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0 引言

阀控式铅酸蓄电池被广泛应用在移动通信设施、

船舶以及不间断电源中，其优点是放电时电动势较稳

定、工作电压平稳、使用温度及使用电流范围宽、造价

较低［1］。在实际使用过程中，充放电方式不正确、充电

时间不稳定、放电深度过深等，都会导致电池自身的

正常的化学物理变化发生变化，导致电池容量永久退

化［2］。根据 IEEE标准 1188-1996中的规定，当铅酸蓄

电池可用容量逐渐减少到初始容量的 70%~80%时，

电池失效，应更换电池［3］。正确估计蓄电池的容量，可

以避免过度使用造成蓄电池安全事故发生，同时对用

电设备的可靠运行具有重大意义。

在通信行业，数据中心、机房、基站等通信设备的

主要电源系统是UPS供电系统、48 V供电系统。每套

供电系统都有若干蓄电池组构成，蓄电池组的最小组

成单位是单体电池。蓄电池保证着市电停电到油机

发电之间断电间隔的通信供电，是保障通信系统正常

运行的重要基础设施。不同于电动汽车行业的锂电

池处于充放电循环工作模式，通信系统所用的备用电

池长期处于在线浮充工作模式，其容量损失主要是长

时间浮充造成的［4］。在长时间浮充后，蓄电池的现存
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容量决定着断电后可支持的放电时长。目前运营商

常采取定时放电和离线放电的方式来判断蓄电池的

容量。运营商的运维人员通常根据蓄电池的运行年

限和运行状况，每隔 1年或者 2年进行一次核对性放

电试验，以验证电池的优劣［5］。核对性放电风险大，效

率低，既浪费电能又费时费力。核对性放电只能测试

整组电池的容量，以容量最低的一节作为整组容量，

部分电池由于放电深度不够，其劣化程度还不能完全

暴露，因而缺乏对每一节单体电池容量的评估。而完

全的离线放电需要拆卸电池，在实验室环境下进行放

电测试，成本较大。考虑到目前在实际蓄电池维护中

还存在一种维护性放电，即对在线运行的蓄电池进行

短时放电，其时间控制在 10~20 min，本文详细分析了

放电过程中的电压数据，通过机器学习中的回归方法

预测剩余容量，从而在线诊断电池的健康状态。

1 蓄电池放电电压曲线研究

当前移动基站等基础设施的蓄电池在线监控系

统可以对基站内的后备电源蓄电池进行监测管理，记

录单体电池的电压、极柱温度和内阻。在蓄电池浮充

状态下，浮充电压、浮充电流和内阻等都处于缓慢变

化的状态。在恒流放电过程中，由于电量计量特性，

蓄电池的端电压会随着时间逐渐降低。先前的研究

表明，铅酸蓄电池在满电状态下搁置一段时间后进行

放电时会出现一段短时间的电压跌落，而后又出现电

压回升至平台电压，然后进入正常放电阶段［6］。其中

电压陡降复升段发生在转入放电状态的 3~5 min之
内［7］。短时间的放电对电源系统的影响较小，而且有

利于保持常处于浮充状态的电池极板物质的活性，这

使得利用短时放电的特征数据进行容量预测成为可

能［4］。

对现网服役的UPS系统中的 12 V/65 Ah电池进行

放电测试，放电方式主要为 3 h和 10 h恒流放电，单体

终止电压为 9 V，设置蓄电池组的终止电压为 288 V。
采用 600 V/100 A放电机，能够实时记录电池两端的电

压电流大小，其中的 3 h放电记录间隔达 10 s，而 10 h
放电记录间隔可达 1 min，测量结果精确，能够满足实

验需求。

图 1为在 3 h和 10 h放电率下，蓄电池组总电压随

放电时间的变化。由图 1可知，在相同截止电压条件

下，蓄电池的实际放电电流越小，电池的电压能维持

稳定的时间越长。放电电流越大，电压下降得越快。

以 3 h放电为例，在放电后期蓄电池组端电压几乎直

线下降。从化学角度理解，电流大小影响着电化学反

应的速率，从而改变着电池的性能参数，因而不同放

电率下的容量会存在一定差异。

图 2为 3 h放电率下组内部分单体电池端电压随

时间的变化，在蓄电池组下降到截至电压时，代表性

地选取了 2类电池，一类电池的单体电压高于 9 V（如

图 2中 a），而另一类电池的单体电压低于 9 V（如图 2
中 b）。由图 2可知，2类电池放电电压曲线的主要区

别在后半段，单体电压低于 9 V的电池在后半段的短

时间内出现了电压的急速下降，导致了过早地到达了

截止电压，而且不同单体电池开始出现急速下降的时

间和急速下降段维持的时间并不一样。而单体电压

高于 9 V的电池在后半段电压下降速率增大，但还处

于刚开始或者尚未开始的阶段，因而在放电末期还维

持着较高的电压位。在这 2类电池的放电前段，电压

趋势基本一致。

总体上，对比图 1和图 2，无论是蓄电池组端电压

还是单个电池端电压，在放电前期均存在电压陡降复

升段。由图 1中的局部放大图可知，电流越大，初始电

压与陡降复升段电压最小值的差值越大，电压复升又

下降的趋势更加明显。铅酸蓄电池的内阻主要包含

欧姆内阻和极化内阻，欧姆内阻与电池的尺寸、结构、

装配等有关，而极化电阻是电流通过电极时，电极电

势偏离平衡电极电势引起的，且极化内阻随电流密度

增加而增大。根据铅酸蓄电池的简单等效电路模型

U=E-IR，当蓄电池处于浮充电状态时，在线放电电流

的增大会导致电压的陡降，理论与实际情况较为相

图1 3 h和10 h放电率下的电压曲线
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符。

2 浮充容量在线预测方法

2.1 问题分析

在通信行业，作为后备电源，阀控式铅酸蓄电池

的年放电次数相对较少，甚至出现部分电池自安装使

用后从未进行过完全放电。除此之外，现网的蓄电池

组相邻 2次放电过程之间的时间间隔很长，中间甚至

会对电池组进行均衡充电，以维持蓄电池组中各单体

均处于完全充满的状态。从浮充电压上看，各单体的

端电压通常通过电池管理系统进行设置，其浮充电压

一般是恒定的，且相差不大。在市电断电后，蓄电池

放电时却能观察到部分单体容量下降较快。因而，尽

管浮充电压、浮充时间、前次放电深度和温度等因素

都会影响到电池容量，但最终的直接表现是放电曲线

的变化。相关研究也表明，随着放电电流的减小以及

环境温度的升高，陡降复升段的谷底电压和峰值电压

将呈近似线性地增大［8］。放电初期蓄电池电压的陡降

复升是比较复杂的，不同的放电方式和环境因素都会

对其产生影响，目前尚没有研究表明除谷底电压和峰

值电压外的特征对蓄电池容量有影响。因而，可以认

为蓄电池的实际可用容量是关于陡降复升段特征的

函数，进而可以简化蓄电池容量预测模型。

2.2 陡降复升段特征分析与提取

典型的陡降复升段如图 3所示，放电起始时所对

应时间点为 t0，在电压陡降复升区间内最低点电压为

谷底电压，其对应的时间为 t1，复升区间的最大电压为

峰值电压，其对应的时间为 t2。从端电压维度和时间

维度进行 6个特征的预提取，在端电压维度上包含放

电起始电压与谷底电压的差值（∆U1）、峰值电压与谷

底电压的差值（∆U2）以及谷底电压（Vb）3种特征，在时

间维度上包含放电起始电压与谷底电压所处时间点

之差（∆T1）、峰值电压与谷底电压所处的时间点之差

（∆T2）以及电压陡降段持续的时间占整个陡降复升段

持 续 的 时 间 的 比 例 （ratio） ，其 公 式 为

ratio = ∆T1∆T1 + ∆T2。除此之外，定义电压相对于时间变

化量的特征，以陡降段为例，单位时间内端电压的下

降为 ∆U1/∆T1，同理可得，单位时间内电压的上升量可

表示为 ∆U2/∆T2。以 3 h放电率的数据为例，计算预选

特征与不同放电率下放电容量之间的相关性（见表

1）。

可见，复升段单位时间内的电压变化量特征、峰

图3 陡降复升段电压变化曲线

图2 3 h放电率情况下单体电压曲线变化
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值电压与谷底电压的电压差值和时间差值、电压陡降

段持续的时间占整个陡降复升段持续的时间的比例

与容量具有较好的相关性。特别地，在 10 h放电率

下，陡降段单位时间内电压变化量特征与放电容量间

的相关性也较大。由表 1可知，最优特征虽然并不完

全一样，但相似性较大，可以取 2种放电率下特征的并

集作为最终的预选特征。这些特征的获得均来自于

陡降复升段，相比较于核容实验更易获取，具备作为

表征电池健康状态的参数的潜力。

2.3 LightGBM算法模型

2.3.1 梯度提升决策树

梯度提升决策树（Gradient Boost Decision Tree，
GBDT）是一种用于机器学习的回归算法［9］，由GB（gra⁃
dient boosting）算法和CART二叉回归树组合而成。梯

度提升可将弱学习器提升为强学习器，属于重要的集

成学习技术。梯度提升方法在迭代的每一步构建一

个能够沿着梯度最陡的方向降低损失的学习器来弥

补已有模型的不足。理论上，GB算法可以选择各种不

同的学习算法作为基学习器，其中用得最多的基学习

器是决策树，通常是 CART回归树。决策树算法需要

更少的特征工程，便于处理特征间的交互关系并且是

非参数化的。单独使用决策树算法时，容易出现过拟

合问题。但通过限制树的深度等方法来抑制决策树

的复杂性，降低单棵决策树的拟合能力［10］，再通过梯

度提升方法集成多个决策树，能够缓解过拟合问题。

由此可见，梯度提升方法和决策树算法可以取长补

短，进而提高精度。

图 4为GBDT的训练和测试流程。在训练集上进

行多轮迭代，每轮迭代产生一个基模型，每个基模型

在上一轮基模型的残差基础上进行训练。基模型满

足足够简单、低方差和高偏差的要求，如分类回归树。

训练的过程是通过降低偏差来不断提高最终模型的

精度。最终的回归模型由每轮训练得到基模型加权

求和得到［11］，其公式如下：

Fm ( )x = ∑
m = 1

M

T ( x ; θm) （1）
其中，M为基模型的个数，T为基模型，θm为每个

基模型的可学习参数。

2.3.2 LightGBM
LightGBM 是一种对 GBDT的优化模型。虽然

GBDT算法表现出良好的机器学习效果，但其需要构

建一定数量的决策树，划分最优分割点，并对特征值

进行排序，随着数据量的几何式增长，GBDT面临着易

过拟合、训练速度慢等问题［12］。LightGBM对特征进行

分桶，将连续的浮点特征值离散化成整数，根据特征

所在的区间进行梯度累加和个数统计，遍历寻找最优

的分割点。特征的离散使得存储方便、运算更快、鲁

棒性强、模型更加稳定。使用互斥特征捆绑方法将许

多互斥的特征绑定为一个特征，达到降维效果并且降

低计算复杂性。采用单边梯度采样算法，在保留大梯

度样本的同时，减少大量只具有小梯度的样本，仅用

保留的样本计算信息增益，在减少数据和保证精度之

间达到平衡［13］。除此之外，LightGBM直接支持类别特

征，特征、数据、投票并行，多项的工程优化大大提高

了算法的性能。

3 基于LightGBM的容量预测结果与分析

从基站、机房等收集了现网近 300多组蓄电池组

的核对性放电数据，基本情况如下：蓄电池组的运行

时间为 3~10年，单体蓄电池额定容量为 200~1 000
Ah，额定电压为 2 V和 12 V，放电方式为 3 h、10 h恒流

放电。统计分析在不同放电倍率下陡降复升段持续

的时间，其中 3 h放电情况下的短时放电时间为 7~10
min，而 10 h放电情况下的短时放电时间为 23~30 min。
从短时放电过程中提取陡降复升段，形成 8个预选特

征，并建立LightGBM容量预测模型。特征归一化能够

表1 不同放电率下特征与容量的相关性

图4 GBDT的训练和测试流程
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-0.23

Vb
-0.08
0.07

ratio
-0.37
-0.17
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使机器学习模型快速收敛，同时可以避免输入数据量

纲不一致的问题。预选特征归一化计算如下：

y = x − xmin
xmax − xmin （2）

容量归一化计算如下：

Cnor = CoCs （3）
其中，Co为原始计算出来的放电容量的数据，Cs

为相应放电倍率下电池的额定容量。针对回归问题，

常用的评价指标为平均绝对误差（MAE）和平均绝对

百分比误差（MAPE）。MAE可以避免计算误差时相互

抵消的问题，能够准确反映实际预测误差的大小；

MAPE常用于衡量预测的准确性，越接近 0则预测误

差越小［14］。

本文采用 LightGBM分别对额定电压为 2 V和 12
V的蓄电池容量进行回归预测，对同一额定电压和放

电倍率的所有单体电池计算MAE和MAPE，其实验结

果如表 2所示。在相同的 10 h放电率的条件下，额定

电压为 2 V和 12 V的蓄电池容量预测的MAPE分别为

8%和 11%。在 3 h放电率的情况下，MAE在 47 Ah左
右，MAPE会高一些，在额定电压为 2 V时，MAPE较

10 h放电增加了 31%，但考虑到只使用了放电开始后

7~10 min的电压数据已经能够达到 40%的MAE，说明

了所提出的方法的潜力。在额定电压为 12 V的情况

下，3 h容量预测的MAPE小于 2 V蓄电池大约 13个百

分点，达到了不错的精度。综合上述结果来看，所提

出的预测方法可作为判断蓄电池剩余容量的参考。

4 结语

本文提出了基于 LightGBM的蓄电池容量预测方

法，该方法可以在线检测蓄电池健康状态。相比较于

其他的电池容量检测方法，本文提出的方法基于蓄电

池的浅放电过程，大大降低了对电源系统可靠性的影

响。除此之外，详细分析了放电过程中陡降复升段的

电压特征，通过相关性分析，考虑不同特征对放电容

量的影响。采用基于 LightGBM的机器学习模型预测

不同放电情况下的放电容量，并在现网收集的蓄电池

数据上进行验证性实验，在 10 h放电的情况下，MAPE
可控制在 10%左右。本文提出的方法容易实现容量

在线监测，且不会对电池造成不可逆的损害，对确保

蓄电池的安全稳定运行具有重大意义。
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表2 容量预测结果表

放电率

3 h
10 h

2 V
MAE/Ah
47.50
44.40

MAPE
0.39
0.08

12 V
MAE/Ah
48.60
61.30

MAPE
0.26
0.11
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