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摘要：针对锂离子电池组荷电状态 SOC( state-of-charge )难以预测的问题，提出改进麻雀搜索算法 ISSA( improved 

sparrow search algorithm )优化核极限学习机 KELM( kernel extreme learning machine )的 SOC 预测模型。首先，引入

Logistic 混沌映射改进标准 SSA，获取最优种群个体；其次，采用改进算法优化KELM 的核函数参数 S 和惩罚系数 C，

建立 ISSA-KELM 预测模型；最后，利用某储能设备的历史数据进行仿真研究，对比分析 ELM、KELM 和 ISSA-KELM

模型的预测结果，并选用其他工况数据验证模型的鲁棒性。结果表明，SOC 预测均方根误差和平均绝对误差分别减

小至 2.06%和 1.54%，证明所提模型的预测精度提高，具有良好的收敛性、泛化性及鲁棒性。 
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Abstract: To address the difficulty in predicting the state-of-charge ( SOC ) of a Li-ion battery pack, an SOC prediction 
model based on kernel extreme learning machine ( KELM ) optimized by the improved sparrow search algorithm ( ISSA ) is 
proposed. First, Logistic chaotic mapping is introduced to improve the standard SSA and acquire the best population 
individuals. Second, the improved algorithm is used to optimize the kernel function parameter S and penalty coefficient C of 
KELM to create an ISSA-KELM prediction model. The simulation is carried out utilizing the historical data from an 
energystorage device, and the results predicted by ELM, KELM and ISSA-ISSA-KELM models were compared and analyzed.  

In addition, the robustness of the model was verified using data 
under other working conditions. Results show that the root mean 
square error and mean absolute error of predicted SOC decreased 
to 2.06% and 1.54%, respectively. The proposed model improved 
the prediction accuracy, and its convergence, generalization and 
robustness were also satisfying. 

Keywords: Li-ion battery pack; state-of-charge ( SOC ); kernel 
extreme learning machine ( KELM ); algorithm optimization 

近年来，环境污染与能源危机问题日益严重，

———————————————— 

收稿日期：2021-08-18；修回日期：2021-09-29，2021-10-20；

录用日期：2021-11-01；网络首发日期：2022-02-25 

基金项目：北京建筑大学博士基金资助项目( ZF15054 )；北

京建筑大学 2021 年度研究生创新资助项目( PG2021056 ) 

This work is supported by Doctoral Scientific Research Foundation 

of Beijing University of Civil Engineering and Architecture under 

the grant ZF15054; the Beijing University of Civil Engineering and 

Architecture 2021 Post Graduate Innovation Project under the 

grant PG2021056 



电    源    学    报 
 

218  第 22 卷 

 

新能源汽车已经成为全球汽车产业转型发展的主

要方向。锂离子电池具有寿命周期长、污染低、功

率高、能量密度高等优点[1]，其构成的电池组被广

泛应用于电动汽车储能系统。然而，电池组在循环

充、放电过程中，单体电池之间的不一致性显著增

大，具体表现在电池的容量、内阻和荷电状态

SOC( state-of-charge )等。其中，电池 SOC 差异过大

会降低电池组存储的总能量及储能系统的利用效

率，因此准确预测 SOC 是电池储能系统的重要环

节。实现 SOC 的高精度预测可以有效避免过度充、

放电对电池造成的损害，并为电池的高效利用、均

衡控制提供依据，达到延长储能系统电池组使用寿

命的目的[2]。常用预测电池 SOC 的方法主要包括传

统预测方法、卡尔曼滤波法及数据驱动方法[3]。 
传统预测 SOC 的方法主要包括安时积分法和

开路电压法。安时积分法是目前工程中应用较多的

方法，但其预测过程是开环的，不断累积误差，因

此需要进行参数修正[4]；开路电压法是利用 SOC
与开路电压 OCV( open circuit voltage )之间的函数

关系估算电池 SOC，该方法的缺点是电池需要静置

到稳定状态[5]。卡尔曼滤波法是离线预测 SOC 应

用较多的方法，文献[6]通过建立二阶 RC 模型，采

用增量误差的卡尔曼滤波算法预测电池 SOC，预测

精度提高，但是该方法需要依靠精确的电池等效电

路模型且研究对象大多数为单体电池，对电池组的

相关研究较少。 
数据驱动方法摆脱了等效电路模型的限制，把

电池组作为 1 个黑箱模型，利用机器学习算法建立

外部测量参数之间的映射关系。其中，BP 神经网络

和极限学习机 ELM( extremely learning machine )是具

有代表性并成功应用于电池 SOC 预测的方法。文

献[7]针对 BP 神经网络固有的局限性，采用粒子群

算法对 BP 算法相关加权系数进行修正，训练 BP
神经网络模型用于实验数据的预测，证明了估计

SOC 的准确性。然而，BP 神经网络在初始化时需

要设置合适的训练参数，包括隐含层数及节点数，

这会导致在预测过程中出现局部最优解的问题。

ELM 解决了确定神经网络中隐含层数的难题，且

具有更快的学习速度和更好的泛化性能，常用于电

池 SOC 预测。文献[8]提出 1 种基于叠加去噪自动

编码器结合 ELM 算法的方法，建立了锂离子电池

温度依赖性模型，实现了对电池动态特性的高精

度模拟，但由于 ELM 通过随机映射输入权重矩

阵，因此预测结果不够稳定。为了克服 ELM 的局

限性，Huang Guangbin 等[9]提出了 1 种核极限学

习机 KELM( kernel extreme learning machine  )，众

多研究[10-12]表明，通过引入核函数，KELM 预测精

度更高，但该方法在电池参数预测领域应用较少。 
麻雀搜索算法 SSA( sparrow search algorithm )

是 2020 年提出的 1 种新型启发式优化算法，稳定

性良好、全局搜索能力较强[13]，是解决复杂问题优

化的 1 种新方法。因此本文使用 Logistic 混沌映射

改进标准 SSA，构成改进麻雀搜索算法 ISSA( improved 
sparrow search algorithm )并引入 KELM，建立 ISSA- 
KELM 模型，预测锂离子电池组 SOC。选取高斯核函

数 RBF( radial basis function )改进 ELM 模型，并利

用 ISSA 对正则化系数与核函数参数进行优化，提

高 KELM 的泛化能力，以获得更加准确的电池组

SOC 预测模型。 

1 预测模型 

1.1 KELM模型 
KELM 是 ELM 与核函数相结合的改进模型。

典型的 ELM 由输入层、隐含层和输出层组成，且

是 1 种单隐含层前馈神经网络 SLFN( single-hidden 

layer feedforward neural network )[14]，具有更快的学

习速度及更好的泛化能力。当训练样本为 D={(xn, 

yn), n=1, 2, …, N}时，定义回归函数为 

( ) ( )x x  ŷ f h  Hβ  (  1  ) 

式中：x 为模型输入； ( )f xŷ 为模型输出；h( x  )= 

H为隐含层的随机特征映射矩阵；β为权重。根据

广义逆矩阵理论，β可以表示为 

  1T TC


 /H I HH y  (  2  ) 

式中：I为对角矩阵；C 为惩罚系数；y为输出向量。 
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ELM 的随机映射导致预测结果具有不确定

性，因此引入核函数将 ELM 的随机映射替换为稳

定核映射，从而构成 KELM，增强了模型的稳定性

和泛化能力。 
锂离子电池 SOC 难以直接测量，但是与电池

的电压、电流和温度存在非线性联系，这些参量可

以通过高精度的仪器进行测量。本文选取电池组的

总电压 U、总电流 I 及温度 T 作为输入，利用安时

积分法在线得到真实的 SOC 作为输出，基于 KELM
的 SOC 预测模型如图 1 所示。 

 

图 1  基于 KELM的 SOC预测模型 

Fig. 1 Model of predicting SOC based on KELM 

KELM 核矩阵定义为 

     
T

 ELM

 ELM , ,i j i j i jh x h x K x x

 


 





HH
  ( 3  ) 

   2
, exp 0i j i jK x x S x x S      ( 4  ) 

式中：  ELM 为核矩阵；  , i jK x x 为核函数，通常

选取径向基核函数[15]；S 为核函数参数。引入核函

数后输出变量函数为 

 
   

T
11

 ELM

, 
,

)
 

(
N

K x x
x C

K x x
 

   
 

ˆ /y f I y  ( 5  ) 

通过核函数参数 S 确定映射到新特征空间的

数据分布，影响单一训练样本，惩罚系数 C 是相对

误差的公差。选择合适的 S 和 C，可以使预测结果

更优，因此本文使用 ISSA 优化 S 和 C 以获得更加

精准的 SOC 预测模型。 

1.2 改进的麻雀搜索算法 
麻雀搜索算法是受自然界中麻雀觅食行为的

启发提出的 1 种新型优化算法。在构造数学模型

时，根据虚拟麻雀寻找食物的特点进行模拟。麻雀

的位置可表示为 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,

,1 ,2 ,

 
 
 
 
 
  




   


m

m

n n n m

x x x
x x x

x x x

X  (  6  ) 

式中：n 为麻雀的数量；m 为待优化变量的维数。 
Logistic 映射通常用来解决将非线性空间映射到

线性空间的问题，能够使初始种群均匀分布在搜索空

间，提高算法的寻优能力[16]。本文采用 Logistic 映射

生成混沌序列，初始化 SSA 算法的种群，提高寻优

能力。Logistic 映射的数学表达式为 

 1 1 0.5i i i i
j j j jy y y y      ( 7  ) 

式中：μ为混沌参数，μ∈[0，4]，μ越大，混沌

性越好，本文取μ=3；i 为种群，i=1，2，…，n；

j 为混沌变量序号，j=1，2，…，m。 
混沌映射之后，所有麻雀的适应度值可表示为 

 
 

 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,
X

,1 ,2 ,

...

...

...

m

m

n n n m

f x x x

f x x x

f x x x

    
    
 
 
    


F  (  8  ) 

根据式(6)和式(8)，每次迭代期间发现者位置

更新为 

, 21
max,

, 2

exp
 iter

k
i jk

i j
k
i j

iX R ST
X

X Q R ST


  
     

  L
  ( 9  ) 

式中：k 为迭代次数； k
i jX , 为迭代 k 次时，第 i 只麻

雀在第 j 维中的位置信息； maxiter 为最大迭代次数；

 和 Q 为随机数； 2R 和 ST 分别为报警值和安全阈

值；L为1 m 的矩阵。 
加入者位置更新为 

w ,
21

,

1 1
p , p

exp / 2
k k

i j

k
i j

k k k
i j

X x
Q i n

iX

X X X



  

  
       

   其他A L
  

(  10  ) 
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式中：Xp 和 Xw 分别为发现者最佳位置和最差位置； 

A为1 m 的矩阵，且   1T T  A A AA 。 

对于加入者，需要执行式( 9 )和式( 10  )。 

将意识到危险的麻雀称为警戒者，假设其占总

数的 10%~20%，根据式( 10 )，警戒者位置更新为 

 

b 1 , b g

1
, , w

, g
w

 

 

k k k
i j i

k k k
i j i jk

i j i
i

X X X f f

X X X
X f f

f f








   
  

  
    

   

( 11 ) 

式中： bX 为警戒者最优位置； 1 为步长控制参数；

 为随机数； if 为麻雀个体的适应度； gf 和 wf 分

别为最佳和最差适应度； 为避免零除常数。 

1.3 ISSA-KELM预测模型 
由上述分析可知，KELM 中核函数参数 S 和惩

罚系数 C 的选取对于模型预测的准确性至关重要。

因 此 本 文 将 改 进 启 发 式 智 能 算 法 ISSA 引 入

KELM，参数 S 和 C 对应于算法中麻雀位置的 2

个维度，通过不断迭代优化，可以得到最优模型参

数值，具体流程如图 2 所示。ISSA-KELM 模型预

测 SOC 实现步骤如下。 

(1)根据采集的锂离子电池组的实验数据确定

KELM 的网络拓扑结构，以总电压、总电流和温度作

为输入，实际 SOC 作为输出，对数据进行预处理，划

分训练集和测试集。 

( 2 )初始化 ISSA-KELM 模型因子，包括待优化参

数 S 和 C，以及智能优化算法中的初始种群大小、迭

代次数等。 

( 3  )利用 Logistic 混沌映射初始化种群位置，以

KELM 模型训练误差作为适应度，计算每只麻雀个体

的适应度值，得出当前最优麻雀个体位置。根据麻雀

反捕食行为再次更新种群位置并计算适应度值，依次

迭代，直到满足条件。 

( 4 )KELM 模型仿真预测，输出结果。不断执行步

骤( 3 )获得最优 S 和 C，输入到 KELM，进行电池组

SOC 预测。 

 

图 2  ISSA-KELM模型流程 

Fig. 2 Flow chart of ISSA-KELM model 

2 数据采集与处理 

实验数据集为某储能公司现场采集的锂离子

电池组的数据。该电池组采用 120 A  h 磷酸铁锂电

芯，1 个电池单元为 2P16S，即 2 个电芯并联形成

1 个单体电池( 电池参数见表 1 )，再将 16 个单体电

池串联构成 1 个电池单元。每个电池单元的额定电

压为 51.2 V，容量为 240 A  h。最终的电池组由 14

个串联的电池单元，总计 224 个单体电池构成，额

定电压 716.8 V，容量为 240 A  h。 

表 1  单体电池参数 

Tab. 1 Parameters of single cell 

序号 参数 数值 
1 标称容量/(A  h) 120 
2 标称电压/V 3.2 
3 电池内阻/mΩ <0.3 
4 额定充电功率/W 200 
5 工作电压/V 2.50～3.65 
6 充电工作温度/℃ 0～50 

为更加精准地预测电池组在充电过程中 SOC 的

变化，选用 2020 年 8 月 14 日至 2020 年 8 月 21 日

的所有充电状态数据。采集的数据中，电流、电

压的采集时间间隔是 3 s，温度的采集时间间隔是
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10 s，数据集的步长不一致，因此首先利用插补法

对数据步长进行统一，即以 3 s 数据为基础将间隔

10 s 的温度数据插入，使模型输入、输出数据长

度相同。 
经过数据清洗，舍弃异常数据，最终共有 60 377

组数据，如表 2 所示。储能系统电池组充电过程中监

测的外部参数曲线如图 3 所示，呈现了各参数的变化

趋势。其中，以电池组的总电压、总电流、温度作为

输入变量，真实的 SOC 值作为输出变量，建立 KELM
神经网络模型，实现 SOC 的精确预测。 

表 2  部分样本数据 

Tab. 2 Partial sample data 

序号 电压/V 电流/A 温度/℃ SOC 
1 705.3 -0.356 25.1 0.023 
2 704.7 -0.361 25.1 0.024 

          
60 377 760.3 -0.319 25.2 0.978 

 

图 3  电池组充电状态外部参数曲线 

Fig. 3 External parameter curves of charging states of 

battery pack 

3 实验结果分析 

本文使用某储能公司现场采集的锂离子电池

组数据，包括电池组的总电压、总电流、温度等外

部可测参量。建立 ELM、KELM、ISSA-KELM 模

型，对锂离子电池组的 SOC 进行预测，从多个角

度对预测结果误差进行对比分析。 

3.1 参数设定与误差评价指标 
合理的参数设定对获得精确的 SOC 预测模型

至关重要。本文选取麻雀个体数为 20，迭代次数

为 100。由于本实验数据集规模庞大，因此拓宽待

优化核函数参数 S 的范围至[0.1, 10]，以获取更加

精准的预测模型。此外，电池组的总电压、总电流

和温度与 SOC 呈非线性函数关系，因此在基础

KELM 模型的隐含层中，选用 sig 函数为激活函数，

增加模型的非线性因素，可以更为准确地反映电池

外部监测参数与 SOC 之间的映射关系。 
为避免 KELM 在预测时输入、输出数据的量

级差别过大，对数据进行归一化处理。预测数据和

训练数据经过数据预处理后的值在 0～1 之间，将

预测结果进行反归一化处理，提高预测精度。归一

化的公式为 

min

max min

n
n

x x
X

x x





  ( 12 ) 

式中： nX 为归一化后的数据； nx 为原始数据； minx
和 maxx 分别为原始数据的最小值和最大值。 

本文主要采用 3 个误差评价标准分析各模型

的可行性和有效性，即均方根误差 RMSE(  root 
mean square error  )、平均绝对误差 MAE(  mean 
absolute error )和决定系数 R2。可分别表示为 
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式中：n 为预测样本个数； MiP 和 MiP 分别为 i 时刻

的实际 SOC 和实际 SOC 的平均值； PiP 为 i 时刻网

络的输出 SOC 预测值。决定系数 R2 评价模型的拟

合优度，R2 越接近 1，拟合效果越好。 

3.2 结果与讨论 
数据集划分过程中，选定实际 SOC 为 0~1 的

1 段完整充电数据作为测试集，以验证所提模型的

预测效果。图 4 为 SOC 预测结果与真实值的对比，

其中，图 4( a  )为数据驱动 BP 和 SSA-BP 模型的预
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测结果，可见，函数回归曲线的拟合效果较差，此

外，在仿真研究过程中发现，随着仿真次数增加，

SSA-BP 模型每次仿真结果均相同，经分析，此时

SSA-BP 陷入了局部最优解，由此选择以 ELM 为

基础的改进模型进行预测研究。图 4( b  )为数据驱动

ELM、KELM 和 ISSA-KELM 这 3 种模型的预测结

果，可见，基于 ELM 的 3 种模型的预测结果更逼

近真实曲线，ISSA-KELM 模型预测值与真实值趋

于吻合，拟合效果最优，说明以 ELM 为基础的改

进模型更适用于锂电池组 SOC 预测。 

 

 

图 4  SOC预测结果 

Fig. 4 SOC prediction results 

图 5 为 5 种模型预测 SOC 的实际误差。可见，

BP与 SSA-BP 模型的预测偏差过大，而选用以 ELM
为基础的 3 种模型的实际误差优于上述 2 种模型，

且本文所提模型的实际误差接近 0，最大实际误差

不超过 0.05。证明了数据驱动 ISSA-KELM 模型预

测锂电池组充电状态 SOC 的可行性。 
为更加直观地分析各种模型的预测效果，将预

测结果进行统计，如表 3 所示。数据显示，SSA-BP
模型的 RMSE 和 MAE 优于 BP 神经网络，但与 ELM
模型相比效果仍然较差。引入核函数后的 KELM 模

型，误差指标 RMSE 与 MAE 由最初 ELM 的 8.99%
和 7.14%分别降至 6.84%和 5.00%；而 ISSA-KELM
模型的对应误差远小于 ELM 和 KELM 模型，RMSE
和 MAE 分别降至 2.06%和 1.54%，且决定系数 R2 相

比最大，达到 0.994 9。表明所提模型在进行锂电池

组 SOC 预测时，通过在标准 SSA 算法中引入 Logistic
回归映射方法，优化初始种群，提高了算法的寻优能

力，能够获得 KELM 中更加准确的模型参数。此外，

以 ELM 为基础的网络模型无需设定隐含层层数，避

免了 BP 网络的限制，使模型摆脱了陷入局部最优解

的问题，具有更高的精度及良好的非线性拟合能力。 

 

图 5  SOC预测误差 

Fig. 5 SOC prediction errors 

表 3  模型误差结果对比 

Tab. 3 Comparison of error results among models 

模型 RMSE/% MAE/% R2 

BP 10.64 10.74 0.966 3 
SSA-BP 9.59 7.94 0.973 1 

ELM 8.99 7.14 0.978 5 
KELM 6.84 5.00 0.986 6 

ISSA-KELM 2.06 1.54 0.994 9 

为了获得更加精准的模型，在 ELM 算法中引

入核函数、增加智能算法并设置较大的迭代次数

( 100 次 )进行参数寻优，导致算法本身的计算量增

大，时间支出较多。其中，单一 ELM 模型的运算

时间为 0.023 s，引入核函数的 KELM 算法训练时

间为 23.813 s，预测时间为 0.094 s，效果较好。然

而，增加智能算法寻优后，整体运行时间大幅延长，

寻优时间为 745.680 s，模型训练时间为 25.8 s，预

测时间为 0.289 s，可见，总支出时间远超其他模型。

因此，后续将在模型的运算速率角度进行研究，期

望在保证精度的前提下提高运算速率。 

3.3 SOC 预测模型鲁棒性分析 
基于 ISSA-KELM 的 SOC 预测模型是利用储
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能电池组的总电压、总电流及温度等数据进行驱动

实现，未考虑其他单体电池及运行工况等条件。为

了验证所提预测模型的鲁棒性，本文选取美国公交

车动态应力测试 DST( dynamic stress test )工况下测

得的单体电池放电公开数据集，抽取 7 944 组数据

进行验证，其中 100 组作为测试集，其余作为训练

集，对所提模型进行验证，预测结果和误差如图 6
所示。表 4 记录了 ISSA-KELM 预测模型在 DST
放电实验工况下的预测误差。 

 

 

图 6  DST工况下 SOC预测结果 

Fig. 6 Prediction results of SOC under DST 

working condition 

表 4  DST工况下模型预测误差 

Tab. 4 Prediction errors of models under DST 

working condition 

模型 RMSE/% MAE/% R2 

ELM 5.71 4.63 0.958 9 
KELM 4.03 3.31 0.979 6 

ISSA-KELM 2.16 1.73 0.994 4 

由图 6 和表 4 可知，ISSA-KELM 模型的 RMSE
和 MAE 最小，分别达到 2.16%和 1.73%，且决定

系数最高，说明该模型仍保持良好的拟合能力。这

表明所建立的 SOC 预测模型不仅在储能系统锂电

池组充电条件下具有良好的预测效果，还可以应用

于不同环境条件下的公交 DST 工况单体电池放电

状态 SOC 预测，模型鲁棒性较强。 

4 结论 

为准确预测锂离子电池组 SOC，提出了改进麻

雀搜索算法优化 KELM 模型( ISSA-KELM )的预测

方法，避免了电池内部复杂的非线性关系计算。通

过仿真研究，得出如下结论。 
(  1  )以现场实际测得的电池组总电压、总电流、

温度作为输入，实际的 SOC 值作为输出，构建

ISSA-KELM 模型，能够准确反映电池组 SOC 与其

他外部参数的相关性，克服了电池等效模型的限

制，证明了基于数据驱动的方法预测储能系统电池

组 SOC 的有效性。 
(  2  )仿真研究了 ELM、KELM 和 ISSA-KELM

等多个预测模型的性能，并将 ELM 与 BP 及二者

改进模型的预测性能进行对比分析。在麻雀搜索算

法中引入 Logistic 混沌映射使初始化的种群均匀分

布，优化 KELM 中的参数 S 和 C，模型的 RMSE
和 MAE 分别降低至 2.06%和 1.54%，对比基础 ELM
模型，RMSE 降低了 6.92%，MAE 降低了 5.60%，

与 BP 模型相比，优化效果更加显著。引入改进的

智能优化算法，提高了 KELM 模型的泛化能力。 
( 3 )利用 DST 工况数据对模型进行验证。结果显

示，所提 ISSA-KELM 模型相比其他模型误差明显降

低，RMSE 降低至 2.16%，MAE 降低至 1.73%，验

证了所提模型在电池组 SOC 预测方面具有较强的追

踪性及鲁棒性，并适用于变工况的电池 SOC 估计。 
本文所提算法改进策略在一定程度上提高了

SOC 预测精度，但是由于计算量庞大，模型的运行

效率提升效果不明显，时间支出较大，后续将进一

步深入研究算法，在保证精度的前提下，提高计算

效率，减少时间支出。 
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