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摘　 要:军用便携式装备电源常采用多个 18650 型锂离子电池组成,不同设备存在串并联节数、电池类型等异构性,面对未来日

益复杂且严苛的战场环境,能够实现对异构锂电池组准确识别与自适应充电具有重要意义。 传统误差反向传播神经网络识别

锂电池,存在收敛速度慢、识别精度差以及局部最优等问题。 针对上述不足,提出一种基于思维进化算法优化反向传播( BP)神

经网络的系统辨识模型,以应对军用便携式装备电源自适应充电带来的挑战。 首先,该方法以便携式装备电源广泛采用的

18650 型锂电池为研究对象,测试其在不同充电倍率下的充电数据,通过深入分析锂电池的充电特性曲线,确定了构建模型的

关键特征量;其次,在网络的训练阶段中,利用思维进化算法(MEA)对 BP 神经网络的初始权值与阈值进行全局优化,且将锂电

池类型与荷电状态(SOC)作为输出特征,构建系统辨识模型;最后,研制了一款基于四开关 Buck-Boost 变换器的实验样机,结合

前述自适应充电策略,协同实现对异构锂电池组的预测识别且自适应充电控制,并将 MEA-BP 神经网络构建的系统辨识模型与

BP 模型和粒子群优化 BP 神经网络(PSO-BP)模型的识别精度进行对比分析。 实验表明,所提算法提升了锂电池类型与 SOC
的识别与预测精度,其预测误差均控制在 1%以内,能够有效辨识不同节数及 SOC 状态的锂电池组,并据此实现自适应充电控

制,展现出优越的估计精度与鲁棒性。
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Abstract:The
 

military
 

portable
 

equipment
 

power
 

sources
 

often
 

employ
 

multiple
 

18650-type
 

lithium-ion
 

batteries
 

in
 

series-parallel
 

configurations,
 

which
 

possesses
 

the
 

different
 

number
 

of
 

serially
 

or
 

parallel
 

connected
 

cells
 

and
 

heterogeneous
 

battery
 

types
 

across
 

different
 

devices.
 

Thus
 

achieving
 

the
 

accurate
 

identification
 

and
 

adaptive
 

charging
 

of
 

heterogeneous
 

lithium
 

battery
 

packs
 

is
 

significant
 

in
 

the
 

increasingly
 

complex
 

and
 

demanding
 

battlefield
 

environments.
 

The
 

traditional
 

back
 

propagation
 

( BP)
 

neural
 

networks
 

utilized
 

for
 

identifying
 

lithium
 

batteries
 

suffer
 

from
 

the
 

slow
 

convergence,
 

poor
 

identification
 

accuracy
 

and
 

local
 

optima
 

issues.
 

To
 

address
 

these
 

shortcomings,
 

a
 

system
 

identification
 

model
 

based
 

on
 

the
 

mind
 

evolutionary
 

algorithm
 

optimized
 

BP
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

tackle
 

the
 

challenges
 

posed
 

by
 

adaptive
 

charging
 

of
 

military
 

portable
 

equipment
 

power
 

sources.
 

This
 

method
 

first
 

takes
 

the
 

widely
 

used
 

18650-
type

 

lithium
 

battery
 

in
 

portable
 

equipment
 

power
 

sources
 

as
 

the
 

research
 

object,
 

tests
 

its
 

charging
 

data
 

under
 

different
 

charging
 

rates,
 

and
 

determines
 

the
 

key
 

features
 

of
 

model
 

construction
 

through
 

in-depth
 

analysis
 

of
 

the
 

lithium
 

battery
 

charging
 

characteristic
 

curve;
 

Additionally
 

in
 

order
 

to
 

construct
 

the
 

system
 

identification
 

model,
 

the
 

mind
 

evolutionary
 

algorithm
 

(MEA)
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

globally
 

optimize
 

the
 

initial
 

weights
 

and
 

thresholds
 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

with
 

battery
 

type
 

and
 

state
 

of
 

charge
 

(SOC)
 

as
 

output
 

features
 

during
 

the
 

network
 

training
 

period;
 

Finally
 

an
 

experimental
 

prototype
 

based
 

on
 

a
 

four
 

switch
 

Buck-Boost
 

converter
 

is
 

developed,
 

which
 

collaboratively
 

achieves
 

the
 

predictive
 

identification
 

and
 

adaptive
 

charging
 

control
 

of
 

heterogeneous
 

lithium
 

battery
 

packs
 

by
 

combing
 

with
 

the
 

aforementioned
 

adaptive
 

charging
 

strategy.
 

The
 

identification
 

accuracy
 

of
 

the
 

system
 

identification
 

model
 

constructed
 

by
 

the
 

MEA-BP
 

neural
 

network
 

is
 

compared
 

with
 

those
 

of
 

the
 

BP
 

model
 

and
 

the
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO)-BP
 

model.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
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proposed
 

algorithm
 

improves
 

the
 

identification
 

and
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

lithium
 

battery
 

type
 

and
 

SOC
 

with
 

the
 

prediction
 

errors
 

controlled
 

within
 

1% .
 

It
 

can
 

effectively
 

identify
 

the
 

lithium
 

battery
 

packs
 

with
 

different
 

numbers
 

of
 

cells
 

and
 

SOC
 

states,
 

and
  

achieve
 

the
 

adaptive
 

charging
 

control,
 

demonstrating
 

the
 

superior
 

estimation
 

accuracy
 

and
 

robustness.
Keywords:heterogeneous
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packs;
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0　 引　 　 言

　 　 在全球政治格局持续紧张化的背景下,高性能储能

系统已逐渐成为推动军事科技迭代升级的重要战略支撑

技术。 锂离子电池因其高能量密度、功率密度高、充电速

度快、无记忆效应和循环寿命特性[1-4] ,在现代军用便携

式装备电源中呈现出多维度的应用背景,且随着锂离子

电池在作战系统应用的持续提升,其充电系统正面临复

杂战场环境下的动态适配性挑战,从而催生了基于动态

参数自适应的智能充电策略的技术需求[5-6] 。 军事便携

式装备电源中,不同设备存在串并联节数、电池类型等异

构性,其性能指标与充电阈值要求各不相同,因此,自适

应充电策略需根据锂电池的组类、充放电特性及使用环

境等因素进行动态调整,这需要充电系统具备自适应能

力,能够基于实时反馈数据和设备需求,优化充电过程,
以确保电池的安全性、寿命和性能最大化,进而提升整个

自适应充电系统的可靠性与作战效能。
为实现异构锂电池组的自适应充电,系统需在线辨

识锂电池类型与充电电压,而鉴于电池充电电压随荷电

状态(state
 

of
 

charge,
 

SOC)呈现非线性变化,可通过预测

锂电池的 SOC,并结合实际充电电压信息,构建预测模

型,从而确定锂电池需要的最优充电电压设定值。
目前,锂电池 SOC 估计方法主要有开路电压法、安

时积分法、卡尔曼滤波法等。 其中,开路电压法需要提前

对电池进行静置放电一段时间,获取稳定的电压值,难以

满足锂电池 SOC 的在线实时估计[7] 。 安时积分法原理

简单、便于实现,但积分运算存在一定的累积误差[8] 。 卡

尔曼滤波及其改进算法是目前锂电池 SOC 估计中应用

最广泛的方法[9-12] ,主要利用估计误差的协方差阵提高

安时积分法的精度,但是观测方程能否有效地对其进行

矫正,很大程度上依赖于所建立锂电池模型的准确性。
文献[13]提出自适应无迹卡尔曼滤波算法,简化滞回开

路电压模型,利用分阶段变换测量协方差及构建自适应

因子方法对无迹卡尔曼滤波算法改进,来提升电池等效

模型精度及估计精度,可是基于模型的方法估计,需要考

虑电池的模型质量,普遍适用性较差。
上述方法的动态或者嘈杂工作环境中的锂电池参数

测量误差会对 SOC 估计产生较大影响,这些限制推动了

数据驱动的方法应用,不考虑锂电池内部复杂的电化学

反应,其中机械学习算法也具有更广泛的适用性,模型训

练过程更简单,训练数据的选择范围更广,计算成本更

低,通常将锂离子电池端口电压、充放电电流与温度等特

征量作为模型的输入,将 SOC 作为模型的输出,基于输

入 / 输出数据进行预测[14-15] ,但算法基于训练数据所构建

的模型,直接影响预测精度。 文献[16]提出基于支持向

量回归的数据驱动模型,独立于应用程序的 SOC 估计方

法,但是只适用于单输入单输出的情况。 文献[17]提出

局部模型网络预测锂电池的 SOC,将复杂模型表示为多

个特定子区间的局部简单模型,提高全局寻优能力,进一

步提高了锂电池预测的准确率。 文献[18-19]提出相关

的模型与算法集成,降低了控制算法的复杂性,用于锂电

池的充电状态估计,可是存在模型的不确定性的鲁棒性

以及模型噪声的影响。
人工神经网络作为一种机器学习算法,避免了模型

的不确定性和过程噪声的影响,估计精度取决于特征参

数与神经网络结构的设计,还拥有极强的非线性映射能

力,被广泛应用于锂电池的估计,其基础方法为误差反向

传播(back
 

propagation,
 

BP)神经网络[20-21] ,但 BP 神经网

络在实际过程中与测量参数有关,过于依赖训练数据,会
造成 SOC 估计精度下降。 文献[22]提出温度补偿和长

短期记忆网络的组合,从电流、电压、温度、参考开路电压

(open
 

circuit
 

voltage,
 

OCV)等可测量数据推断电池 SOC,
将温度补偿引入模型训练,其可以在不同的温度下比适

于 SOC 测量的温度更精确地估计。 文献[23]提出了一

种卷积神经网络,使用时域频谱图来提取电池信息特征,
减少参数的使用,减小误差,但由于捕捉数据中的局部模

式和空间层次结构,意味着对输入中的微小变化敏感,计
算负担重。 递归神经网络,虽可以提高 BP 神经网络的

估算精度[24-26] ,但网络初始权值参数的分布特性对模型

鲁棒性及估计精度具有显著影响,随机初始化策略也可

能导致网络陷入局部极小值域,所以需要采用智能优化

算法对 BP 初始参数进行优化,提高 BP 神经网络模型的

估计精度。 文献[ 27] 采用改进粒子群( particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)优化 BP 神经网络预测煤层瓦斯,预测

精度由 BP 神经网络 7. 50% ~ 14. 50% ,提高至 PSO-BP 神

经网络的 2. 40% ~ 4. 80% 。 文献[28]采用加入鸽子启发

式遗传算法对双向门控循环神经网络参数进行优化,提
高 SOC 的估计精度,鲁棒性也更强。

基于上述分析, 提出一种思维进化算法优化 BP
(mind

 

evolutionary
 

algorithm
 

optimize
 

BP,
 

MEA-BP)神经

网络的锂电池辨识方法,以实现异构锂电池组的自适应
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充电控制。 首先,开展 18650 型锂电池的充电实验测试,
分析其充电动态特性,并据此确定构建算法模型的特征

量;然后,详细介绍 MEA-BP 神经网络的结构设计与训练

过程,构建高精度的充电系统辨识模型,进一步结合实际

充电电压-SOC 拟合数据,构建自适应充电策略;最后,研
制了基于四开关 Buck-Boost 变换器的实验样机平台,结
合所提出的自适应充电策略,协同实现对异构锂电池组

的在线识别与自适应充电控制,验证所提方法的有效性

与鲁棒性,并进行总结。

1　 锂电池的充电特性

　 　 在锂电池实际充电过程的状态监测与参数辨识中,
鉴于其内部电化学状态变量难以直接获取,需构建基于

可检测外部电信号的系统辨识模型。 针对军用便携式装

备电源广泛应用的 18650 型磷酸铁锂与镍钴锰三元锂两

类主流锂电池,采用实验数据驱动的方法,系统研究其充

电动态特性,为高精度建模提供数据依据。 两类锂电池

的关键参数如表 1 所示。

表 1　 电池的关键参数

Table
 

1　 Key
 

battery
 

parameters

参数 三元锂电池 磷酸铁锂电池

型号 远阳 18650 远阳 18650

标称电压 / V 3. 65 3. 20

标称容量 / mAh 1
 

500 1
 

500

充电截止电压 / V 4. 20 3. 65

放电截止电压 / V 3. 00 2. 00

　 　 基于搭建的锂电池测试平台,获得锂电池不同充电

倍率的恒流-恒压( constant
 

current-constant
 

voltage,
 

CC-
CV)充电曲线,如图 1 所示,由测试主机、电池测试设备

ITS5300、待测锂电池组成,其最高采样速率达 1
 

ms,测试

精度小于 0. 05% 。 实验设置采样周期 10
 

s,三元锂电池

和磷酸铁锂电池截止电压分别设为 4. 20 和 3. 65
 

V,获得

充电倍率分别为 1、1. 5 与 2
 

C 下的充电数据,并分析其

充电特性。
两类锂电池在不同充电倍率下的 CC-CV 充电测试

结果如图 2 所示。 图 2(a)中的三元锂电池在 1
 

C 恒流充

电( constant
 

current,
 

CC) 模式下,其恒压充电( constant
 

voltage,
 

CV) 阶段起始于 SOC = 87% ,而充电倍率分别

提升到 1. 5 和 2
 

C 时,CV 阶段起始点显著提前,分别降

到 SOC= 54%和 SOC = 53% ;同理图 2( b)中的磷酸铁锂

电池在 1. 5 和 2
 

C 恒流充电时,CV 阶段起始点同样明显

前移。

图 1　 锂电池测试平台

Fig. 1　 Lithium
 

battery
 

testing
 

platform

图 2　 锂电池电压-SOC 曲线拟合效果

Fig. 2　 The
 

fitting
 

effect
 

of
 

voltage-SOC
 

curve
 

for
 

lithium
 

battery

分析表明,由过早进入 CV 阶段所构成的充电数据

样本,其表征的充电动态特性存在较大局限性,基于此类

数据训练的系统辨识模型,难以充分捕捉电池完整的充

电动态特征,导致预测精度显著下降。 因此,选择锂电池

1
 

C 恒流充电倍率的实验数据作为模型训练与验证的样

本数据。
基于 1

 

C 倍率下的实验数据拟合分析,磷酸铁锂与

三元锂电池在不同 SOC 区间呈现显著的电压增量差异,
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为提升系统辨识模型的预测精度,需要将锂电池充电过

程定量分析的电压增量数据作为其特征量。
锂电池电压增量数据,如图 3 所示。 磷酸铁锂电池

在 CC 充电阶段(40 ~ 90
 

min) 的电压增量( ΔV) 变化平

缓,直至 120
 

min 切换 CV 模式;而三元锂电池的 ΔV 变化

较为迅速,表明其具有更高的电压变化率。 基于此动态

响应差异,提取 2
 

min 的 ΔV 作为特征量,以提升模型的

预测精度。

图 3　 锂电池电压增量

Fig. 3　 Lithium
 

battery
 

voltage
 

increment

鉴于两类锂电池在电压增量变化速率上的本质差异

及上述分析,创新性地提出将 2
 

min 的电压增量、1
 

C 充

电倍率、实际充电电压、电池类型与 SOC 作为模型特征

量,构建系统辨识模型,从而实现对异构锂电池组的高精

度辨识,为自适应充电策略的精准动态调控提供了关键

理论支撑。

2　 基于 MEA-BP 的系统辨识模型

　 　 为解决传统 BP 神经网络在动态环境下锂电池状态预

测中的收敛速度慢、识别精度差以及局部最优等问题,提
出基于 MEA 算法优化 BP 神经网络的增量式 MEA-BP 神

经网络模型。 该模型通过融合 2
 

min 的 ΔV、实际充电电压

等特征量,构建系统辨识模型,显著提升对异构锂电池组

在线估计能力,相较于传统 BP 神经网络模型,其在 SOC
和锂电池类型等关键参数上均展现出更优的估计精度。

2. 1　 BP 神经网络算法

　 　 BP 神经网络拓扑示意图如图 4 所示,在对锂电池进

行识别的过程中,输入层主要输入特征,隐含层主要将输

入的特征与电池识别类型相对应,输出层主要是输出特

征的判别结果。

图 4　 BP 神经网络的网络结构

Fig. 4　 Network
 

structure
 

of
 

BP
 

neural
 

network

其中输出数学模型如式(1)所示。

λk = fm ∑
m

k = 1
w j I j + ηk( ) (1)

式中:fm 为激活的函数;I j 为前一层第 j 个神经元的输入

值;w j 为神经元与前一层第 j 个神经元之间的权值;
 

ηk

为神经元的偏置项。
基于梯度下降法的优化机制,BP 算法通过反向传播

路径计算误差对各层参数的偏导数,据此建立权值修正

量当前位置的梯度的线性映射关系如式(2)所示。

E i =
1
2 ∑

n

i = 1
(T i - y i)

2

ΔW j =- η
∂E i

∂W j

Δγk =- η
∂E i

∂γk

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(2)

式中:E i 为网络误差;y i 为训练输出;T i 为实际预期输

出;比例系数 η 表征学习率参数;n 表示样本数量。 该优

化策略本质上沿误差曲面的最速下降方向迭代调整网络

参数,从而实现对误差函数极小值点的渐进逼近。
2. 2　 MEA 优化算法

　 　 针对 BP 神经网络模型在梯度下降训练中易陷于局

部最优且收敛效率不足的问题,常采用群体智能算法优

化其权值与阈值以增强全局寻优能力。 MEA 算法创新

性地设计了趋同与异化双阶段协同进化机制,趋同通过

子群体个体间的定向竞争机制与精英驱动策略进行局部

优化。
将种群划分为 k 个独立子群体 G1,

 

G2,
 

…,
 

Gk,每个

子群体占据空间的一个子区域 Ω i⊆Ω:
G = {G1,G2,…,Gk},Ω i ⊆ Ω (3)
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计算子群体 G i 内所有个适应度 f( x j),∀x j ∈G i,选
择适应度最高的前 m 个个体构成优胜子群体:

E i = {x j
∗ f(x∗

j ) ≥ f(x l ),∀x l ∈ G i} (4)
对非优胜个体施加局部扰动( 定向探索与多样性

平衡):
x j

( t +1) = x( t)
j + α(x∗

i - x( t)
j ) + ε (5)

式中:α 为学习率;
 

ε 为随机扰动因子,维持种群多样性。
若满足以下任一条件,则标记 G i 局部收敛。

Var( f(G i)) < δ
t ≥ Tmax

{ (6)

式中:δ 为适应度方差阈值;
 

Tmax 为最大局部迭代次数。
异化是针对布局空间内的全体子群体,各子群体通

过不断相互竞争,最终成为空间内全局胜者的过程,全局

适应度排序,计算各子群体的平均适应度:

f
-
(G i) = 1

G i
∑
xj⊂Gi

f(x j) (7)

低适应度子群体淘汰,释放其占据的空间区域 Ω free ,
在其中随机初始化或克隆高适应度子群体生成新群体,
保持种群的多样性。

Gnew = {x j ∈ u(Ω free ) j = 1,…,Nnew} (8)
将优胜个体 x∗

i 迁移到相邻子群体 G j,引入跨区域

扰动:
G( t +1)

j = G( t)
j ∪ {x∗

i + ε} (9)
如式(5)所示,趋同阶段的局部扰动策略平衡了精

英引导与多样性维持,而式(9)的跨群体迁移机制有效

促进了全局信息交互,规避了传统进化算法的早熟收敛

问题。

2. 3　 MEA 优化 BP 神经网络

　 　 MEA 优化 BP 神经网络初始权值与阈值的核心机制

在于,以网络训练误差的倒数定义为个体及种群的适应

度评价函数,通过双阶段协同演化实现全局优化,显著降

低训练误差并提升网络泛化性能,有效规避早熟收敛现

象,进而增强算法收敛效率与稳定性。 最后经迭代优化,
MEA 最终输出适应度最高的最优个体,作为 BP 神经网

络的初始化参数配置。 基于 MEA 优化 BP 神经网络的

流程图,如图 5 所示。
1)提取 MEA-BP 模型的训练样本与测试样本,打乱

数据,并且对数据进行归一化处理;
2)MEA 参数设置,随机生成初始种群;
3)利用 score 得分函数计算个体得分,进行排序,产

生优胜个体和临时个体,作为中心,构成优胜子种群和临

时子种群;

score = 1
1
N ∑

N

i = 1
(T i - y i)

2

(10)

图 5　 MEA-BP 神经网络流程

Fig. 5　 Flowchart
 

of
 

MEA-BP
 

neural
 

network

4)子种群趋同操作和子种群之间异化操作,利用

ismature()判定子种群是否成熟;
5)最小的误差或者迭代次数到达设定值,则结束,将

Q ij、W jk、θ j、 γk 分别编码得到神经网络的最优权值和

阈值;
6)训练 BP 网络,开展预测分析。 基于实测数据,在

MATLAB 中搭建算法模型,MEA-BP 神经网络参数设置

如表 2 所示。

表 2　 MEA-BP 神经网络参数

Table
 

2　 Parameters
 

of
 

MEA-BP
 

neural
 

network

类别 参数名称 数值

MEA

BP

种群大小 / 个 300

迭代次数 / 次 100

优胜子种群个数 / 个 5

临时子种群个数 / 个 5

输入层神经元 / 层 5

输出层神经元 / 层 2

最大迭代次数 / 次 200

训练误差 1×10-6

学习率 0. 01

　 　 经过上述分析,为增强锂电池系统辨识模型的鲁棒

性,采用 MEA 优化 BP 神经网络的初始权值与阈值,通
过 BP 网络拓扑(5-11-2 结构) 将解空间映射至编码空

间,其中每个编码向量对应一组可解的权值-阈值参数,
输入特征为 1

 

C 充电倍率、电压增量、实际充电电压、电
池类型及 SOC,输出特征为 SOC 与电池类型辨识结果。
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进一步,该模型基于实际充电电压-SOC 的拟合数据,可
自适应确定 CC-CV 充电模式的电压切换阈值,构建自适

应充电策略。

3　 实验验证

　 　 为验证 MEA-BP 系统辨识模型的准确性,构建了锂

电池自适应充电系统,如图 6 所示。 其中控制策略采用

MEA-BP 神经网络识别算法,可精准辨识锂电池类型与

SOC,并据此动态调节 CC-CV 充电模式切换阈值,进一步

结合四开关 Buck-Boost 变换器( four
 

switch
 

Buck-Boost,
 

FSBB)的四模式控制策略[29] ,通过状态识别与控制策略

的协同优化,实现对异构锂电池组的兼容性充电。

图 6　 锂电池自适应充电系统框图

Fig. 6　 Block
 

diagram
 

of
 

adaptive
 

charging
 

system
 

for
 

the
 

lithium
 

battery

在 MEA 参数优化过程中,首先采用随机置换算法对

原始数据集进行无序化处理,并按预设比例划分为训练

集与测试集,全局趋同操作的迭代竞争阶段如图 7 所示。
图 7(b)临时子种群 3 的适应度评分超越图 7(a)优胜子

种群 5,从而触发异化操作机制以规避局部最优。 异化

阶段,依据 MEA 种群动态更新准则,实施精英保留策略

与动态种群重组,将临时子种群 3 纳入优胜子种群集合,
同步淘汰低适应度子种群。

图 7　 MEA 算法趋同过程

Fig. 7　 Convergence
 

process
 

of
 

the
 

MEA
 

algorithm

　 　 异化操作完成后,算法进入二次趋同优化阶段,如
图 8 所示。 图 8( a)中异化后的优胜子种群集合适应度

评分均超越图 8( b) 临时子种群,验证了该算法达成种

群动态平衡且满足收敛准则。 通过多维参数空间映射

机制,获得全局最优解作为 BP 神经网络的初始权值与

阈值。 随后执行网络训练,当训练集均方误差低于

1×10-6 时终止训练,最终完成系统辨识模型的构建。

图 8　 MEA 算法异化后的趋同过程

Fig. 8　 The
 

convergence
 

process
 

of
 

the
 

MEA
 

algorithm
 

after
 

alienation

为了验证所提出 MEA-BP 神经网络构建的系统辨识
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模型的训练性能,比较不同网络模型训练集、验证集和测

试集的收敛过程,如图 9 所示。

图 9　 锂电池预测网络的最佳验证性能

Fig. 9　 Optimal
 

validation
 

performance
 

of
 

the
 

lithium
 

battery
 

prediction
 

network

　 　 两种神经网络模型经训练后,其训练集均方根误差

均收敛至最佳性能 1×10-6,但 MEA-BP 模型训练集、验证

集、测试集的收敛速度比 BP 模型更快,最佳迭代次数也

更早出现,并在第 59 次训练周期达到了最佳验证和测试

性能。 最终通过理论分析和实验结果表明,MEA-BP 模

型在有限迭代次数内具有更好的学习速率和鲁棒收

敛性。
评估回归模型的预测输出与目标之间的统计相关性,

采用相关系数(R)作为关键评价指标,如图 10 所示,训练

集的回归响应为理论最优 1。 根据图 10(b) ~ (d)可知,数
据点沿函数线 y = x 密集分布,从而证明 BP 神经网络训

练集拟合关系良好。 MEA-BP 神经网络算法模型在锂电

池状态测试性能中达成 R = 0. 99 的相关系数,表明该模

型具有极佳的预测精度。

图 10　 锂电池预测网络的回归

Fig. 10　 Regression
 

of
 

lithium
 

battery
 

prediction
 

network

　 　 为了验证 MEA-BP 神经网络算法对锂电池类型的辨

识能力,设计了二元分类预测任务,分别将三元锂电池和

磷酸铁锂电池两个样本标记为标签 1 和标签 2,对预测结

果如图 11 所示,该模型通过特征提取与非线性映射机制

的协同作用,实现对两种电池类型的高精度辨识,分类预

测准确率大于 99% ,为锂电池自适应充电系统提供了可

靠的类别判别基础,保障了自适应充电策略的精准匹配。
基于 MEA-BP 神经网络算法构建的系统辨识模型,

实现了对异构锂电池组 SOC 的高精度预测,其结果如

图 12 所示,模型预测值与实验实际值高度拟合,验证了

其在电池状态估计中的可靠性。 此外通过 SOC 与实际

充电电压的函数映射关系,使系统自适应计算出 CC-CV
充电模式切换的电压阈值。

为了量化评估 MEA-BP 神经网络算法在锂电池状态

估计的预测性能, 选择平均绝对百分比误差 ( mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE )、 相 对 误 差 ( relative
 

error,
 

RE)与预测误差(prediction
 

error,
 

PE)进行评估。
MAPE 预测结果可定义为:
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图 11　 锂电池类型的预测

Fig. 11　 Prediction
 

of
 

lithium
 

battery
 

types

图 12　 锂电池 SOC 的预测

Fig. 12　 SOC
 

prediction
 

of
 

lithium
 

batteries

MAPE = 1
N ∑

N

l

y l - y i

y i

× 100% (11)

RE 可定义为:

RE =
y l - y i

y i

× 100% (12)

PE 可定义为:
PE = y l - y i (13)

式中: y l 和 y i 分别为锂电池状态估计的预测值和真

实值。
锂电池预测的相对误差模型对比结果,如图 13 所

示,MEA-BP 神经网络算法构建的系统辨识模型相对误

差小,具有较高的估计精度。 图 13( a) 中锂电池类型预

测的 RE 低于 0. 30% ,MAPE = 0. 03% ,分类准确率达到

99. 97% 。 图 13(b)为异构锂电池组 SOC 的预测结果,同
样具有较高的估计精度,其中 RE 低于 0. 50% ,MAPE =
0. 06% ,模型的预测准确率达到了 99. 94% 。 以上结果验

证了 MEA-BP 神经网络算法在锂电池预测中的优越性和

可靠性。
 

锂电池的预测误差对比结果如图 14 所示。 由图 14(a)
可知,在电池类型预测中,MEA-BP 神经网络模型的平均

误差为 0. 04% ,最大误差为 0. 17% ;此外,MEA-BP 模型

的平均误差相对于 PSO-BP、BP 模型分别下降了 29% 和

56% 。 由图 14(b)可知,在锂电池 SOC 预测中,MEA-BP

图 13　 锂电池预测的相对误差

Fig. 13　 Relative
 

error
 

of
 

lithium
 

battery
 

prediction

图 14　 锂电池的预测误差

Fig. 14　 Prediction
 

error
 

of
 

lithium
 

batteries

神经网络模型的平均误差为 0. 03% ,最大误差为 0. 12% ,
其平均误差相对于 PSO-BP、BP 模型分别下降了 38% 和

66% ;以上结果验证了所提算法在估计精度及鲁棒性的
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有效性。
为验证所提 MEA-BP 神经网络算法,对异构锂电池

组自适应充电的可行性与鲁棒性,搭建了四开关 Buck-
Boost 变换器的实验样机,如图 15 所示,其中样机参数如

表 3 所示,控制系统以 DSP
 

TMS320F28335 作为核心控

制芯片,Code
 

Composer
 

Studio 用于 C 代码编写、编译,在
MATLAB / Simulink 中完成 MEA-BP 神经网络训练与参数

优化,并生成 C 代码嵌入 DSP。

图 15　 实验样机

Fig. 15　 Diagram
 

of
 

the
 

experimental
 

prototype

表 3　 实验样机参数及选型

Table
 

3　 Parameters
 

of
 

experimental
 

prototype

样机参数 数值

输入电压 / V 5 ~ 20

输出电压 / V 2 ~ 20

开关频率 / kHz 100

电感 / μH 33

输入电容 / μF 150

输出电容 / μF 150

功率开关管 MOSFET
 

IPP045N10N3G

门极驱动芯片 UCC27624-Q1

控制器芯片 TMS320F28335

　 　 基于系统辨识模型对异构锂电池组 CC-CV 充电的

实验 结 果, 如 图 16 所 示, 其 中 PWM1、 PWM2 为

MOSFET 管信号;Ibat 为充电电流;Ubat 为锂电池 CV 充

电稳态电压;图 16( a) 对单节磷酸铁锂电池进行识别

后,确定的稳态 CV 充电电压为 3. 65
 

V;图 16( b) 对两

节串联磷酸铁锂电池组进行识别充电,稳态 CV 充电电

压为 7. 30
 

V;图 16( c) 、( d) 分别对三元锂电池进行充

电识别,均获得了对应的 CV 稳态充电电压。 以上结果

表明所提算法能准确识别不同节数的异构锂电池组,
并获得 CV 充电电压,从而驱动 FSBB 变换器自动切换

至相应的工作模式,实现对异构锂电池组的自适应充

电控制。
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图 16　 锂电池的自适应充电实验波形

Fig. 16　 The
 

waveform
 

of
 

the
 

adaptive
 

charging
 

experiment
 

of
 

the
 

lithium
 

battery

　 　 对不同初始 SOC 状态锂电池自适应充电的实验结

果,如图 17 所示。 其中图 17(a)、(b)分别为单节磷酸铁

锂电池 SOC= 20% 、SOC = 60% 初始充电阶段波形,所提

算法均识别出了锂电池的类型,并驱动 FSBB 变换器稳

定工作在降压模式;此外,图 17(c)、(d)进一步给出了对

不同 SOC 状态的三元锂电池的测试结果,算法同样实现

了准确识别与模式适配。 以上结果表明,所构建的模型

与控制系统,能够有效辨识不同 SOC 状态(涵盖磷酸铁

锂和三元锂两种类型)的锂电池组。
为验证所设计样机在宽输入电压范围内的适应性,

如图 18 所示,对两节串联三元锂电池组进行了不同输入

电压下的自适应充电实验。 由图 18( a) 可知,当输入电

压为 15. 00
 

V,变换器工作在 Buck 模式;由图 18( b) 可

图 17　 锂电池的不同 SOC 的自适应充电实验波形

Fig. 17　 The
 

experimental
 

waveforms
 

of
 

adaptive
 

charging

知,当输入电压为 8. 50
 

V,变换器工作在 Buck-T 模式;由
图 18 ( c) 可知,当输入电压为 8. 00

 

V,变换器工作在

Boost-T 模式;由图 18(d)可知,当输入电压为 5. 00
 

V,变
换器工作在 Boost 模式。
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图 18　 宽范围自适应充电的实验波形

Fig. 18　 Experimental
 

waveform
 

of
 

wide-range
 

adaptive
 

charging

　 　 实验结果表明,所提出的系统辨识模型与样机能够

有效适应宽范围输入电压变换,切换工作模式对锂电池

自适应充电,验证了实验样机具备宽输入电压范围和宽

输出电压的调节能力。
综合以上实验结果,基于 MEA-BP 神经网络算法构

建的系统辨识模型,对异构锂电池组的预测误差低于

1% ,验证了该模型在复杂场景下的鲁棒性与准确性,最
后结合 FSBB 变换器与自适应充电控制策略,为异构锂

电池组的自适应充电需求提供了有效技术解决方案。

4　 结　 　 论

　 　 针对军用便携式装备电源的异构性识别充电问题,
提出一种基于 MEA-BP 神经网络的辨识方法,设计自适

应充电策略,并结合四开关 Buck-Boost 变换器实验样机,

得到了有效解决。
1)通过电池测试系统,分析两类主流 18650 型锂电

池不同充电倍率下的充电数据,提取并确定了构建系统

辨识模型的关键特征量,为构建模型精确识别提供了

基础。
2)针对 BP 神经网络存在收敛速度慢、识别精度差

以及局部最优等问题,引用 MEA 算法对其初始权值与阈

值进行全局优化,有效提升了模型的预测精度、收敛速度

与鲁棒性,克服了传统方法的固有缺陷。
3)基于实验表明,所提算法显著提升了锂电池类型

与 SOC 的识别预测精度,最大识别误差控制在 1% 以内,
且能够准确识别不同节数及不同初始 SOC 状态的异构

锂电池组,并据此驱动 FSBB 变换器自动切换至对应的

工作模式,实现自适应充电控制。
本研究内容对异构锂电池组识别充电问题具有重要

意义。 未来的研究将不同容量与容量老化等因素融入到

建模过程,进一步提高算法的精度与适用性。
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