

习能力，可以根据给定数据快速求得最优解，这对电动

汽车锂电池SOC的在线预测有十分重要的意义。
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