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随机工况下基于改进 ANFIS 的锂电池容量衰减实时估计

刘彤宇1,陆起涌1,2,李　 旦1,2,张建秋1,王开铟1

(1. 复旦大学电子工程系　 上海　 200433;
 

2. 复旦大学义乌研究院　 义乌　 322001)

摘　 要:锂电池容量的衰减会影响其安全性和稳定性,准确的容量估计能够帮助用户进行更好的决策。 目前,广泛使用的黑

盒数据驱动模型因其不可解释性很难被应用于安全相关的领域中,并且大多方法都基于固定工况进行特征提取,对具有随

机性的实际工况不具有普适性。 因此,本文构建了一种基于随机工况数据的改进自适应模糊神将网络推理系统( ANFIS) 。
首先分析了容量衰减的影响因素,据此从电池监测数据中提取和筛选健康特征;其次系统内部利用激活机制简化系统结构,
并引入衰减系数更好地拟合电池单体特性;然后通过自适应粒子滤波算法优化模糊聚类中心;最后使用 NASA 随机工况数据

集验证了该系统的有效性,其容量估计 RMSE 为 3. 73% 。 与其他方法相比,本文提出的方法结果精度更高且具有一定的可

解释性。
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Abstract:The
 

decline
 

in
 

lithium
 

battery
 

capacity
 

can
 

compromise
 

its
 

safety
 

and
 

stability,
 

emphasizing
 

the
 

importance
 

of
 

accurate
 

capacity
 

estimation
 

for
 

better
 

decision-making.
 

However,
 

prevailing
 

black-box
 

data-driven
 

models
 

face
 

challenges
 

in
 

safety-critical
 

applications
 

due
 

to
 

their
 

lack
 

of
 

interpretability.
 

Additionally,
 

these
 

models
 

often
 

rely
 

on
 

fixed
 

operating
 

conditions
 

for
 

feature
 

extraction,
 

limiting
 

their
 

suitability
 

for
 

real-world
 

scenarios
 

with
 

variable
 

conditions.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

presents
 

an
 

enhanced
 

adaptive
 

neural
 

fuzzy
 

inference
 

system
 

(ANFIS)
 

designed
 

to
 

accommodate
 

random
 

operating
 

conditions.
 

Firstly,
 

the
 

factors
 

influencing
 

capacity
 

degradation
 

are
 

analyzed,
 

and
 

relevant
 

features
 

are
 

extracted
 

and
 

refined
 

from
 

battery
 

measurement
 

data.
 

Subsequently,
 

an
 

activation
 

mechanism
 

simplifies
 

the
 

system
 

structure,
 

while
 

an
 

attenuation
 

coefficient
 

is
 

introduced
 

to
 

tailor
 

the
 

model
 

to
 

battery
 

cell
 

characteristics.
 

Further
 

refinement
 

is
 

achieved
 

through
 

continuous
 

optimization
 

of
 

fuzzy
 

clustering
 

centers
 

using
 

an
 

adaptive
 

particle
 

filter
 

algorithm.
 

Validation
 

of
 

the
 

system
 

is
 

conducted
 

using
 

the
 

NASA
 

random
 

walk
 

battery
 

dataset,
 

resulting
 

in
 

a
 

capacity
 

estimation
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

3. 73% .
 

Comparative
 

analysis
 

demonstrates
 

that
 

the
 

proposed
 

system
 

offers
 

superior
 

accuracy
 

and
 

a
 

degree
 

of
 

interpretability
 

when
 

contrasted
 

with
 

other
 

methods.
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0　 引　 　 言

　 　 随着以可再生能源取代化石燃料发电的全球趋势,
开发可靠的储能系统已成为全球优先考虑的问题。 锂电

池具有寿命长、能量密度高、重量轻、自放电率低等优点,
已经取代了铅酸电池、镍氢电池、镍镉电池等其他类型的

电池[1-2] ,并应用于各种领域,如电动汽车、手机、笔记本

电脑和其他消费电子产品。 但是,锂电池的性能会随着

反复的充放电循环而不断降低。 当电池容量退化到一定
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程度时,电池的性能就会不稳定。 因此,准确估计锂电池

容量是保证锂电池安全使用和评估电池剩余电量的必要

条件[3] 。
由于锂电池老化过程缓慢,且老化状态受到复杂因

素的影响,其衰减曲线难以跟踪。 现有的研究方法主要

可以分为基于模型的方法和数据驱动的方法。 基于模型

的方法根据锂电池的物理化学特性建立,包括经验模

型[4-5] 、等效电路模型[6] 和电化学模型[7] 。 一般来说,这
些模型需要大量的实验来将多种环境因素考虑在内。 然

而,由于锂电池内部复杂的反应和多变的应用环境,这些

参数很难确定,使得电池容量估计不准确。 随着电池数

据存储技术的发展,数据驱动跟踪电池退化的方法得到

了广泛的研究。 这些方法不依赖于物理模型,可以将输

入特征非线性地映射到输出,包括支持向量机[8-9] 、人工

神经网络[10-11] 、高斯过程回归[12] 和模糊系统[13-17] 等。 尽

管这些数据驱动的方法有很大的前景,但对可解释性问

题的担忧已经被频繁提出。 大多数数据驱动的方法都是

黑盒模型,其中有大量物理意义不明确的超参数,即使是

专家也很难解释其中的意义,导致这些方法很难被应用

到安全相关的领域中。 而基于规则的模糊系统可以模仿

人类的推理过程,灵活地整合数据信息和描述信息,从而

尽可能准确地建立输入与输出之间的非线性映射关系。
模糊系统的最简约模糊划分、完备-清晰性、紧凑型和一

致性[18] 使得其模型结构和参数具有较强的可解释性,为
用户提供了便利。

在锂电池这样复杂的非线性系统中很难直接通过专

家知识确定可靠的模糊规则和隶属函数。 因此,可以将

模糊逻辑和神经网络相结合,通过数据自适应地确定规

则参数,即自适应模糊神经网络推理系统(adaptive
 

neural
 

fuzzy
 

inference
 

system,
 

ANFIS) [19] 。 ANFIS 具有较好的非

线性拟合能力,广泛应用于回归问题、非线性建模和函数

逼近问题当中。
目前为止,已经有一些论文使用模糊系统估计电池

的容量老化情况。 Zenati 等[13] 将电流与温度作为系统输

入,利用专家知识直接构建模糊推理系统。 Chen 等[14] 采

用周期数、充满电后的静置电压、长时间静置后的内阻作

为输入量,采用 T-S 模糊控制建立容量估计模型。 Hou
等[15] 采集了恒流充电过程中工作电压的变化率,建立了

电压变化率曲线位置与循环次数间的关系,对锂电池容

量进行估计。 这些研究主要基于固定的工况进行健康特

征的提取,然后映射到容量上。 这样基于特定条件下的

特征提取过程无需考虑复杂的运行工况,有时能够取得

良好的估计效果,但并不能适用于所有的工况。 此外,还
有研究将电池的容量退化数据作为流数据,基于模糊系

统使用历史容量预测未来容量[16-17] 。 但这类方法忽略了

电池在实际使用过程中不同运行条件对电池容量衰减的

影响。 总体来说,锂电池在实际使用过程当中,受到使用

者不同操作、不同环境状态等因素的影响,每次循环过程

中的工况都是随机的,在这种情况下,很多现有方法无法

对锂电池容量衰减进行实时的估计。 而随机工况下提取

的健康特征更加贴近电池的实际使用情况,因此更能反

映电池在不同环境下的实际性能。
考虑到锂电池容量估计算法在实际工况下的可用性

和可靠性,本文提出了随机工况下基于改进 ANFIS 的锂

电池容量估计的新方法。 基于随机工况的特点使得本文

方法具有实时性,无需等待电池循环至某个特定工况下

进行特征提取和估计。 而 ANFIS 透明的规则结构能够帮

助识别电池中的关键老化机制和参数变化,这对于安全

稳定地使用锂电池、指导用户的使用和决策十分重要。
因此,本文分析了影响锂电池容量衰减的因素并从

中提取适用于任意充放电工况下的特征,基于改进的

ANFIS 建立了特征与容量变化的映射关系,最后利用

NASA 随机数据集对本系统进行了验证。

1　 锂电池老化特性分析及特征提取

1. 1　 容量老化特性

　 　 锂电池容量衰减受到多种因素的影响,这些因素相

互耦合导致锂电池的退化表现出很强的非线性及不确定

性。 其中充放电电流倍率、温度、累积安培小时吞吐量等

反映了电池的循环老化特性,累积时间反映了电池的日

历老化特性[20] 。
然而,即使是同一批电池在上述老化工况都相同的

情况下,容量衰减速度也是不相同的,如图 1 中 NASA 固

定工况数据集下 4 个电池衰减曲线所示。 因此为了表征

每个单体电池的个体差异性,后文在模糊系统中引入了

衰减系数。

图 1　 NASA 固定工况数据集容量衰减曲线

Fig. 1　 Capacity
 

decay
 

curve
 

of
 

NASA
 

fixed
 

condition
 

dataset

此外,在锂电池老化过程中,锂电池的容量并不总是

减少,时常会发生容量再生现象。 很多研究[17] 认为容量
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再生是随机的,使用经验模态分解等信号分解方法直接

将其进行分解,然后通过时间序列预测的方法对这种突

变进行预测。 但深入探究 NASA 数据后,可以发现这种

再生很大程度上与锂电池的休息时间相关,容量再生的

时间节点与容量测量时间间隔较大的时间节点是一致

的[21] ,如图 2 所示。 在实际工况下,可以根据容量测量

时间间隔和电流、吞吐量粗略推测出休息时间。 因此,在
最终的容量衰减估计中,提取锂电池容量测试时间间隔

作为输入特征。

图 2　 容量再生现象与测试时间间隔之间的关系

Fig. 2　 Relationship
 

between
 

capacity
 

regeneration
 

phenomenon
 

and
 

test
 

interval

1. 2　 特征提取

　 　 本文全面地考虑了影响锂电池容量衰减和再生的因

素,以更好地捕捉随机工况下锂电池的老化情况。 随机

工况下的测量数据是时变的,数据量庞大,因此需要对其

进行统计处理[22-23] 。 从数据集中提取每两次参考容量测

试时之间的实测充放电电流、温度、吞吐量、累积时间、测
试时间间隔等数据,从中计算平均值、方差、范围等作为

可选特征。 根据每个特征与系统输出(容量变化) 之间

的 Spearman 相关系数选择生成的特征,表示为

Spearman = 1 -
6∑d2

i

n(n2 - 1)
(1)

式中: d i 表示第 i 个数据对的位次值之差,n 为总的观测

样本数。 Spearman 相关系数绝对值越大,表明相关程度

越高。 考虑到系统的复杂性,需要在保证结果准确性的

同时,选择尽量少的变量输入,因此选取相关系数较大的

特征作为最终的系统输入。

2　 改进的 ANFIS 锂电池估计模型

2. 1　 传统的 ANFIS
　 　 ANFIS 结合了模糊系统的语言推理能力和神经网络

的学习机制,具有便捷高效的特点。 系统中使用多条模

糊规则描述系统输出与输入之间的映射关系,并且可以

通过数据集进行模糊规则的自适应调整。 模糊推理规则

为 Takagi-Sugeno 类型,可以描述为:
Rule

 

j:If
 

(x1 is A
j
1)

 

and
 

(x2
 is

 

A j
2)…

 

and
 

(xn
 is

 

A j
n)

then
 

f j = a j
0 + a j

1x1 + a j
2x2 +… + a j

nxn (2)
式中: xn 为系统输入,A j

n 为模糊集的语言变量,f j 为第 j条
模糊规则,j∈ [1,R],R为规则总数。 该系统由一个五层

模糊神经网络组成,结构如图 3 所示。

图 3　 传统的 ANFIS 结构

Fig. 3　 Classical
 

ANFIS
 

structure

系统中每层的功能如下:
1)模糊化层:使用模糊化过程将每个输入转换为模

糊隶属度值,利用高斯隶属度函数将输入转换为语言变

量。 第 j 条规则对应的输入 x i 的隶属度值计算为:

uA ji
= exp -

(x i - mij)
2

2σ2
ij

( ) (3)

其中, mij 和 σ ij 分别是隶属函数的中心和标准差。
2)规则激活层:将每个输入维度的隶属度值相乘得

到第 j 条规则的发射强度,则第 j 条规则对应的发射强

度为:

w j = 􀰒
n

i = 1
uA ji

(4)

3)归一化层:使用标准归一化技术对 R 条规则的发

射强度进行归一化,计算为:

􀭵w j =
w j

∑
R

j = 1
w j

(5)

4)去模糊化层:每条规则对应一个函数的计算结果,
由输入变量通过线性方程组合,计算为:

f j = a j
0 + a j

1x1 + a j
2x2 +… + a j

nxn (6)
5)输出层:最终的系统输出是各规则结果的加权平

均,计算为:

ŷ = ∑
R

j = 1

􀭵w j f j (7)

2. 2　 改进的 ANFIS
　 　 ANFIS 通过输入域的网格划分直观地定义规则,对
于具有 d 维输入、每个维度输入包含 n 个隶属函数的系

统来说,共需建立 nd 条模糊规则。 输入数据每增加一个
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维度,模糊规则就会大量增加,使系统结构变得复杂。 在

锂电池容量估计的研究中,数据集中的数据量较小,以本

文中使用的 NASA 数据集为例,每个锂电池单体在全生

命周期中只进行了几十次参考容量测量,生成对应的几

十个数据点。 而过于复杂的系统结构会产生大量的待估

计参数,并且会增加系统过拟合的风险。 因此,为了简化

系统结构、提升系统的估计精度,本文对 ANFIS 结构进行

了改进,如图 4 所示。

图 4　 改进的 ANFIS 结构

Fig. 4　 Improved
 

ANFIS
 

structure

根据提取特征与输出的相关系数进行筛选可以有效

地减少输入的数量,从而简化系统结构。 然而,即使使用

了尽量少的特征和模糊隶属度函数,一个完全连接的

ANFIS 依旧会生成大量的规则,每次估计都要涉及所有

模糊规则来提供系统的输出,并且对所有规则参数进行

更新,即使是对输出贡献很小的规则,这大大增加了不必

要的计算量。 因此本文引入了激活机制[24] ,在保证估计

精度的基础上,减少了每次估计过程中模糊规则的使用

数量。 对于每个输入样本并不计算所有的规则,而是有

选择性地只激活能够描述样本主要变化特性的部分规

则,并且也只对这些规则的后验参数进行更新。 将不同

规则下的发射强度从大到小进行排序, 重新记 为

w∗
1 (xk),w∗

2 (xk),…,w∗
R (xk) (w∗

1 (xk) ≥ w∗
2 (xk) ≥… ≥

w∗
R (xk))。 前 N∗

k 条激活的模糊规则可以定义为:

N∗
k = argminn = 1,2,…R ∑

r

i = 1
w∗

i (xk) > γ0∑
R

i = 1
w i(xk)( )

(8)
其中,取 γ0 = 0. 9。 系统输出定义为部分激活规则

的加权和,即:

y = ∑
N∗

j = 1

􀭵w j f j (9)

该激活机制简化了系统结构,减少了与样本相关性

较小规则的不必要计算,降低了系统计算复杂度。
此外,根据前文中对锂电池老化特性的分析,除了温

度、充放电倍率等通用的影响因素外,锂电池还可能由于

其生产工艺等因素造成不同的老化路径,因此本文在模

型输出部分加入了衰减系数拟合的过程,用来表征不同

单体电池的个性化特征。 该衰减系数能够将电池单体的

电化学特性以及其他影响因素考虑在内,能够使系统更

好涵盖广泛的复杂条件,在特定环境下及时更新模型,保
证模型的准确性。
2. 3　 参数优化方法

　 　 对 ANFIS 进行参数优化,主要包括对前提参数(即

隶属函数参数)和后件参数(即规则参数和衰减系数)的

学习更新。
1)优化前提参数

 

隶属度函数的选取直接决定了模型输入空间的划

分,决定隶属度函数的参数需要通过学习来确定。 传统

的 ANFIS 使用的梯度下降法虽然可以有效地减小误差函

数,但由于它不具有凸性,因此很容易导致局部最优解的

出现。 为了解决这一挑战,本文采用粒子滤波( particle
 

filter,
 

PF)算法自适应地优化模糊聚类中心,进一步提高

估计精度。
PF 依靠蒙特卡罗模拟来近似状态的统计分布,根据

观测值不断调整粒子的权重和位置,不断修正系统的经

验条件分布。 本文中系统的动态状态空间模型和测量模

型分别可以写作:
m j = f(c j,uk) (10)
Yk = hk(m j,vk) (11)
其中, m j 是待估计隐藏状态,即聚类中心 c j 的最优

位置,Yk 是真实输出。 hk 函数为本文提出的模糊系统,uk

和 vk 指随机噪声。 随着样本的输入,PF 对系统输入空间

的分布进行估计,并据此确定模糊聚类中心的最优位置。
但在标准的 PF 算法中,由于样本退化,难以正确

表征估计的后验概率密度函数的高似然区域。 而重采

样技术的计算量较大,并且会造成粒子的匮乏。 因此

本文选择了一个自适应的 PF[16] 来优化系统。 为了减

少计算量,系统中在每个训练周期中更新使用频率较

高的规则中心,并且从后验概率密度函数的高概率区

域导出粒子。
状态的后验概率密度函数可以用 T 个粒子{ m1

j ,m
2
j ,

…} 表示。 关联的权重{π1
i ,π

2
i ,…} 将根据每个粒子相

对于目标输出的条件似然计算,k时刻的后验密度可以近

似为:

P(m j Yk) ≈ ∑
T

t = 1
π t

j δ(m j - mt
j) (12)

粒子可以导出为:
mt

j = cbest + λ (13)
其中, λ 为粒子的取值范围,它将在每个循环中以指

数方式收缩,从而确定最终的规则中心。 计算出粒子的

权重 π t
j 后,如果 π t

j > πbest, 则使用权重最高的粒子值更

新模糊聚类中心。 这样的调整方式可以确保模型进行的

更新是必要的,能够实现更好的性能,保证较高的计算

效率。
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2)优化后件参数

模糊规则的函数计算参数和衰减系数可分别使用递

归最小二乘法和梯度下降法进行更新。 系统的输出的误

差可以表示为:

f(α,θ) = 1
2
α Xθ - Y 2 (14)

其中, α为衰减系数,θ为规则的线性参数向量,X为

模糊推理运算的结果矩阵,Y 为系统参考输出。
规则的线性参数递归更新如下:
θ̂k = θ̂k-1 + CkX

T(yk - αXθ̂k-1) (15)

Ck = Ck-1 -
Ck-1X

TXCk-1

1 + XCk-1X
T (16)

衰减系数沿梯度更新为:
∂f(α,θ)

∂α
= αθTXTXθ - 1

2
θTXTY - 1

2
YTXθ (17)

α′ = α - η ∂f(α,θ)
∂α

(18)

其中, η 为学习率,本文取 η = 0. 05。 对于每个输入

样本,规则的线性参数都进行更新。 而对于衰减系数,为
了避免梯度时变,无法收敛的问题,对于每个电池单体,
每批使用 20%的样本对衰减系数进行更新。
2. 4　 系统框架

　 　 将数据集分为训练集和测试集,根据训练集中提取

特征的相关系数确定系统输入的个数,并对 ANFIS 内部

的模糊规则参数进行更新。 测试时从随机工况下的运行

数据中提取相应特征,并通过初期(前 20% )的数据自适

　 　 　 　

应地拟合衰减系数,从而实现对锂电池容量的估计,系统

框架如图 5 所示。

图 5　 容量估计流程

Fig. 5　 Process
 

of
 

capacity
 

estimation

3　 实验结果及讨论

3. 1　 NASA 随机工况数据集

　 　 艾姆斯研究中心发布了 NASA 随机工况数据集,该
数据集被广泛应用于电池容量退化的研究。 数据集中包

含 28 个 LiFePO4 电池,并根据随机条件分为 7 组。 每组

之间在温度、随机电流工况和容量测量间隔等方面各有

差异。 各组具体情况如表 1 所示,随机电流工况样例如

图 6 所示。

表 1　 NASA 随机数据集不同组别的加载工况

Table
 

1　 Loading
 

conditions
 

of
 

NASA
 

random
 

dataset

组别 电池 温度 随机电流 容量测量间隔

1 RW1,
 

RW2,
 

RW7,
 

RW8 25℃ 0. 5~ 4
 

A 随机放电 50 次循环

2 RW3,
 

RW4,
 

RW5,
 

RW6 25℃ 0. 5 ~ 4
 

A 随机放电,随机充电时长 50 次循环

3 RW9,
 

RW10,
 

RW11,
 

RW12 25℃ -4. 5 ~ 4. 5
 

A 随机放电 1
 

500 次循环

4 RW13,
 

RW14,
 

RW15,
 

RW16 25℃ 0. 5 ~ 5
 

A 随机放电(概率偏向小电流) 50 次循环

5 RW17,
 

RW18,
 

RW19,
 

RW20 25℃ 0. 5 ~ 5
 

A 随机放电(概率偏向大电流) 50 次循环

6 RW21,
 

RW22,
 

RW23,
 

RW24 40℃ 0. 5 ~ 5
 

A 随机放电(概率偏向小电流) 50 次循环

7 RW25,
 

RW26,
 

RW27,
 

RW28 40℃ 0. 5 ~ 5
 

A 随机放电(概率偏向大电流) 50 次循环

3. 2　 特征提取

　 　 对于 NASA 数据集,提取放电电流平均值、放电电流

方差、充电电流平均值、充电电流方差、温度平均值、温度

方差、温度范围、容量测量时间间隔、吞吐量、累计时间作

为特征 HI1 ~HI10。 为了消除不同特征之间量纲的影响,
将提取到的特征进行归一化,使特征值映射到[0,1] 之

间,转换函数为:

x′ =
x - xmin

xmax - xmin
(19)

需要注意的是,对于测试时间间隔这个特性,考虑到

锂电池内部充放电反应后短时间内才会有较大的容量回

升,回升一定程度之后静置过长时间容量不再有明显提
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图 6　 NASA 随机数据集电流加载工况

Fig. 6　 Current
 

loading
 

conditions
 

of
 

NASA
 

random
 

dataset

　 　 　 　

升,因此使用双曲正切函数对其归一化为:

t′rest = tanh( trest) = e trest - e
-trest

e trest + e
-trest

(20)

每个特征与系统输出之间的相关性如表 2 所示。 选

取 Spearman 相关系数绝对值大于 0. 35 的特征,即选取

时间间隔、温度范围、吞吐量和累积时间作为系统输入,
其相关系数绝对值分别为 0. 464 9、0. 411 9、0. 401 1 和

0. 370 1。

表 2　 NASA 随机数据集的特征及其相关系数

Table
 

2　 Features
 

and
 

correlation
 

coefficients
 

of
 

NASA
 

random
 

dataset

特征 HI1 HI2 HI3 HI4 HI5 HI6 HI7 HI8 HI9 HI10

相关系数 -0. 309
 

5 -0. 180
 

2 -0. 046
 

1 -0. 112
 

3 -0. 159
 

8 -0. 349
 

2 -0. 411
 

9 -0. 401
 

1 -0. 464
 

9 -0. 370
 

1

3. 3　 容量估计

　 　 NASA 随机工况数据集中包含来自多个电池的数

据,将每个组别中的一半电池用于训练,其余用于测试。
数据集中每一组测试样例的估计结果如图 7 所示。

结果表明,在不同组别中不同的循环工况下,本文提

出的改进的 ANFIS 都能较好地跟踪容量退化的趋势,并
能捕捉到容量再生点。 其中图 7(b)和( f)中的容量估计

误差与其他组别相比较大,这是因为这两个组别中数据

点十分有限,使得其在测试过程中无法很好地拟合衰减

系数,造成锂电池容量估计的整体偏移,这也证明了本文

简化系统结构的必要性。
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图 7　 NASA 数据集中测试样例的容量估计结果

Fig. 7　 Capacity
 

estimation
 

of
 

test
 

samples
 

in
 

the
 

NASA
 

dataset

　 　 在能够较好地跟踪锂电池容量退化趋势的基础上,
本文提出的改进 ANFIS 也具有更好的可解释性。 尽管目

前对可解释性的评估仍然是一个待研究的问题,但研究

者们一直认同可解释性中存在两个组成部分[25] ,即语义

和复杂性。 一方面,语义可解释性主要表现为人类判断

标准与语言变量之间的相似性。 本文中提取的特征是可

以被人类直接理解的,例如人类可以根据温度对电池容

量衰减进行定性判断,认为温度过高或过低都会造成电

池容量的大幅度退化,而这可以根据模糊规则的参数进

行验证。 另一方面,信息量限制了系统的可解释性。 由

于人类的记忆存储是有限的,大量的规则和同时考虑许

多变量的规则都会对可解释性产生负面影响。 本文通过

相关系数提取了较少的输入特征,并采用规则激活机制

避免产生大量规则,大大减少了计算量。 因此,本系统对

充放电条件特征进行模糊分类并对各聚类进行线性拟

合,简单的结构和具有实际意义的输入特征使系统具有

更好的可解释性。
为了说明本文方法的稳健性,将改进前后的 ANFIS

估计结果进行了比较,同时与应用广泛的数据驱动方法

进行横向比较,包括改进核函数的 GPR 方法[12] 、局部优

化的 ANN 方法[22] 、添加集成学习结构的 ELM 模型[26] 和

4 种数据驱动方法融合的模型[27] 。 采用均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)和平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)来量化模型的性能,由测试集中所有数据点

的真实测量容量 Q 和估计容量 Qn 来计算, 数学上定义

为:

RMSE = 1
P

1
N ∑

P

p = 1
∑

N

n = 1
(Qn,p - Q̂n,p)

2 (21)

MAE = 1
P

1
N ∑

P

p = 1
∑

N

n = 1
Qn,p - Q̂n,p (22)

其中, P 为测试集中的电池单体个数,N 为每个电池

单体的容量测量点个数。 由于系统输出为容量变化,因
此估算容量递归计算为 Q̂n,p+1 = Q̂n,p + yp。

不同估算方法的对比结果如表 3 所示,本文所提方

法在 NASA 随机数据集上的 RMSE 达到 3. 73% ,MAE 达

到 2. 57% 。 对比结果进一步验证了随机工况下改进的

ANFIS 在锂电池容量衰减估计方面的有效性能。 与改进

的单一方法相比,本文方法的精度显著提升,并且能与

4 种数据驱动方法融合下的方法精度相近。 在保证估计

精度的前提下,本文的方法具有简单的系统结构,能够获

得更好的可解释性。 在实际应用中,能够更好地满足锂

电池容量衰减过程中的估计需求,缓解人们对于数据驱

动模型应用可靠性的担忧。

表 3　 不同容量估算方法对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

different
 

capacity
 

prediction
 

methods %

参数 GPR ANN ELM 融合方法 ANFIS 改进 ANFIS

RMSE 7. 00 5. 08 4. 64 3. 65 6. 97 3. 73

MAE 5. 65 3. 64 3. 14 2. 52 5. 32 2. 57

4　 结　 　 论

　 　 本文考虑到锂电池在实际应用中运行工况的复杂性

和随机性,提出了一种基于随机工况的改进 ANFIS 方法

用于估计锂电池衰减过程中的容量变化。 首先根据锂电

池容量退化和再生的影响因素,基于随机工况数据提取

并筛选相应的特征。 然后使用改进的 ANFIS 进行特征与

容量变化之间的非线性映射,在系统中添加模糊规则激

活机制简化系统结构,并引入衰减系数对电池的不一致

性进行描述,提高系统的泛化性。 经过 NASA 随机工况

电池数据集的验证,锂电池容量估算 RMSE 可以达到

3. 73% ,表明本系统具有较高的准确性和稳定性,并且模

糊规则的使用使得系统具有一定的可解释性。 本文的方

法对现有锂电池容量衰减估算的研究有一定的借鉴

意义。
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