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摘要：为提高锂离子电池荷电状态 SOC( state-of-charge )估计精度，提出 1 种基于改进麻雀搜索算法优化极

限学习机的 SOC 估计方法。针对人为给定的极限学习机隐含层神经元数量不当导致估计精度不理想的问题，选

用麻雀搜索算法对极限学习机隐含层神经元数量进行寻优；为避免麻雀搜索算法随机生成种群多样性差和后期

易陷入局部最优的问题，引入 Tent 混沌映射和模拟退火算法中的 Metropolis 准则对麻雀搜索算法改进，以提高

麻雀搜索算法的全局搜索能力。通过常温下美国联邦城市运行 FUDS( federal urban driving schedule )工况仿真试

验，验证了所提算法较传统极限学习机和长短期记忆网络在精度和效率上的优势。最后利用搭建的 dSPACE 硬

件在环试验平台在0 ℃和25 ℃环境城市道路循环UDDS( urban dynamometer driving schedule )工况下进行在线验

证，结果表明：所提算法在 2 种环境温度下 SOC 估计误差均保持在 1.3%以内，均方根误差较传统极限学习机

分别降低了 46.7%和 51.8%，验证了该算法的可行性与优越性。 
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Abstract: To improve the accuracy of state-of-charge ( SOC ) estimation for lithium-ion batteries, an SOC estima- 
tion method based on an improved sparrow search algorithm optimized extreme learning machine is proposed. In 
response to the problem of unsatisfactory estimation accuracy caused by the improper number of neurons in the hidden 
layer of the extreme learning machine, the sparrow search algorithm is selected to optimize the number of neurons in 
the hidden layer of the extreme learning machine. To avoid the problems of poor diversity of randomly generated 
populations and the tendency to fall into local optima at the later stage of the sparrow search algorithm, Tent chaotic 
mapping and the Metropolis criterion in a simulated annealing algorithm are introduced to improve the sparrow search 
algorithm’s global search capability. The advantages of the proposed algorithm in terms of accuracy and efficiency 
compared with the traditional extreme learning machine and long short-term memory networks were verified through 
simulation experiments under FUDS operating conditions at room temperatures. Finally, a dSPACE hardware- 
in-the-loop experimental platform was established and further used for online verification under UDDS conditions at 
0 ℃ and 25 ℃. Results showed that the proposed algorithm maintained SOC estimation errors within 1.3% at both the 
environmental temperatures, and the root mean square error decreased by 46.7% and 51.8% compared with the 
traditional extreme learning machine, respectively, thereby verifying its feasibility and superiority. 
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锂电池作为新能源汽车的动力源，为汽车提供

了源源不断的动力。荷电状态 SOC( state-of-charge )
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是锂电池的关键参数，能否准确估计其值直接影响

锂电池的使用安全及续航能力[1-3]。常见的锂电池

SOC 估计方法可分为 3 类[4]：基于试验测量的方法、

基于模型的方法和基于数据驱动的方法。基于试验

测量的 SOC 估计方法包括安时积分法[5]和开路电压

法[6]等。安时积分法依赖精确的 SOC 初始值和测量

仪器的精度；开路电压法需要对电池长时间静置，

因此基于试验测量的方法虽然操作简单易于实现，

但难以实现在线应用。基于模型的 SOC 估计方法包

括电化学模型[7]和等效电路模型[8]。基于模型的方

法采用闭环反馈控制，虽然可实现较高精度的 SOC
在线估计，但其过于依赖模型精度，计算过程复杂

且结果易受噪声干扰[9]。 
随着计算机技术的发展，基于数据驱动的方法

被广泛应用于锂电池 SOC 估计中[10]。该方法绕开

建立复杂的电池模型，仅依靠数据训练发掘特征参

数与荷电状态的映射关系就能实现 SOC 估计。基

于数据驱动的方法包括神经网络 NN( neural netwo- 
rk )[11]、长短期记忆 LSTM( long short-term memory )
网络与极限学习机 ELM( extreme learning machine )
等。ELM 因其卓越的学习性能而受到研究人员的

广泛关注。文献[12]利用传统 ELM 在相同工况下  
与 BP 神经网络 SOC 估计进行对比，结果表明 ELM
算法估计误差在 4.0%以内，明显优于 BP 算法的

8.5%，基于 LSTM 等深度学习模型虽然预测精度

较高，但其响应时间过长、效率低，不适合 SOC
在线估计。文献[13]通过分析 dQ/dV 和 dT/dV 曲线，

从中筛选出关联度较高的参数并输入集成极限学

习机模型，虽然整体上实现了较高的估计精度，但

在估计后期误差明显偏大，这是由于 ELM 隐含层

数量设置不当导致的。ELM 算法克服了传统神经

网络和深度学习算法参数多、学习速度慢的缺点，

具有学习速度快、泛化能力强等优点[14]，但 ELM
隐含层神经元数量设置过少将导致模型欠拟合，隐

含层神经元数量过多将导致训练集中的有限信息

不足以训练所有神经元而出现过拟合，因此在使用

ELM 对锂电池 SOC 进行估计时，存在人为输入隐

含层神经元数量不当导致预测精度低的问题。文献

[15]通过 22 个标准 CEC 测试函数从收敛速度、精

度和稳定性方面对麻雀搜索算法 SSA( sparrow sea- 
rch algorithm )、蝙蝠算法、灰狼算法等 6 个优化算

法进行对比，验证了 SSA 寻优的优越性能。 
基于此，本文选用麻雀搜索算法对 ELM 隐含

层神经元数量进行寻优。为了进一步提升 SSA 寻优

效率，引入 Tent 混沌映射和 Metropolis 准则对 SSA
进行改进，构建 ISSA-ELM 算法。通过仿真验证算

法理论上的可行性，通过硬件在环试验将所提算法

在恒温 0 ℃和 25 ℃条件下与传统 ELM、BP 神经

网络和 GA-ELM 算法进行多维度对比，验证了算法

的实用性和在线估计精度。 

1 基于改进极限学习机的 SOC 估计

算法 

1.1 改进麻雀搜索算法 
薛建凯 [16]受到麻雀群体觅食与逃跑行为的

启发，提出了 SSA。在 SSA 搜寻过程中，麻雀被

分为探索者、追随者、侦察者，各角色遵守相应

的位置更新规则。搜索过程将种群适应度函数设

置为训练集和测试集的错误率之和，适应度函数

fitness 为 

T QE Efitness     ( 1 ) 

式中， TE 和 QE 分别为训练集与测试集的错误率。 

最佳适应度函数 min fitness 是预测结果的均

方误差，其表达式为 

21 ˆmin ( )
N

i i
i

fitness Y Y
N

   ( 2 ) 

式中： N 为样本总数； îY 和 iY 分别为第 i 次的预测

值与真实值。 
与其他群体智能算法相比，SSA 收敛速度快，

稳定性强。但因算法随机生成初始种群的多样性较

差，探索者种群后期趋于单一化，算法后期全局寻

优能力较低。对此，本文对 SSA 算法进行了以下

改进。 
( 1 )Tent 混沌映射 

随机生成的麻雀种群均匀性和多样性较差，对
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其进行混沌映射可有效改善该问题。不同的混沌映

射算子对于混沌寻优过程有较大影响，文献[17]验

证了 Tent 混沌映射的均匀性与多样性均优于 Log- 

istic 混沌映射。利用 Tent 混沌映射代替随机参数可

使麻雀的初始种群具有均匀性及多样性更好的初

始解。 

Tent 混沌映射的数学表达为 

+1

0.52 0
2(1 ) 0.5 1

k k
k

k k

M M
M

M M


 


≤ ≤

≤ ≤-
 ( 3 ) 

式中， kM 为第 k 次迭代时的映射函数。 
经 Tent 混沌映射后得到的父代麻雀群体 ijX 可

表示为 

( )ij kX a b a M     ( 4 ) 

式中， a 与 b 分别为 ijX 的最小值与最大值。 

( 2 )模拟退火操作 

模 拟 退 火 SA( simulated annealing ) 算 法 中 的

Metropolis 准则[18]是以适当的概率接收新状态，即

非最优解。使用该思想对麻雀中的探索者种群进行

更新，可增加跳出局部最优的概率，提升 SSA 的

寻优能力。 

SA 迭代过程中，最优解对应适应度函数值增

大，则该最优解被接收的概率 P 为 

1 ( ) ( 1)

( ) ( 1)min exp , 1

( ) ( 1)
t

f t f t

f t f tP
T

f t f t



 


        
    

  

　　

　　

 ( 5 ) 

式中： ( )f t 为第 t 次迭代的适应度函数值； 为( 0, 1 )

之间的随机数； tT 为温控系数，其表达式为 

1t tT T    ( 6 ) 

式中， 为温度冷却系数，其值一般取 0.80~0.99。 

改进麻雀搜索算法 ISSA( improved sparrow se- 

arch algorithm )的实现步骤为：①对麻雀种群进行

Tent 混沌映射，生成多样性更强的父代麻雀种群；

②计算各麻雀的适应度函数，找到最优及最差个

体；③更新探索者位置并计算其位置被接受的概率

P，判断探索者位置是否进一步更新，若更新，则

选取更新后的位置；④更新追随者和侦察者位置，

随机生成侦察者并进行位置更新；⑤重新计算并对

比种群中各麻雀的适应度函数值，寻找出最佳个体

麻雀位置；⑥根据迭代条件判定是否完成优化操

作，若未达到指定条件，则返回步骤③进行下一次

循环，直至循环结束。 

1.2 基于 ISSA-ELM 算法的 SOC 估计实现 

ELM 神经网络由输入层、隐含层及输出层组

成。使用 ELM 对 SOC 进行估计时，输入层和隐含

层连接权值 ω 及隐含层阈值 β 会随机产生。数据拟

合时，仅需输入采集到的数据 X，即可拟合得到数

据 Y。ELM 的网络结构如图 1 所示。 

 

图 1 ELM 神经网络结构 

Fig. 1 Structure of ELM neural network 

为提升 ELM 估计精度，避免隐含层神经元数

量设置不当导致估计误差增大的问题，利用 ISSA

对隐含层参数进行寻优，构建出 ISSA-ELM 算法进

行 SOC 估计。基于 ISSA-ELM 算法的 SOC 估计流

程如图 2 所示。 

利用 NASA 公开数据集在动态应力测试 DST 

( dynamic stress test )工况下对 ISSA 算法进行有效性

验证，并与遗传算法 GA( genetic algorithm )、粒子

群优化 PSO( particle swarm optimization )算法进行

对比分析。优化过程参数设置为麻雀数量50 只，   

最大迭代次数 30 次，ISSA 初始温控系数为 500 ℃，

温度冷却系数为 0.96。DST 工况下 SSA 与 ISSA 优

化效果对比如图 3 所示。 
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图 2 基于 ISSA-ELM 算法的 SOC 估计流程 

Fig. 2 Flow chart of SOC estimation based on  

ISSA-ELM algorithm 

分析图 3( a )可知，ISSA 随迭代次数的增加，   

最佳适应度减小并趋于稳定，说明此时得到的麻雀

位置为最优解；ISSA 相较于 SSA、GA 和 PSO 算

法趋于稳定时所需的迭代次数更少，稳定时最佳适

应度函数更小、寻优速度更快，因此 ISSA 的寻优

效率优于 SSA、GA 和 PSO。分析图 3( b )可知，在

相同工况下，ISSA-ELM 算法的 SOC 估计误差基

本保持在 1%以内，而传统 SSA-ELM 算法的 SOC

估计误差基本保持在 2%以内且最大误差达 4%。显

然，引入 Tent 混沌映射及 Metropolis 准则的 SSA

优化算法搜寻最佳的 ELM 隐含层神经元参数的能

力更强，寻优效果更好。 

 

图 3 DST 工况下 SSA 与 ISSA 优化效果对比 

Fig. 3 Comparison of optimization effect between SSA and 

ISSA under DST conditions 

2 算法试验仿真验证 

2.1 数据库构建 

试验对象为柱状 18650 锂电池，标称容量为 

2 A·h，充放电截止电压为 2.75~4.20 V。选用 TPXDF 

500 A/100 V 蓄电池自动监测仪、可程控恒温恒湿

箱及上位机组成的电池测试系统在 25 ℃下对锂电

池进行美国联邦城市运行 FUDS( federal urban driv- 

ing schedule )工况放电试验。提取 SOC 为 0~0.8 区

间的试验数据，并对异常数据进行剔除。剔除后的

数据库包含 10 852 组 FUDS 数据。 

为验证 ISSA-ELM 算法的理论可行性和有效

性，选取数据库总量的 80%作为训练集，剩余 20%

数据作为测试集，对 ISSA-ELM 算法与经典 ELM

算法进行仿真试验。仿真过程选取温度、电压和电

流作为训练输入，SOC 作为训练输出。电池测试系

统布局如图 4 所示。 
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图 4 电池测试系统 
Fig. 4 Battery test system 

2.2 仿真结果与分析 
选取相同的数据组作为 ISSA-ELM、ISSA- 

LSTM 和 ELM 的输入，FUDS 工况仿真结果如图 5
所示。 

分析图 5 可知，同工况下使用 ISSA-ELM 和

ISSA-LSTM 对 SOC 进行预测时，预测输出曲线均

较 ELM 更逼近于期望值，表明 ISSA-ELM 和 

 

图 5 FUDS 工况下 ISSA-ELM、ISSA-LSTM 和 ELM 

预测结果 
Fig. 5 ISSA-ELM, ISSA-LSTM and ELM prediction 

results under FUDS conditions 

ISSA-LSTM 的预测精度高于 ELM。由图 5( c )可知，

FUDS 工况下，所提算法和 ISSA-LSTM 预测误差

均基本保持在 0.01 以内，而 ELM 预测误差基本保

持在 0.03 以内。训练误差表明，ISSA-ELM 和 ISSA- 
LSTM 的 SOC 预测结果更理想，预测误差更小。分

析图 5( b )和( d )可知，样本标号为 999、1 003 和 1 010
时，ELM 预测输出明显比 ISSA-ELM 预测输出更

偏离于期望输出值，误差也明显大于其余编号。这

是由于 ELM 在预测过程中隐含层神经元数量设置

不当，而 ISSA-ELM 算法存在对隐含层神经元数量

寻优的过程，预估效果更理想，因此这些点的预测

值更接近于期望输出，误差小于 ELM。 
同时，分析表 1 可知，FUDS 工况下，ISSA-ELM

算法的 RMSE 较 ELM 下降了 44%，虽然 ISSA- 
LSTM 算法预测均方根误差为 3.8×10-3，略优于

ISSA-ELM 算法的 4.6×10-3，但所提算法的运行时

间为 3.02 s，明显比 ISSA-LSTM 的 856.00 s 短。

可见 ISSA-LSTM 算法虽在精度上较 ISSA-ELM 有

微小的优势，但其响应时间过长，并不适合在线

应用。 

表 1 ISSA-ELM、ISSA-LSTM 和 ELM 训练误差统计 
Tab. 1 Statistics of training error for ISSA-ELM, 

ISSA-LSTM and ELM 

算法 工况 MAE RMSE 运行时间/s 
ISSA-ELM FUDS 3.9×10-3 4.6×10-3 3.02 

ISSA-LSTM FUDS 3.2×10-3 3.8×10-3 856.00 
ELM FUDS 5.8×10-3 7.2×10-3 0.83 
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3 算法精度试验验证 

3.1 试验平台搭建 
为进一步验证本文所提 ISSA-ELM 算法的实 

用性和在线估计精度，基于 dSPACE 公司生产的

MicroAuto Box 硬件搭建硬件在环试验平台，如 

图 6 所示。通过搭建半实物仿真试验平台，将所设

计的算法模型、MicroAuto Box 硬件、动力电池测

试系统三者结合起来，运用 MicroAuto Box 的 I/O
接口技术实现电池信号的接收，完成算法的在线  

验证。 

 
图 6 硬件在环验证平台 

Fig. 6 Hardware-in-the-loop verification platform 

3.2 硬件在环试验结果与分析 
选取电池电流、电压及表面温度作为输入，SOC

作为输出，在恒温 0 ℃和 25 ℃环境下，对锂电池进

行城市道路循环 UDDS( urban dynamometer driving 
schedule )工况试验。同时，在试验过程中将本文所设

计的算法与 ELM 算法、BP 神经网络算法和 GA-ELM
算法进行对比。硬件在环试验结果如图 7 所示。 

 
图 7 恒温 0 ℃和 25 ℃ UDDS 工况 SOC 预测结果对比 
Fig. 7 Comparison of SOC prediction result under UDDS 

conditions at constant temperatures of 0 ℃ and 25 ℃ 

由 图 7( a )和 ( c )可 知 ，在恒 温 0 ℃和 25 ℃  
UDDS 工况下，ELM 算法在试验开始与结束阶段

存在较大的估计误差，这是极限学习机隐含层神经

元数量随机生成所致。分析图 7( b )和( d )可知，使用
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ISSA-ELM 的 SOC 预测输出值在期望输出附近波

动，且 ISSA-ELM 预测所得的 SOC 曲线相较 ELM、

BP 和 GA-ELM 的预测曲线不仅更加平稳而且更加

逼近期望输出曲线。同时，分析表 2 可得，在常温

条件下各算法的预测精度高于低温条件，这是因为

低温条件下传感器测量误差增大；无论是在低温还

是常温条件下本文所提算法的输出平均绝对误差

和均方根误差均小于 GA-ELM 算法，可见 ISSA 算

法对 ELM 隐含层神经元数量的寻优精度优于 GA
算法。UDDS 工况试验表明，与 ELM 估计算法相

比，在 0 ℃和 25 ℃条件下 ISSA-ELM 的 RMSE
值比 ELM 分别降低了 46.7%和 51.8%，所提算法

具有较高的在线估计精度。 

表 2 各算法在线试验预测误差统计 

Tab. 2 Statistics of prediction errors of different 

algorithms for online tests 

算法 温度/℃ MAE RMSE 

ISSA-ELM 
0 2.4×10-3 3.3×10-3 

25 2.1×10-3 2.6×10-3 

ELM 
0 4.5×10-3 6.2×10-3 

25 4.0×10-3 5.4×10-3 

BP 
0 7.0×10-3 9.5×10-3 

25 5.5×10-3 8.1×10-3 

GA-ELM 
0 3.2×10-3 4.2×10-3 

25 2.9×10-3 3.7×10-3 

4 结论 

本文设计了 1 种基于改进麻雀搜索算法优化

极限学习机的锂离子电池 SOC 估计方法。首先，

为避免随机生成麻雀种群均匀性和多样性差导致

的寻优精度降低，引入 Tent 混沌映射与 Metropolis
准则改进传统 SSA 算法，在 DST 工况下证实了改

进算法的有效性，并利用改进后的 ISSA 算法对

ELM 隐含层神经元数量进行寻优；然后，通过

FUDS 工况仿真试验验证了 ISSA-ELM 算法的高效

率 SOC 估计；最后，通过在低温和常温下的 UDDS
在线试验，验证了所提算法的在线估计精度和较强

的泛化性。得出以下结论。 
( 1 )使用 Tent 混沌映射与 Metropolis 准则改进

的 ISSA 收敛速度和寻优精度高于传统 SSA、GA
和 PSO 算法。 

( 2 )试验仿真结果表明，FUDS 工况下，ISSA- 
ELM 的预测误差基本保持在 1%以内，明显优于

ELM 的预测误差 3%以内，与 ISSA-LSTM 相比，

所提算法具有更高的估计效率。 
( 3 )硬件在环试验结果表明，在 0 ℃和 25 ℃环

境条件 UDDS 工况下，ISSA-ELM 的 RMSE 值较

ELM 分别降低了 46.7%和 51.8%，SOC 估计误差

均保持在 1.3%以内，估计误差明显小于 ELM、BP
神经网络和 GA-ELM 算法，可满足实际工况需求。 
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