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1 概述

作为基站的“生命之源”，蓄电池对于维持通信系

统正常运转起着关键作用，每个基站都有作为后备电

源的蓄电池，用于储备电能、应对电网异常等特殊情

况，因此加强对蓄电池的维护和管理［1］，改善其使用状

况，从而有效地延长蓄电池的使用寿命，具有重要的

意义。此外，蓄电池的有效管理也可以降低其环境污

染和碳排放，最终实现我国能源结构转型，确保碳达

峰、碳中和目标的实现，保障国家能源安全［2］。

为了提高蓄电池组的使用寿命，本文主要针对蓄

电池管理过程中涉及到的在线蓄电池容量预测方法

进行探讨说明。

2 蓄电池容量预测算法

目前，国内外普遍采用荷电状态（State of Charge，
SOC）来表示蓄电池的剩余容量。SOC是直接反映蓄

电池的可持续供电能力和健康状况的一个重要参

数［3］。由于阀控式密封铅酸（VRLA）蓄电池的 SOC不

仅与其本身的材料有关，而且类型各不相同，实际用

途和使用环境也存在差异，导致影响 SOC的因素过

多，因此预测 SOC的方法也是各种各样。根据电池
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SOC预测模型的选择，电池 SOC预测算法大致可以分

为 3类：物理建模方法、基于等效电路模型的 SOC预测

算法和基于神经网络的SOC预测算法［4］。

2.1 物理建模方法

物理建模方法主要有放电试验法［5］、安时计量

法［6］、开路电压法［7］、内阻法［8］等。

a）放电试验法是公认最可靠的 SOC预测方法。

它是将电池以一定的放电倍率恒流持续放电，直至电

池端电压达到放电截止电压的实验方法，通过放电电

流与时间的乘积就能得到蓄电池的容量。这个方法

主要用于实验室计算电池组充电效率、检验 SOC估算

精度或者用于蓄电池的检修，适用于所有电池。但

是，该方法有 2个明显的缺点：需要严格的测试条件，

要求恒流、精确测量等，这需要大量时间和人力；电池

正在进行的工作不得不中断，无法实时在线预测。

b）安时计量法是 SOC预测最常用的方法，实质是

认为流进电池的电量与流出电池的电量有一定的比

例关系，而不考虑电池内部的结构和外部的电气特

性，因此这种方法适用于各种电池。但是这个方法在

应用中存在很多问题。

（a）需要求标定SOC初始值。

（b）需要精确计算充放电效率。

（c）需准确测量电流，若电流测量不准，将造成

SOC计算误差，随着时间的增加，电池SOC的累积误差

会越来越大。

（d）电流传感器的精度会受到温度漂移和其他随

机干扰的影响，所以在高温状态和电流波动剧烈的情

况下误差较大。

c）开路电压法是根据电池的容量与开路电压有

一定的线性关系而建立起来的，通过测量开路电压就

能够直接得到电池容量的大小。它虽然可以不依赖

蓄电池尺寸、大小和放电速度，但是对电池要求比较

高，需要电池静止很长时间，达到电压稳定才能测量，

也意味着不能实现在线测量。而且随着电池老化，开

路电压变化不明显，因此也就无法准确预测剩余电

量。

d）内阻法是利用电池内阻与 SOC之间的单调关

系，在知道电池内阻的条件下估计电池的 SOC值。但

是蓄电池的内阻一般在毫欧量级，容易受温度和循环

时间等因素的影响，所以内阻与 SOC的对应关系很难

复现，而且蓄电池内阻测量装置价格昂贵，体积庞大，

该方法不适合大规模推广。

2.2 基于等效电路模型的SOC预测算法

基于等效电路模型的 SOC预测算法是基于电池

模型建立系统状态空间表达式，将电池 SOC作为状态

变量之一，然后通过滤波器或观测器估计电池 SOC［9］。
其主要思想是利用等效电路模型使用电阻、电容和恒

定电压源等电路元件组成一个电路网络来模拟电池

的动态特性，然后将测量的电流、电压、温度和其他变

量与电池 SOC联系起来。将这些可测的因素作为模

型的输入，得到模型输出的端电压预测值与端电压实

际采样值之间的误差。然后用误差乘以增益反馈的

估计值来调整状态量，从而使状态量的估计值与真实

值一致。最后，通过观测器或滤波器得到当前电池

SOC值，如图 1所示。由于等效电路模型的准确性直

接影响到基于状态空间电池模型的 SOC预测的准确

性，所以如何设计一个有效的等效电路模型对于该类

方法是非常重要的。

2.3 基于神经网络的SOC预测算法

由于蓄电池 SOC预测受很多因素影响，对其充放

电过程建立准确的数学模型难度比较大，而神经网络

可以自动从样本中提取更多抽象的、富有表现力的特

征，在一定程度上可以反应电池 SOC与这些特征的线

性与非线性关系。而这些算法将电池视为一个未知

系统，将可在线测量的电池电流、电压、温度等作为模

型的输入，将电池 SOC作为模型的输出，最后通过一

些人工智能算法训练一个特征映射模型，从而建立起

输入和输出之间的复杂关系，如图 2所示［10］。从而将

蓄电池SOC预测问题转化为时间序列问题。

以深度学习算法为例，介绍一些常见的网络。一

个典型的 CNN结构由 1个输入层、1个卷积层、1个池

图1 基于等效电路模型的SOC预测算法

电压
电流
温度
……

观测器/
滤波器

SOC

电池
模型

电池

图2 基于神经网络的的SOC预测算法

电压
电流
温度
……

SOC电池

人工智能算法

李国庆，杨泽昆，竹梦圆，周明千
基于迁移学习的在线铅酸蓄电池容量预测方法研究

时间序列预测
Time Series Prediction

66



邮电设计技术/2023/07

化层、1个全连接层和 1个输出层组成，如图 3所示。

经过多次过滤操作，CNN可以通过逐层卷积和池化操

作提取数据特征。但是，CNN网络各层的神经元之间

没有相互联系，一个输入对应一个输出的结构不能解

决时间序列问题。RNN由输入层X、隐藏层Y和输出

层H组成，与CNN网络不同的是，RNN保留了历史信

息的 delayer［11］，如图 4所示。RNN被广泛用于解决时

间序列数据问题。然而，RNN有梯度爆炸和梯度消失

的问题，所以它只能处理较短时间序列问题。它在实

际应用中受到很大限制。门控循环单元（GRU）和长

短时记忆（LSTM）网络的研究可以有效改善RNN的隐

藏节点，为解决时间序列预测问题提供新的方向。作

为RNN网络模型的一个变种，LSTM网络模型通过引

入单元状态，可以很好地弥补RNN的缺陷，它更适用

于处理和预测时间序列中相对较长的间隔和延迟。

将 LSTM和CNN结合起来，可以充分利用输入数据的

特征，同时存储历史输入信息，具有更准确和稳定的

预测效果［12］。GRU是 LSTM的一个变种，用于克服

RNN的短期依赖性问题。当初始 SOC值不确定时，它

具有很强的鲁棒性，并能很好地适应环境温度的变

化［13］。这类电池 SOC预测方法通常要建立离线数据

库，并且获取大量样本，否则很容易过度拟合并陷入

局部最优解，目前很难在工程中大规模应用。

3 在线铅酸蓄电池容量预测

当前基站内的蓄电池容量难以预测，究其原因不

仅是蓄电池本身的问题，而且还有数据难以获取的因

素，因为基站或机房一般只有维护性放电，蓄电池本

身的容量无法获取，所以如何能够根据已有数据预测

在线蓄电池容量也是十分复杂的问题。

3.1 迁移学习

迁移学习（Transfer Learning）是属于深度学习的

一个子研究领域，该研究领域的目标在于利用数据、

任务或模型之间的相似性，将在旧领域学习过的知

识，迁移应用于新领域中［14］。迁移学习侧重于跨领域

的知识迁移，受人跨领域迁移知识能力的启发，旨在

利用相关领域（称为源域）的知识来提高目标域的模

型性能或减少目标领域所需的训练数据数量。然而

知识转移并不总是会给新的任务带来积极的影响。

如果领域之间没有共同点，知识转移可能是不成功

的。而域适应（Domain Adaptation，DA）是迁移学习

的一个子方向［15］，它的源任务和目标任务一样，但源

域和目标域的数据分布不一样，并且源域有大量的标

记样本，目标域则没有（或很少）标记样本的迁移学习

方法。与迁移学习相比，域适应还需要保证源域目标

域的标签空间和特征空间都相同且条件概率分布相

同。

3.2 基于迁移学习的在线铅酸蓄电池容量预测方法

为尽可能减少源域和目标域的数据分布差异，选

取了实验室的高温浮充环境和基站环境作为源域和

目标域，其中基站电池数据采集的是 2个蓄电池组，共

48个单体的信息（放电时电压达到截止电压的仅有 17
个），单体蓄电池额定容量为 1 000 Ah，额定电压为 2
V，放电方式为 3 h恒流放电。实验室电池数据是采集

了 1个电池组，2个单体的信息，其他条件与基站相同，

选取其中9次循环的数据。

如图 5和图 6所示，实验室数据样例包含了充电

阶段和放电阶段的 2个单体电池的电压变化，基站样

例数据包含了 2个单体电池的浮充阶段和放电阶段的

电压变化，分别对比实验室条件下的充电阶段数据和

基站条件下的浮充阶段数据、实验室条件下的放电阶

段数据和基站条件下的放电阶段数据，可以发现实验

室与基站内的电池电压变化趋势大体相同，具有一定

的相似性。

因为大多数基站的现网并没有电池深度放电数

据，所以无法得到电池的容量数据，希望通过实验室

与现网的相似性构建迁移学习模型，源域的任务是实

验室条件下铅酸蓄电池的容量预测，目标域的任务是

现网条件下铅酸蓄电池的容量预测，以基站为例，通

图3 CNN网络结构

图4 RNN结构
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过源域的特征向量与目标域的特征向量的变化，将它

们映射到同一个特征空间中，从而通过基于源域的标

签数据能够预测目标域的标签。

为了提高源域模型在目标域的表现，在特征映射

的过程中需要减小源域和目标域特征之间的差异性，

并且为保证特征的可分性，将源域中差距较大的特征

赋予较小的权重。这里采用最大平均偏差（The Maxi⁃
mum Mean Discrepancy，MMD）［16］，它是通过2个概率分

布的样本测量这 2个概率分布之间的差异，给定 2个
在χ上的概率分布 p和 q，MMD的基本定义式如下：

MMD [ ℱ,p,q ] = sup
fϵℱ { }Ep [ ]f ( )x − Eq [ ]f ( )y

其中，ℱ是函数 f：χ → ℝ的一个类。训练过程就

是利用MMD度量源域数据分布与目标域数据分布的

距离，从而逐渐较少它们之间的差异。

整个实验流程如图 7所示，先将实验室充电数据

和基站浮充数据通过MMD映射到同一个特征空间，然

后利用映射后的实验室数据训练一个基于实验室充

电阶段电压的神经网络模型，最后用这个模型预测映

射后的基站浮充数据，并转换为容量，与真实容量做

对比。为了验证对比迁移学习的作用，添加对照实

验：在实验室数据上直接训练模型，然后在基站数据

上进行预测。采用平均绝对误差（Mean Absolute Er⁃
ror，MAE）和平均绝对百分比误差（Mean Absolute Per⁃
centage Error，MAPE）作为评价指标，具体的公式如下：

MAE = 1n∑i = 1
n

|| Predicted i - Actual i
MAPE = 1n∑i = 1

n |

|
||

|

|
||
Predicted i - Actual iActual i

其中，n为样本数量，Predicted i和Actual i分别是模
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图5 实验室数据样例

图6 基站数据样例
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型预测值和真实值，两者均是值越低，表示模型预测

的更准确。

表 1为在线铅酸蓄电池容量预测结果。从表 1可
以看出，不论是否基于迁移学习，这种方法预测出的

电池容量误差均比较小，而使用迁移学习后在实验室

数据上的表现更好，也证明了该方法的有效性。由于

训练过程中有标签的数据都是实验室数据，模型学习

到的数据分布偏向实验室数据，所以在实验室数据中

的效果会更好。根据实验结果，不论是否使用迁移学

习，在预测基站电池容量时，预测值通常都比真实值

大，这也是因为实验室获取数据的蓄电池是比较新

的，容量比较接近额定容量，而基站的蓄电池所有容

量的数据都是来源于截止电压小于等于 1.8 V的蓄电

池，这些蓄电池容量都相对较小，其他蓄电池因为放

电截止电压限制的是电池组的电压，截止电压均大于

1.8 V，所以并没有相应的容量，导致训练数据都是较

大容量的电池，而要实际预测的都是较小容量的电

池，导致迁移效果并不是很好，仍需要更多的数据来

验证。但总的来说，该方法可以根据实验室数据预测

在线浮充阶段蓄电池的容量。

4 总结

针对在线蓄电池容量预测问题，本文介绍了常见

的电池容量预测方法，并提出了基于迁移学习的在线

铅酸蓄电池容量预测方法，可以利用实验室的铅酸蓄

电池充放电数据预测在线浮充下的铅酸蓄电池容量，

为预测铅酸蓄电池容量提供了新的思路，可以时刻监

测蓄电池容量，从而减轻运维人员的负担，提高蓄电

池组的使用寿命，从而为通信基站、机房等的蓄电池

运维管理贡献一份力。
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表1 在线铅酸蓄电池容量预测结果

图7 基于迁移学习的在线铅酸蓄电池容量预测方法流程
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