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用 BP神经网络提高锂离子电池化成系统采样精度 
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摘  要：针对自行设计的 YX-20A型锂离子电池化成柜采样精度不高的问题，分别采用动量梯度下降法和 L-M优

化法以三层 BP神经网络为预测模型对采样电流数据进行校正；并用校正后的采样数据通过 TL494芯片调节设定

基准和充放电电流实测值的偏差。研究结果表明： L-M 算法能快速收敛，效果优于动量梯度下降法，当隐含层

节点数为 9时，L-M算法效果最佳；校正后的电流最大相对误差由原来的 5%降到 1.1%左右，平均误差小于 0.5%；

校正后基准电流和实测值间的相对误差波动较平缓，其最大相对误差比校正前有明显下降。 
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Abstract: Aiming at the solution of low sampling precision problem of developed YX-20A Li-ion formation equipment, 

two improved algorithms of three layers back-propagation neural network, namely gradient descent with momentum and 

Levenberg-Marquardt optimization, were introduced as forecasting models to correct the sampling electric current data; 

then the corrected sampling data were used to adjust deviation between basic set-point values and measured ones through 

TL494 chip. The results show that Levenberg-Marquardt optimization with 9 nodes in its hidden layer has the advantages 

of faster learning rate and higher precision; the maximum relevant error between former electric current and corrected 

values declines from about 5% to 1.1%, and the average relevant error is less than 0.5%; the corrected relevant errors 

between measured values and basic set-point values fluctuate gently, and the maximum relevant error goes down 

evidently by amelioration. 
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在电池化成过程中，对充放电电压和电流的要求

都非常严格，过充电会造成锂离子在负极堆积形成枝

晶，刺穿隔膜，形成内部短路，对电池的内部材料造

成不可逆影响，降低电池使用寿命，严重时会造成电

池热失控而爆炸，对生产造成很大的损害[1−5]。不准确

的电流和电压不利于锂离子动力电池的分选和配组，

使得配组后的单体电池差异性较大，严重缩短电池组

的使用寿命[6]。湖南中大业翔公司自行研制的 YX-20A
型锂离子动力电池化成检测设备，由于使用较多的非

线性元件使得采样信号和实际的测量值之间存在较大 
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误差。如果单从硬件上改进，会增加硬件成本，因此，

研究一种合适的方法对数据进行修正，来提高系统采

样精度是非常必需的。经实验证实，用普通的线性回

归模型校正采样数据，对提高电压采样精度有较好的

效果，但对提高电流精度效果不佳。人工神经网络

(Artificial neural network, ANN)算法可以在对被测对
象不完整或不确定认识的基础上表示任意非线性关

系，因此，为解决上述采样数据失真问题提供了一种

思路。目前神经网络模型多达几十种，其中，最典型

的就是 BP 神经网络。此网络具有结构简单、训练算
法理论依据可靠、推导严谨且易于实现、预测能力强

等特点[7−10]。为了提高系统充放电控制和采样精度，

本文作者利用 BP 神经网络对非线性系统的学习能力
校正系统误差，并提高控制精度。 
 

1  误差分析 
 

YX-20A 型锂离子动力电池化成系统的电源控制
采用脉冲宽度调制(PWM)的调制方式，在主控器向电
源控制板传输电压电流基准后，控制板上的 PWM 控
制芯片TL494将根据采样的电池电压或电流控制功率
板上 MOS 管的开关，从而调节充放电电流。功率板
的电路图如图 1 所示，包括 MOS 管控制电路和检测
回路。 
图 1中的 MOS管、电感、电容和 TL494一起组

成 PWM电源调节电路，通过调节 TL494的占空比调
节回路中的电压和电流。但这些器件都属于非线性元

件，经调节后回路中电池的电压和电流与设定基准存

在一定的偏差，同时，由于化成柜在充放电阶段会将

大量电能以电阻发热形式释放，因此，作为电流检测

的康铜丝电阻，在较高的温度下也存在一定的非线性

特征，造成采集数据失真。PWM 调节电路工作时产

生的高频脉冲也对系统的精度产生较大的影响。 
在数据采样上，电压误差都在 1.5%左右波动，用

普通的线性回归模型校正采样电压可以取得理想的效

果。而电流的误差大于 5%，且波动较大，用同样的
线性方法对采样电流进行校正，效果并不佳。电流采

样误差过大会降低 TL494 芯片调节的精度，在 10~  
40 ℃的测试结果表明：PWM转换过程中电流最大相
对误差为 24%，平均相对误差约为 6.4%。 
 

2  模型建立和数据处理 
 
2.1  BP神经网络模型的建立 

BP 网络是通过将网络输出误差反馈回传对网络
参数进行修正，从而实现网络的映射。具有 1个隐含
层的三层 BP 网络可以有效地逼近任意连续函数。考
虑到实际应用的要求，网络设计时尽可能地减小系统

的规模和复杂性，同时考虑到设备周围环境温度对硬

件性能的影响，本文作者采用 2-q-1 型三层 BP网络，
即具有 2个节点的输入层、具有 q个节点的隐含层和
具有 1个节点的输出层。输入层分别输入 A/D转换后
的电流和环境温度；输出层为校正后的电流，隐含层

的节点个数 q通过实验的方法确定。 
传统的 BP 神经网络是一种简单的最速下降静态

寻优方法，在修正权值和阈值时，只按照当前的负梯

度方向进行修正，而没有考虑到以前积累的经验，即

以前时刻的梯度方向，从而使学习过程发生振荡，收 

 

 

图 1  功率板电路图 

Fig.1  Circuit diagram of power board 
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敛缓慢。因此，采用常用的改进算法——动量梯度下

降法和L-M(Levenberg-Marquardt)算法对BP神经网络
进行对比训练。 
动量梯度下降法的具体做法是：将上一次权值和

阈值调整量的一部分迭加到按本次误差计算所得的权

值和阈值调整量上，作为本次的实际权值和阈值调整

量，即 
 

( 1) ( 1) ( )n n nη α∆ + = − ∆ + + ∆W E W        (1) 
 
其中：α 为动量系数；η为学习率。 

对于第 p个样本，在本模型中 L-M算法的权值和
阈值调整量为： 

T 1 T( ) ( )p pµ −∆ = + ⋅ −W J J I J t y        (2) 

其中：J 为网络误差对权值和阈值导数的 Jacobian 矩
阵；µ为比例系数，t 

p为期望输出；y 
p为输出向量。 

隐含层中的激励函数取 Sigmoid函数，即 

1
1

1 e xf
−

=
+

                (3) 

输出层中的激励函数取线性函数，即 
 

2f x=                    (4) 
 
对于隐含层节点的选取，有如下经验公式： 

 
I2 1q n= +                 (5) 

 

I Oq n n l= + + , l∈[1, 10]         (6) 

其中：nI为输入层节点数；nO为输出层节点数；q 为
隐含层节点数。 

根据这 2个经验公式确定 q的取值范围，然后，

通过实验对比确定合适的 q。选取 q为 3~11范围内的

9个节点进行对比实验来确实理想的 q。训练时设定最

大训练步数为 10万步，误差精度为 0.000 1。 

2.2  样本的选择 

在不同的环境温度下，上位机对设备设定由低到

高的不同电流基准，当系统运行时，在回路上测量通

过电池的实际电流，同时记录当前的 A/D转换值。将

环境温度和不同设定基准测得的A/D转换值作为神经

网络的输入；将回路上实际测量得到的电流转换到与

A/D 采样值相同的度量模式下，作为神经网络系统的

输出对神经网络进行训练。 

化成柜的工作状态有恒流充电、恒流放电、恒压

充电、搁置和循环 5类，其中：循环是前 4种工步的

组合；在搁置状态下，充放回路是断开的，电路中只

有细小的电流。对恒流充电、恒流放电、恒压充电分

开进行训练。本文仅以恒流充电为例进行说明。电池

化成车间的工作温度一般为 10~40 ℃，锂离子动力电

池的恒流充电阶段电流一般为 1~10 A。所以，在 10~  

40 ℃(温度误差为±1 ℃)选取 1~10 A的点进行训练，

积累典型样本，表 1所示为 1个典型样本在不同温度

下的电流。 

训练数据的相对误差如图 2所示。由图 2可以看

出：在不同温度下，电流的 A/D转换值与真实值的误

差波动都较大，最大波动幅度可达 5%，并且规律性

不确定，表明训练数据的非线性特征明显。 

 
表 1  恒流充电过程中典型样本的电流 

                          Table 1  Current of typical sample during constant-current charging process             电流/A 

基准值 15 ℃ 25 ℃ 35 ℃ 基准值 10 ℃ 20 ℃ 30 ℃ 40 ℃ 25 ℃ 

0.50 0.82; 0.83 0.79; 0.82 0.81; 0.82 1.00 1.33; 1.40 1.32; 1.36 1.32; 1.31 1.31; 1.32 1.35; 1.36

0.90 1.24; 1.23 1.26; 1.33 1.25; 1.29 2.00 2.28; 2.31 2.28; 2.34 2.27; 2.28 2.26; 2.29 2.31; 2.34

1.50 1.77; 1.70 1.76; 1.80 1.74; 1.83 3.00 3.24; 3.27 3.23; 3.22 3.23; 3.24 3.22; 3.25 3.21; 3.26

1.80 2.04; 2.10 2.06; 2.10 2.03; 2.07 4.00 4.19; 4.31 4.19; 4.26 4.18; 4.25 4.17; 4.24 4.20; 4.26

2.30 2.51; 2.55 2.51; 2.58 2.55; 2.53 5.00 5.15; 5.25 5.15; 5.24 5.14; 5.21 5.13; 5.20 5.12; 5.25

3.20 3.41; 3.39 3.43; 3.47 3.43; 3.45 6.00 6.10; 6.26 6.10; 6.22 6.10; 6.22 6.09; 6.17 6.11; 6.21

4.50 4.70; 4.79 4.67; 4.74 4.69; 4.75 7.00 7.05; 7.21 7.05; 7.22 7.05; 7.21 7.04; 7.13 7.03; 7.18

5.60 5.72; 5.84 5.71; 5.82 5.71; 5.79 8.00 8.00; 8.23 8.01; 8.25 8.00; 8.17 7.99; 8.12 7.99; 8.12

7.50 7.52; 7.68 7.51; 7.63 7.52; 7.69 9.00 8.95; 9.18 8.96; 9.11 8.95; 9.12 8.94; 9.01 8.94; 9.05

9.50 9.47; 9.69 9.46; 9.66 9.46; 9.66 10.00 9.90; 10.12 9.92; 10.13 9.91; 10.09 9.89; 10.03 9.91; 10.10

注：每一格中逗号前面的数据是 A/D转换值，逗号后面的数据是电路中实测值；25 ℃时测得的数据为检验样本数据。 



                                                中南大学学报(自然科学版)                                             第 41卷 58 
 

 

 

t/℃: 1—10; 2—15; 3—20; 4—25; 5—30; 6—35; 7—40 
图 2电流相对误差 

Fig.2 Relative errors of electric current 
 
2.3  样本的预处理 
训练之前，为了保证训练的准确性，消除其他因

素的影响，需对数据进行归一化。归一化公式为： 

05.095.0
minmax

min +×
−
−

=
xx

xxx i
i        (7) 

 
其中：xmax和 xmin分别为每个输入向量的最大值和最

小值。 
加入修正数值0.95和0.05的目的是使样本电流落

在[0.05, 0.95]这个区间，避免数据中出现 0和 1，使网
络具有较好的性能。 
 

3  结果分析 
 
3.1  BP网络训练及模型参数优化 
用不同隐含层节点数及算法对积累的典型样本进

行训练，并将训练好的神经网络对电路中的电流测量

值进行预测，并与实际电流进行比对，得到电流最大

相对误差及平均相对误差，结果如表 2所示。表 2中
电流均为每项实验过程中偏差的最大电流。 
从表 2可知：当采用动量梯度下降法时，网络不

能收敛到设定误差精度的隐含层节点数分别为 3，4
和 11；当节点数不为 3，4和 11时，都可以收敛到设
定误差精度，但是训练步数全部在 1万步以上，在此
优化算法下，隐含层节点的个数为 6时效果最好，最
大误差为 2.53%，平均误差为 0.92%，训练步数为   
106 822；而采用 L-M 算法，网络不能收敛于设定误
差精度的隐含层节点数都不大于 5，当节点数大于 5
时，都可以很快收敛到设定误差精度，并且训练步数 

表 2  电流的预测结果 

Table 2  Prediction results of electric current 
电流最大相对

误差/% 
电流平均相对 
误差/% 

 训练步数/步
节点数

动量法 L-M法 动量法 L-M法  动量法 L-M法

3 27.21 2.65 7.20 0.88  — — 

4 3.60 0.96 0.68 0.25  — — 

5 6.40 1.2 1.83 0.53  430 726 — 

6 2.53 0.89 0.92 0.44  106 822 326

7 2.93 0.95 1.27 0.47  142 350 151

8 4.56 0.97 1.48 0.40  236 012 127

9 3.30 0.90 1.08 0.33  358 311 18 

10 4.14 2.28 1.37 0.59  568 972 40 

11 2.48 1.69 1.15 0.67  — 48 

注：表中“—”表示达到最大训练步数而不能收敛到设定误差

精度。 
 
全部在 400以下，当隐含层节点数为 9时，最大误差
为 0.90%，平均误差为 0.33%，训练步数为 18。通过
上述对比可知，采用隐含层节点数为 9的 L-M算法，
其训练的收敛速度比采用动量梯度下降法要快很多，并

且校正的精度比采用动量梯度下降法的收敛速度校正

的精度高。 
3.2  设定基准值对应的相对误差校正结果 
采用上述恒流充电过程中得到的 L-M BP神经网

络，对采样电流进行校正，然后，根据校正后的 A/D
转换值，通过 TL494芯片调节系统回路中的电流，使
之接近电流的设定基准。测得基准电流和实测值之间

的相对误差曲线如图 3所示。 
 

 
1—校正前误差；2—校正后误差 

图 3  基准电流和实测值之间的相对误差 

Fig.3  Relative errors between measured currents and basic 

set-point currents 
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由图 3可知：在恒流充电过程中，校正前基准电
流和实测值之间的相对误差随着电流的增大而减小，

校正后基准电流和实测值之间的相对误差波动较为平

缓；基准电流和实测值之间的最大相对误差由校正前

的 24%左右下降为校正后的 3.5%左右；平均相对误差
由校正前的 6.4%左右减小到校正后的 1.2%左右。可
以看出：基准电流和实测值之间的最大相对误差比校

正前明显下降；平均相对误差的下降也很显著。 
采用相同的网络模型，在恒压充电、恒流放电过

程中，得到电流基准值与实测值间的最大相对误差小

于 1.1%，平均误差为 0.5%左右。表明校正后设定基
准和实测值的误差也得到了较好控制。 
 

4  结论 
 

(1) 隐含层节点数为9的L-M BP神经网络算法对
工业采样的样本能较快收敛，并且校正效果明显比采

用动量梯度下降法的 BP神经网络的校正效果好。 
(2) 在恒流充电过程中，用 L-M BP神经网络算法

能将电流的误差控制在 0.9%以内；采用通过校正的
A/D 转换值调整实际电流，校正后基准和实测值最大
误差在 3.5%左右，表明此方法能在一定程度上提高系
统精度。 

(3) 对于神经网络算法，训练样本的选择对降低
训练成本和提高网络泛化能力有较大的影响。训练样

本除了数量要足够多外，还应涵盖各种可能出现的样

本类型，以满足各种样本组合和拟合精度要求。本文

没有考虑样本的选择对网络泛化能力的影响，同时也

没有考虑设备的老化等可能导致影响精度的问题，所

以，神经网络算法能否真正可靠地应用在对稳定性要

求很高的工业生产设备上还有待进一步验证。 
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