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摘　要：随着航空机电系统的发展，对电池的检测与寿命预测成为地勤人员重要的工作之一。针对小子样条件下锂
电池寿命预测困难的问题，研究了ＧＭ（１∶１）模型、灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型、神经网络模型在解决该问题时的优势与缺陷，

通过对现有模型的分析，提出了一种灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ－神经网络模型，弥补了灰色模型中长期预测精度低的缺陷，降低了
神经网络对样本量的要求。以某型航空设备装备的锂电池为例，研究并比较以上方法的预测效果，结果显示灰色

Ｖｅｒｈｕｌｓｔ－神经网络模型预测精度为０．７％，远低于其他模型，说明模型精度较高，证明了所提方法的可行性与有效性。
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０　引　　言

电池作为储能元件，随着电子技术的普及，成为各个系

统中不可或缺的组成部分［１］。而近年来，作为便携式能源

的锂离子电池顺应趋势发展，快速普及［２］。其优点包括：

１）能量密度高；２）使用寿命长，有效充放电次数多；３）额定
电压高；４）自放电率很低；５）适应性强，可在－２０℃～６０℃
环境下使用，可以覆盖中国绝大多数的战场环境。由于其
所具备的优点，目前为止，锂离子电池被公认为是标准能
源，智能手机、新能源汽车乃至各种军事装备都在大量使用

锂离子电池作为能源供给［２－３］。

当然，锂离子电池也有其固有缺点，其在充电、放电过
程中会不可逆的产生固体电解质中间相，它的存在会严重

影响电池的化学反应［４］。宏观表现为电池容量会随着使用
而持续下降，即电池寿命缩短。电池寿命的下降甚至会作
为故障进行传播，影响装备性能［２］。下文中以电池容量来
量化表征电池寿命。
某型航空设备元件配备有锂离子电池，由于受到外场维

护测试设备与维护环境的限制，无法对其进行长周期、全方
位、多指标的实时监测，只能监测易获取的指标，进而对其寿
命进行预测。在此种应用环境下，需要解决有效样本少、模
型预测精度低等问题。目前一般的方法有ＧＭ（１∶１）［５］模

型、灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型、ＢＰ神经网络模型［６］。这些模型各
有优劣，但难以完全解决上述问题，基于此，本文结合灰色

Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型与神经网络模型，提出灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ－神经网
络模型进行电池寿命预测。
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１　航空设备锂电池寿命预测方法

灰色系统理论中，灰色预测是对原始数据进行处理，建
立灰色模型，对处理的数据进行拟合，发现并掌握系统发展
的规律，之后对系统未来进行定量预测，如果模型适用准
确，则得到科学的预测结果［７］。

１．１　ＧＭ（１∶１）模型
灰色预测最为突出的特点便是模型使用的并不是原始

的数据序列，而是构造的数据序列。ＧＭ 是对原始的数据
进行累加，得到近似指数规律后再进行建模的方法［５，８］。

ＧＭ（１∶１）主要解决生成序列具有指数规律的预测问题。

ＧＭ（１∶１）模型不需要很多的数据，可以充分利用微分方
程挖掘系统本质，精度高；且可以将无规律数据生成规律性
强的序列，便于运算与检验。但其只适用于中短期的预测，
长期预测精度低。建模原理如下：
原始的数据序列：

ｘ（０）＝ ｛ｘ（０）（１），ｘ（０）（２），…，ｘ（０）（ｎ）｝ （１）
对原始数据进行累加得到新的数据序列：

ｘ（１）＝ ｛ｘ（１）（１），ｘ（１）（２），…，ｘ（１）（ｎ）｝ （２）

ｘ（１）（ｋ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｘ（０）（ｉ），ｋ＝１，２，…，ｎ （３）

对新生成的序列，可以用一个指数曲线或者一条直线
来逼近新序列。采用一阶单变量微分方程拟合序列，得到
白化微分方程：

ｄｘ（１）

ｄｔ ＋ａｘ（１）＝ｕ （４）

式中：参数ａ、ｕ为ＧＭ（１∶１）模型的发展系数与灰作用量，
发展系数展现了模型预测拟合值的变化趋势，灰作用量表
现了原始输入数据的内在变化。
初始条件：

ｔ＝ｔ０＝１时，ｘ（１）＝ｘ（１）（１）＝ｘ（０）（１） （５）
求解微分方程可得：

ｘ（１）（ｔ）＝ ［ｘ（１）（ｔ０）－ｕ／ａ］ｅ
－ａ（ｔ－ｔ０）＋ｕ／ａ （６）

离散数据，设ｔ＝ｋ＋１，则：

ｘ（１）（ｋ＋１）＝ ［ｘ（１）（１）－ｕ／ａ］ｅ－ａｋ＋ｕ／ａ （７）

ａ、ｕ的值由最小二乘法估计得出，差分代替微分：

Δｔ＝ （ｔ＋１）－ｔ＝１

ｘ（０）（ｔ）＝ｘ（１）（ｔ）－ｘ（１）（ｔ－１）＝Δ
ｘ（１）

Δｔ
（８）

所以，ｘ（０）（ｔ）＝ －ａｘ（１）（ｔ）＋ｕ
矩阵形式：

ｘ（０）（２）

ｘ（０）（３）


ｘ（０）（ｎ）

熿

燀

燄

燅

＝

－ｘ（１）（２） １

－ｘ（１）（３） １
 

－ｘ（１）（ｎ） １

熿

燀

燄

燅

ａ
ｕ［］ （９）

由于Δｘ
（１）

Δｔ
涉及ｘ（１）的两时刻值，因此取两时刻的均值

更为合理。
将ｘ（１）（ｉ）替换为：

ｚ（１）（ｉ）＝
１
２
［ｘ（１）（ｉ）＋ｘ（１）（ｉ－１）］，ｉ＝２，３，…，ｎ

（１０）

其中，

ｘ（０）（２）

ｘ（０）（３）



ｘ（０）（ｎ）

熿

燀

燄

燅

＝

１
２
［ｘ（１）（２）＋ｘ（１）（１）］ １

１
２
［ｘ（１）（３）＋ｘ（１）（２）］ １

 

１
２
［ｘ（１）（ｎ）＋ｘ（１）（ｎ－１）］ １

熿

燀

燄

燅

ａ

ｕ［］，

简化为ｙ＝ＢＵ，

Ｕ^ ＝
ａ^

ｕ^

熿

燀

燄

燅
＝（ＢＴＢ）－１　ＢＴｙ （１１）

求解出ａ、ｕ估计值后代入预测公式：

ｘ^（０）（ｋ）＝ｘ^（０）（ｋ）－ｘ^（０）（ｋ－１）＝

（１－ｅａ）（ｘ（０）（１）－
ｂ
ａ
）ｅ－ａ（ｋ－１） （１２）

式中：ｋ≤ｎ时，ｘ^
（０）（ｋ）为模型拟合值；当ｋ＞ｎ时，ｘ^

（０）（ｋ）
为模型预测值。

１．２　灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型
相比于ＧＭ（１∶１）模型，灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型能够对部

分信息未知、具有饱和特性的模型或者某种非平稳随机且
趋近饱和特性系统进行科学的预测，弥补ＧＭ（１∶１）模型
单调的变化过程，对锂离子电池充电时两端电压与充电器
测得电压具有更高的预测精度。其建模原理如下：
原始数据序列、累加生成序列、紧邻均值生成序列与

ＧＭ（１∶１）采用相同的方法。

ｘ（０）＝ ｛ｘ（０）（１），ｘ（０）（２），…，ｘ（０）（ｎ）｝ （１３）

ｘ（１）＝ ｛ｘ（１）（１），ｘ（１）（２），…，ｘ（１）（ｎ）｝ （１４）

ｘ（１）（ｋ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｘ（０）（ｉ），ｋ＝１，２，…，ｎ （１５）

ｚ（１）（ｉ）＝
１
２
［ｘ（１）（ｉ）＋ｘ（１）（ｉ－１）］，ｉ＝２，３，…，ｎ

（１６）
建立灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型，ａ和ｂ是参数。

ｘ（０）＋ａｚ（１）＝ｂ（ｚ（１））２ （１７）
白化方程为：

ｄｘ（１）

ｄｔ ＋ａｘ（１）＝ｂ（ｘ（１））２ （１８）

与ＧＭ（１∶１）模型类似，则：

Ｕ^ ＝ （ａ^，ｂ^）Ｔ （１９）

Ｂ＝

－Ｚ（１）
２ （Ｚ（１）

２ ）２

－Ｚ（１）
３ （Ｚ（１）

３ ）２

… …

－Ｚ（１）
ｎ （Ｚ（１）

ｎ ）２

熿

燀

燄

燅

（２０）

·１２·
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Ｙ＝

ｘ（０）
２

ｘ（０）
３

…

ｘ（０）
ｎ

熿

燀

燄

燅

（２１）

Ｕ^ ＝ （ＢＴ，Ｂ）－１　ＢＴＹ （２２）

解出ａ^、ｂ^。
白化方程解为：

ｘ（１）（ｔ）＝
ａｘ（１）

０

ｂｘ（１）
１ ＋（ａ－ｂｘ（１）

０ ）ｅａｋ
（２３）

时间相应序列为：

ｘ（１）
ｋ＋１＝

ａｘ（１）
０

ｂｘ（１）
１ ＋（ａ－ｂｘ（１）

０ ）ｅａｋ
（２４）

用ｘ（１）
１ 代替ｘ（１）

０ ，则：

ｘ（１）
ｋ＋１＝

ａｘ（１）
０

ｂｘ（１）
１ ＋（ａ－ｂｘ（１）

１ ）ｅａｋ
（２５）

ｘ（０）
ｋ＋１＝ｘ

（１）
ｋ＋１－ｘ

（１）
ｋ （２６）

１．３　ＢＰ神经网络模型

ＢＰ神经网络又称反向传播网络，其模拟人脑的方法对
输入和输出关系进行建模，可模拟很复杂的关系［９－１１］。ＢＰ
网络是一种典型的前向反馈网络，ＢＰ算法是一种有监督的
学习算法，其基本原理是利用输出后得到的误差来估算相
邻前一层的误差，再用估算的误差估计更前一层的误差，通
过传播算法，对每个神经元的权值进行不断地调整，直到每
个输入值对应的输出值的误差满足设定的要求，其具有强
大的非线性映射能力，理论上可以逼近任何连续函数。其
基本过程如下：

１）初始化各个节点的权值；

２）输入样本与期望值；

３）依靠每个神经元激励函数进行计算各个节点的输入
输出；

４）计算各层每个神经元节点误差与总误差；

５）判断误差是否满足要求，满足则停止计算；不满足则
进入步骤６）；

６）修正权值，重复上述步骤，直到误差在要求范围内。

１．４　灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ－神经网络模型
灰色神经网络［１２－１６］是灰色预测模型与神经网络的有机

组合，可以有效发挥两者的优势。使得预测在少量样本的
情况下，也能达到一个较高的精度，它弥补了灰色系统对于
长期预测精度差的缺陷，也降低了样本数量不足对神经网
络预测精度的影响。灰色 Ｖｅｒｈｕｌｓｔ－神经网络是灰色预测
模型与ＢＰ神经网络模型的有机组合。它可以弱化数据序
列的随机性，有效克服数据少的缺点。它还具有ＢＰ神经
网络的自学习、非线性特性。这个组合模型可对数据量较
少的对象建立更精确的模型。灰色 Ｖｅｒｈｕｌｓｔ－神经网络将
灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型弱化数据序列的随机性，能克服小样本
少数据的特性与ＢＰ神经网络的自学习、非线性特性结合

起来，对未知系统进行建模。
将在外场测量得到的等间距锂电池相关数据序列作为

灰色ＧＭ（１∶１）模型与灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型的输入，预测得
到相应数据的灰色值。将得到的灰色值作为神经网络的输
入，选取电池容量的高精度测量值作为神经网络的期望值，
训练这个ＢＰ神经网络。通过测试数据对神经网络进行测
试，得到预测值，进行误差分析。步骤如下：

１）基于灰色系统预测公式，将锂电池的３组数据进行
输入，得到相应的灰色预测值。

２）将两种灰色预测模型对３个参数的拟合与预测精度
进行对比，对于每个参数，选取预测精度相对较高的灰色预
测值作为神经网络输入值，设置神经网络的参数，对神经网
络进行训练，得到神经网络对于电池容量的预测值。

２　工程实例

某型航空设备元件配备有专门的锂离子电池，随着锂
离子电池不断重复的充放电过程，其容量会不可逆地发生
下降。当容量下降３５％时，为避免因电池发生故障引发重
大事故，同时为防止电池性能降低引起的其他不良反应，需
要更换电池。由于外场维护保障条件限制，无法对电池性
能进行全方位监测，因此采用灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ－神经网络对容
量进行预测。选取外场测试的等间隔数据，建立预测模型。
某型航空设备的每次使用强度与使用时间一致，使用结束
后对锂离子电池进行充电。由于工作强度限制，外场测试
人员每完成３次锂离子电池的充电、放电，便对第３次充
电、放电中对电池参数进行监测。主要测量的数据有电池
端电压、充电器处测得电压、充电周期、放电时电池容量，分
别如表１所示。
本文将前３３组数据为样本数据，将后１０组数据作为

检验数据，评估各个模型的精度。步骤如下：

１）利用灰色ＧＭ（１，１）模型与灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型对数
据进行预测分析。首先将３个参数（电池端电压、充电器处
测得电压、充电周期）的前３３组数据分别作为灰色模型的
输入：｛ｘ（０）（１），ｘ（０）（２），…，ｘ（０）（３３）｝；利用ＧＭ（１，１）模型
与Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型的预测公式，得到前３３组数据与后１０组
预测数据的灰色值｛ｘ（１）（１），ｘ（１）（２），…，ｘ（１）（４３）｝；对比

ＧＭ（１∶１）模型与灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型的预测性能，如图１～
６所示。表１所示为３个参数随充电次数的变化趋势，并
比较了真实值与灰色预测值的差值。

２）由图１与２可知，灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型对电池端电压、
充电器测得电压两个参数拟合的比较好，预测值与真实值
之间误差较小，根据图４与５，灰色ＧＭ（１∶１）模型对这两
个参数预测较差，误差很大；根据图３与６发现，灰色

ＧＭ（１∶１）模型对于充电周期参数拟合较好，误差较小。
因此本文选择利用灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型得到的电池端电压、
充电器测得电压的两组灰色值和利用灰色ＧＭ（１∶１）得到
的充电周期的一组灰色值作为ＢＰ神经网络的输入。注意
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　　 表１　各参数的实测值

序号
充电

次数

电池端

电压

充电器处

测得电压

充电

周期

电池

容量

１　 １　 ３．４２４　 ４．１４９　 ３　６７２．３　 ２．０２５
２　 ４　 ３．４９５　 ４．２２４　 ３　６２９．２　 ２．００１
３　 ７　 ３．５０５　 ４．２３０　 ３　５７２．５　 １．９６９
４　 １０　 ３．５３０　 ４．２５７　 ３　５３０．３　 １．９４６
５　 １３　 ３．５７３　 ４．３００　 ３　５４０．３　 １．９２３
６　 １６　 ３．５８２　 ４．３０５　 ３　４９９．４　 １．８８９
７　 １９　 ３．５９７　 ４．３２７　 ３　４６０．３　 １．８６８
８　 ２２　 ３．６２８　 ４．３５４　 ３　４６１．６　 １．８７６
９　 ２５　 ３．６５９　 ４．３８６　 ３　４３１．９　 １．８７１
１０　 ２８　 ３．６９８　 ４．４３０　 ３　４１０．７　 １．８５６
１１　 ３１　 ３．７０９　 ４．４４７　 ３　３８０．７　 １．８７５
１２　 ３４　 ３．６７２　 ４．４０８　 ３　３９５．２　 １．８５５
１３　 ３７　 ３．７１４　 ４．４４６　 ３　３６８．３　 １．８１３
１４　 ４０　 ３．７３７　 ４．４７３　 ３　３３１．３　 １．７７１
１５　 ４３　 ３．７５５　 ４．４８９　 ３　３１１．８　 １．７３９
１６　 ４６　 ３．７５３　 ４．４９４　 ３　２９３．２　 １．７３４
１７　 ４９　 ３．７９３　 ４．５００　 ３　３２８．９　 １．７４４
１８　 ５２　 ３．７５９　 ４．５０１　 ３　２８３．６　 １．７４５
１９　 ５５　 ３．７６４　 ４．５００　 ３　２６６．１　 １．６９８
２０　 ５８　 ３．７８９　 ４．５２７　 ３　２３８．８　 １．６６１
２１　 ６１　 ３．８００　 ４．５３８　 ３　２２９．８　 １．６２９
２２　 ６４　 ３．８１４　 ４．５５４　 ３　２０３．６　 １．５９９
２３　 ６７　 ３．８２５　 ４．５６５　 ３　１８６．３　 １．５６７
２４　 ７０　 ３．８３６　 ４．５８１　 ３　１６７．７　 １．５４１
２５　 ７３　 ３．８４２　 ４．５８１　 ３　１４９．１　 １．５２５
２６　 ７６　 ３．８４９　 ４．５９２　 ３　１２１．９　 １．５０４
２７　 ７９　 ３．８８１　 ４．６２４　 ３　１２０．９　 １．５３０
２８　 ８２　 ３．８５６　 ４．５９７　 ３　０９５．８　 １．４７８
２９　 ８５　 ３．８５９　 ４．５９７　 ３　０８５．６　 １．４６８
３０　 ８８　 ３．８６５　 ４．６０２　 ３　０５８．８　 １．４４７
３１　 ９１　 ３．８７４　 ４．６０８　 ３　０８２．９　 １．４６６
３２　 ９４　 ３．８５６　 ４．５９２　 ３　０５６．４　 １．４８３
３３　 ９７　 ３．８６３　 ４．６０２　 ３　０３９．０　 １．４５２
３４　 １００　 ３．８６７　 ４．６０２　 ３　０２１．８　 １．４３１
３５　 １０３　 ３．８７０　 ４．６０２　 ３　０１２．０　 １．４２１
３６　 １０６　 ３．８６７　 ４．６０８　 ２　９９２．７　 １．４１５
３７　 １０９　 ３．８７２　 ４．６１３　 ２　９７５．３　 １．３９５
３８　 １１２　 ３．８７５　 ４．６１３　 ２　９５６．４　 １．３８４
３９　 １１５　 ３．８７５　 ４．６１３　 ２　９４７．３　 １．３７４
４０　 １１８　 ３．８７７　 ４．６１９　 ２　９２８．５　 １．３５８
４１　 １２１　 ３．８８２　 ４．６１９　 ２　９５５．４　 １．４０５
４２　 １２４　 ３．８８５　 ４．６１９　 ２　９１８．４　 １．３５７
４３　 １２７　 ３．８８９　 ４．６２４　 ２　９０１．４　 １．３３７

图１　电池端电压曲线（灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型）

图２　充电器处测得的电压曲线（灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型）

图３　充电周期矢量曲线（灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型）

到灰色模型预测精度随着预测时间而降低，对于中长期预
测精度较差，因此只将序号１～３８，即第１～１１２次充放电
数据的灰色预测值作为ＢＰ神经网络输入值。

３）利用灰色 Ｖｅｒｈｕｌｓｔ－神经网络进行预测分析将对应
第１～１１２次充放电的序号０～３７组参数的灰色值作为模
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图４　电池端电压曲线（ＧＭ（１，１））

图５　充电器测得的电压曲线（ＧＭ（１，１））

图６　充电周期矢量曲线（ＧＭ（１，１））

型的输入，将这３８组数据对应的电池容量作为神经网络的
期望值，对这个ＢＰ神经网络进行训练。设置ＢＰ神经网络
在进行本项目预测时的各个参数值：输入样本数为３８；隐
含层设置为２层；节点数为［５０　２０］；学习率０．０１；训练次数

１　０００次；目标误差０．０００　１，训练结果如图７所示。

图７　电池容量的预测结果

最后将序号３８～４２内的３个参数的灰色值作为模型
的测试数据，得到电池容量的预测值，与实际值进行对比，
计算灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ－神经网络的预测误差。并将其与灰色

ＧＭ（１∶１）模型与灰色 Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型的预测结果进行对
比，并计算相对误差，如图８、９所示。

图８　３种模型对电池容量的预测结果

图９　３种模型对电池容量的预测误差
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由图８、９可知，灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ－神经网络对于电池容量
的预测，相比于灰色ＧＭ（１∶１）模型与灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型
精确度高，可以达到项目使用要求。
该型航空设备要求电池容量下降不得超过设计容量的

３５％，即在２．７Ｖ 电压下，测量的电池容量值不得低于

１．３Ａｈｒ。报警值为在２．７Ｖ 电压下，测量的电池容量

１．５Ａｈｒ。当锂离子电池容量到达报警值时，应及时通知工
作人员，加大对电池的监测力度与关注度，随时准备更换
电池。

３　结　　论

本文提出的灰色ＧＭ（１∶１）模型、灰色Ｖｅｒｈｕｌｓｔ模型
和ＢＰ神经网络的组合预测模型，弥补了灰色模型对中长
期预测精度低的缺点，降低了神经网络对于样本数量的要
求，其兼顾二者的优势长处，并予以发扬。其使得预测结果
更加科学可靠，在条件较差的测试环境中可以对项目进行
精度更高的建模工作，且不需要增加测试手段与测试项目。
可以有效减轻测试维护人员工作量，对于设备维护具有重
要意义。
根据充电次数与相应的３个参数到达警戒区域时，应

及时发出通知，使工作人员增加对锂离子电池的监测密度，
临近危险区间时，及时更换设备，以免故障发生传递，影响
整个系统的正常工作。
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