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از  با استفاده یکیالکتر هینقل وسایلدر  یونی ومیتیل يباترشارژ  تیوضع نیتخم
 قیعم يریادگیمدل 
 m.moghadasian@scu.ac.irمحمود مقدسیان، 

 استادیار پردیس صنعتی شهداي هویزه، دانشگاه شهید چمران اهواز، سوسنگرد، ایران
 

 چکیده

هاي تا محدودیت استشده ادپیشنههاي لیتیوم یونی این مطالعه یک روش مبتنی بر داده براي تخمین وضعیت شارژ باتريدر 

دقت  برآورد تفاده ازرویکردهاي مرسوم مبتنی بر مدل را که به پارامترهاي دقیق نیاز دارند، برطرف کند. عملکرد مدل پیشنهادي با اس

الایی (میانگین خطاي ب. در نتیجه، روش پیشنهادي دقت تخمین گرددمی گیريدر هر محیط اندازه باتري )SOC( وضعیت شارژتخمین 

 . دهدمیهاي رانندگی محدود نشان درجه سانتیگراد) تنها با داده 25تا  0) را در طیف وسیعی از دماي رانندگی (درصد 4ق کمتر از مطل
 

 ، یادگیري عمیق.وضعیت شارژ هاي عصبی مصنوعی،شبکهباتري لیتیوم یونی،  ها:کلید واژه
 

 مقدمه. 1
است. وسایل نقلیه الکتریکی به  گسترشدر حال  صفرکربن  تولید با رویکرد، یک جنبش جهانی ییبحران آب و هواغلبه بر با هدف 

]. همانطور 2-1زیرا به جاي موتورهاي احتراق داخلی سنتی به باتري متکی هستند [ ،انددر این جنبش ظاهر شده مهمعنوان یک انتخاب 

هاي مدیریت باتري براي تخمین و نظارت بر وضعیت ته است، اهمیت سیستمها براي تامین انرژي خودروها افزایش یافکه اهمیت باتري

گیري دقیق هاي لیتیوم یونی، اندازهشارژ باتري، عمر و ایمنی نیز افزایش یافته است. با این حال، ماهیت الکتروشیمیایی پیچیده باتري

 )BMS( 10سیستم مدیریت باتري وظیفه حیاتی ،باتري) SOC( 9شارژ وضعیت دقیق کند. تخمینداخلی آنها را دشوار می پارامترهاي

 .دشونشان دهنده سطح شارژ فعلی باتري است که بصورت ظرفیت موجود نسبت به ظرفیت کاملاً شارژ شده آن بیان می SOC .است

 طور خاص، تخمینب هاي شارژ و دشارژ ضروري است.سازي استراتژيبراي ارزیابی انرژي موجود و بهینه SOC تخمین دقیق و کارآمد

 COS 5-3[ بسیار مهم است 11براي تعیین محدوده رانندگی باقیمانده و متعادل کردن بسته باتري باتريهاي منفرد سلول[. 

                                                            
9 state of charge 
10battery management systems 
11battery pack 
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. که به چهار رویکرد اصلی قابل تفکیک است پیشنهاد شده است SOC هاي متعددي براي تخمینروشها، تاکنون بر اساس پژوهش

را با جمع کردن جریان در طول زمان و کم کردن آن از ظرفیت باتري از پیش تعریف  SOC شمارش کولن است کهاولین مورد، روش 

کند. با این حال، این روش مستعد خطا است، به ویژه زمانی که باتري به طور کامل شارژ یا دشارژ نشده باشد، که منجر شده محاسبه می

 براي تخمین و در آنمتکی است  COS و OCV( 12( وم بر همبستگی بین ولتاژ مدار باز. روش د]6[ شودبه خطاهاي قابل توجهی می

SOC  هاياز داده OCV د. با این حال، شواستفاده می OCV هایی را براي گیري کرد که چالشتوان در شرایط تعادل اندازهرا فقط می

هاي از طریق مدل SOC تخمین ، مانندکندمبتنی بر مدل استفاده می. روش سوم از رویکردهاي ]7[ کندکاربردهاي زمان واقعی ایجاد می

هاي الکتروشیمیایی یک چارچوب قوي از نظر اي. در حالی که مدلنیومن و تک ذره-فولر-هاي دویلمدار یا الکتروشیمیایی مانند مدل

هاي مدار معادل کند. برعکس، اگرچه مدلملی میآنها را براي کاربردهاي زمان واقعی غیرع دهند، پیچیدگی محاسباتیتئوري ارائه می

. روش چهارم و نهایی، روش مبتنی بر داده ]8[ پیچیدگی کمتري دارند، اما در ثبت دقیق اثرات پیري و حساسیت دما محدود هستند

این روش محبوبیت  دزاستفاده هاي عصبی مصنوعی اخیراً برايگیري متکی است. شبکههاي اندازهبه داده  SOCاست که براي تخمین

 .]9[ هاي به اندازه کافی بزرگ قابل اعتماد هستندمجموعه داده اغلب در نتایج بدست آمده از این روش اند. با این حال،پیدا کرده

 SOC نبراي کالیبره کرداز جمله روشی  ،مطالعات متعددي براي حل مشکل انباشت خطاي روش شمارش کولن انجام شده است

ردن خطاي انباشته و همچنین کالیبره ک ]10[ بر اساس تجزیه و تحلیل ظرفیت افزایشی و رگرسیون فرآیند گاوسیاولیه و ظرفیت واقعی 

محیط  در یک OCV . از آنجایی که اعمال روش مبتنی بر]11[ (dV/dQ) ولتاژ مشتقو  (dQ/dV) ظرفیت مشتقبا استفاده از شده 

را با اعمال  OCVشود. مطالعات قبلیاستفاده می بدین منظور فیلتر کالمن یا یک مدل مدار معادل ازکلی  دشوار است، به طور داینامیک

 H-infinity تم فیلترند و تلاش کردند از الگوریاهیک الگوریتم کنترل ماتریس دینامیکی جدید و فیلتر کالمن توسعه یافته تخمین زد

 . ]12[ استفاده کنند

هاي عصبی بازگشتی انجام شده هاي مبتنی بر داده با استفاده از مدل یادگیري عمیق مبتنی بر شبکهروي روشبر هایی نیز پژوهش

 15دارواحد بازگشتی گیت و )LSTM( 14مدتکوتاه-مدتحافظه بلند ،)RNN( 13بازگشتی ساختارهاي است. علاوه بر این، بر اساس

)GRU (مطالعاتی براي تخمین SOC  و آنها عملکرد تخمین با دقت 14-13جریان و دما انجام شده است [، هاي ولتاژدادهبا استفاده از [

هاي عصبی هایی براي توسعه ساختارهاي شبکه عصبی جدید مناسب براي تخمین یا ترکیب شبکهند. همچنین تلاشاهبالا را گزارش کرد

 .]15[ با فیلترهاي کالمن براي بهبود عملکرد تخمین انجام شده است

                                                            
12open-circuit voltage 
13recurrent neural network 
14long short-term memory 
15gate recursive unit 
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با کمترین خطا  لفدمایی مختهاي دادهبا  هايرا در موقعیت  SOCاست که مبتنی بر دادههدف از این مطالعه توسعه یک مدل 

 مدل یادگیري عمیق وورد مطالعه، ممجموعه داده ، 2بخش در  :این مقاله به شرح زیر سازماندهی شده است در ادامه،کند. بینی پیش

ه شده ارایه شده و در بدست آمده از الگوریتم بکار گرفت، نتایج 3. در بخش داده شده استبر مدل پیشنهادي شرح  هادادهاعمال  نحوه

 گیري بیان شده است.نتیجه 4نهایت در بخش 

 . روش پیشنهادي2

 . مجموعه داده مورد مطالعه1,2

عات مربوط و مشخصات باتري و اطلا هاستفاده شد Panasonic NCR18650PF در این مطالعه از مجموعه داده باتري لیتیوم یونی

ه ها در دانشگاه ویسکانسین مدیسون انجام شدهاي سیکل رانندگی براي این دادهارائه شده است. آزمایش 1به مجموعه داده در جدول 

اند. بندي شدهمونه) تقسیمن 1738نمونه) و آزمایش ( 6702هاي آموزش (به دو قسمت داده مطالعهاین دادهاي مورد استفاده در . است

 443( درجه سانتیگراد 10، نمونه) 426( درجه سانتیگراد 0، نمونه) 393( راددرجه سانتیگ -10 هاي دمايهاي آزمایش شامل دادهداده

 باشند.نمونه) می 476( درجه سانتیگراد 25و  نمونه)

ترتیب شامل ولتاژ، جریان، دما، ولتاژ متوسط هاي ورودي به شبکه به(الف) تا (ث) قابل مشاهده است، داده 1همانطور که در شکل  

(ج) نیز خروجی مدل یادگیري عمیق،  1شکل  اند.شده 16سازينرمال ]0 1[هاي ورودي در بازه همه دادهباشند. و جریان متوسط می

هد. درا نشان می SOCیعنی 

 Panasonic NCR18650PFباتري لیتیوم یونی. مشخصات 1جدول 
 ویژگی مقدار ویژگی مقدار

 ولتاژ نامی مدار باز ولت 6/3 نسبت جرم به ذخیره انرژي وات ساعت 9/9گرم بر  48

 ظرفیت آمپر ساعت 9/2و نامی  75/2کمینه  دماي شارژ کمینه درجه سانتیگراد 10

دوره مورد نیاز تا رسیدن به 500
 80٪ظرفیت 

بیشینهو ولتاژ کمینهولت2/4ولت / 5/2

 

 

 

 

                                                            
16normalized 
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 (خروجی) SOC(ج)       (ث) متوسط جریان ورودي
 

 هاي آموزش و آزمایش)دادهمدل یادگیري عمیق ( خروجیها و ورودي. 1شکل 

 مدل یادگیري عمیق. 2,2

 و )LSTM( مدتکوتاه-مدتحافظه بلند ،)RNNبازگشتی ( ساختارهاي از ها، معمولابعلت ساختار مناسب و توانایی تخمین داده

بررسی آماري ارتباط بین دو یا چند بندي و یادگیري عمیق براي حل مسایل کلاسههاي به عنوان مدل )GRU( دارواحد بازگشتی گیت

 د.کننهاي مخفی براي انتقال اطلاعات از یک نقطه زمانی به نقطه دیگر استفاده میها از حالت RNNشود. (رگرسیون) استفاده می متغیر

LSTM  ن نقصهاي سلولی است که حافظه بلندمدت را براي جبراداراي حالت RNNهاي بلندمدت حفظ ها در فراموش کردن ویژگی

شامل دو گیت بدون واحد سلولی  GRU .طراحی شده است که به حافظه قابل توجهی نیاز دارد LSTM براي تکمیل GRU .کندمی

یر جریان، ولتاژ و دما هاي مدل مبتنی بر داده، مقادتري دارد. وروديجداگانه است. بنابراین پارامترهاي کمتر و سرعت آموزش سریع

 استفاده شده است.  SOCبراي تخمین  LSTMدر این مقاله از شبکه  است. SOCي خروجیهستند و داده

نشان داده شده و فرمول  2شامل سه بخش اساسی است: گیت فراموشی، گیت ورودي و گیت خروجی که در شکل  LSTMشبکه 

 هاي آن نیز به قرار زیر است:بروزرسانی وزن

)1(      

)2(

)3(      

)4(      
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)5(       

)6(       

اطلاعات ورودي در لحظه   در لحظه فعلی؛سلول وضعیت   ،وضعیت سلول در لحظه قبل  ،داده در لحظه فعلی  که در آن

 .خروجی در لحظه فعلی است و فعلی 

 

 LSTMساختمان شبکه . 2شکل 

پنهان در گام زمانی فعلی است که عمدتاً براي انتقال اطلاعات به گام زمانی  حالتدر پایین نشان دهنده خروجی  ، 2در شکل 

در داخل پس   .کندهاي زمانی را ثبت و منتقل میهاي بین گاموابستگی LSTM کند کهشود و تضمین میاستفاده می  (t+1) بعدي

خروجی نهایی مدل پارامتر مهمی در به عنوان و  ی استپنهان در گام زمانی فعل حالتزمینه آبی در بالا نیز نشان دهنده خروجی 

  .شودهاي خروجی متصل میهاي شبکه عصبی بعدي یا لایهکه معمولاً به لایه تاثیرگذار است

 SOCهاي اعمال مدل یادگیري عمیق به داده. 3,2

 آورده شده است. 2بکار گرفته شده در این مقاله در جدول  LSTMاطلاعات تکمیلی شبکه 

 LSTM. مشخصات شبکه عصبی 2دول ج
 ویژگی مقدار ویژگی مقدار

 تعداد واحدهاي پنهان epoch(200ها (حداکثر تعداد تکرار داده 50

 تعداد واحدهاي کاملا متصل 50 کمترین تعداد داده در هر تکرار 20

احتمال حذف عناصر ورودي  5/0 نرخ یادگیري اولیه 1/0

 

 سازي، بدون تغییر است، در حالی که مقادیر جریان، ولتاژ و دما با استفاده از نرمالدارد ]0 1[بازه  در مقداري SOC از آنجایی که 

min-maxشوندسازي مینرمال)1(مطلق با استفاده از معادله:
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 )7(       

 باشد. ] می0 1سازي متغیر در بازه [مقدار نرمال مقدار اولیه و مقدار بیشینه،  که در آن 

 سازي. نتایج شبیه3
ورودي شامل ولتاژ، جریان، دما، متوسط ولتاژ و متوسط  5همانطور که پیشتر اشاره شد، مدل یادگیري عمیق پیشنهادي ابتدا با 

نشان  3شود. شماتیک این سیستم در شکل هاي آزمایش به آن اعمال میبیند و سپس دادهباتري آموزش می SOCجریان، براي تخمین 

 داده شده است.

 
 SOC. شماتیک سیستم پیشنهادي براي تخمین 3شکل 

رر و تابع ض RSMEشود، در این شکل خطاي آورده شده است. همانطور که ملاحظه می 4در شکل  LSTMنمودار آموزش شبکه 

 مرتبه در حال کاهش است.  50هاي آموزش با ادامه روند آموزش و افزایش تکرار تا داده

 

 LSTM. نمودار آموزش شبکه 4شکل 

هاي واقعی و تخمین (الف) داده 5دهد. شکل دماي مختلف کاري باتري نشان می 4هاي تست را در نمودارهاي خروجی داده 5شکل 

دهد. در صورت عملکرد ها را بر حسب یکدیگر نشان می(ب) این داده 5ب شماره نمونه و شکل بر حس LSTMزده شده توسط شبکه 

 افتادند.در صفحه که با رنگ قرمز نشان داده شده است می x = yبایست روي خط ها می، این دادهLSTMبدون خطاي شبکه 
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 هاي واقعی بر حسب خروجی تخمینیداده) ب(    بر حسب شماره نمونه ي واقعی و تخمینیها(الف) داده

 هاي آزمایش در دماهاي مختلف . نمودار داده5شکل 

 

 بهتر ارزیابی با دقت نسبتا خوبی انجام گرفته است. براي SOCهاي همانگونه که این نمودارها مشخص است، فرایند تخمین داده

)، MAE( 17مطلق يخطا نیانگیمها شامل این شاخصکند. ج استفاده می، این مقاله از معیارهاي ارزیابی رایالگوریتم پیشنهاديعملکرد 

باشد که به ) میRMSE( 20مربعات خطا نیانگیم شهیر) و MSE( 19مربعات خطا نیانگیم)، MAPE( 18درصد مطلق خطا نیانگیم

صورت زیر تعریف شده است:

)8(       

)9(     

)10(       

)11(       R 

نشان دهنده مقدار خروجی تخمین زده شده توسط  نشان دهنده مقدار خروجی واقعی مجموعه تست،  ، این معادلاتدر 

هاي آزمایش در نتایج اعمال الگوریتم پیشنهادي بر داده .ها در مجموعه تست استنشان دهنده تعداد نمونه (N) ویادگیري عمیق مدل 

نشان داده شده است. مقادیر کمینه این پارامترها نیز بر روي شکل  3و جدول  6) در شکل 11( –) 8دماهاي مختلف با محاسبه روابط (

                                                            
17mean absolute error 
18mean absolute percentage error 
19mean square error 
20root mean square error 
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درجه  25در دماي  SOCمربوط به مجموعه داده  RMSEو  MAE ،MSEمقدار ، کمترین 3مشخص شده است. با توجه به جدول 

هاي آزمایش باشد، لیکن دلیل رفت که مقادیر خطاي مجموعه داده آموزش کمتر از مجموعه دادهسانتیگراد است. همچنین انتظار می

 باشد.می SOCبرابر) و ماهیت غیرخطی مدل تخمین  15هاي مجموعه آموزش (بیش از این عدم تطابق، تعداد زیاد داده

 

 هاي آزمایش در دماهاي مختلف . نمودار انواع پارامترهاي ارزیابی خطاي داده6شکل 

 هاي مختلفدر مجموعه داده LSTM. خطاهاي شبکه عصبی 3جدول 
RMSE MSE MAPE MAE مجموعه داده 

 آموزش 0419/0 5308/14 0031/0 0556/0

 درجه) -10آزمایش ( 0482/0 2917/11 0040/0 0634/0

 درجه) 0آزمایش ( 0387/0 9205/6 0023/0 0474/0

 درجه) 10آزمایش ( 0383/0 3413/7 0025/0 0505/0

 درجه) 25آزمایش ( 0379/0 0962/12 0022/0 0467/0

 گیري. نتیجه4
 SOC استاین مدل قادر شد.  ده از مدل یادگیري عمیق ارایهبا استفا  SOCدقیق در این مطالعه، یک روش مبتنی بر داده براي تخمین

در  .دنزبدرجه سانتیگراد تخمین  0درصد به طور متوسط در شرایط دمایی بالاي  4حدود  RMSEرا به طور قابل اعتمادي با خطاي 

ها آموزش گردد و شبکه با این دادهارایه می LSTMبه شبکه  هاي ولتاژ، جریان و دما به عنوان ورودي، دادهSOCاین مدل براي تخمین 

هاي آزمایش در دماهاي مختلف با یکدیگر مقایسه گردید داده RMSEو  MAE ،MAPE ،MSEاي ارزیابی عملکرد مدل، بیند. برمی
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دهد. بعنوان موضوعی براي تحقیقات آتی، درجه سانتیگراد بهترین عملکرد را نشان می 25و نشان داده شد روش پیشنهادي در دماي 

هاي مبتنی بر مدل و مبتنی بر دانش ترکیب نمود تا به خطاهاي کمتري در تخمین الگوریتم توان این مدل مبتنی بر داده را با دیگرمی

SOC .دست یافت 
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