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Аннотация Ключевые слова 
В качестве альтернативы неэкологичным автомоби-
лям с двигателями внутреннего сгорания применя-
ются электромобили, работающие на аккумулятор-
ных батареях. Но аккумуляторные батареи нельзя 
использовать без системы управления, для разра-
ботки которой требуется математическая модель 
прогнозирования состояния отдельного аккумуля-
тора. Такой моделью может являться нечеткая си-
стема Такаги — Сугено (нечеткая модель). Суще-
ствуют методы автоматического построения нечет-
ких моделей по таблице наблюдений. Однако нет 
однозначных критериев выбора подходящего мето-
да в каждом конкретном случае. Рассмотрена задача 
определения метода, позволяющего получить не-
четкую модель, прогнозирующую напряжение ли-
тийионного аккумулятора по току нагрузки и со-
стоянию заряда при разряде постоянным током 
с наименьшей среднеквадратической ошибкой. 
Выполнен обзор существующих методов и их клас-
сов, выбрано пять методов для сравнения. Ошибка 
прогнозирования всеми полученными моделями 
распределена неравномерно вдоль оси состояния 
заряда и принимает наибольшие значения в интер-
вале 97…100 %. Наименьшая среднеквадратическая 
ошибка у модели, построенной комбинированным 
методом, использующим субтрактивную кластери-
зацию, метод наименьших квадратов и адаптивную 
сеть на основе системы нечеткого вывода. У такой 
модели ошибка изменяется скачками, что связано 
с особенностью алгоритма субтрактивной кластери-
зации — сформированные кластеры имеют одина-
ковый размер 
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Введение. В настоящее время все большее распространение получают ав-
томобили, использующие вместо двигателей внутреннего сгорания, произ-
водящих большое количество отработавших газов во время эксплуатации, 
аккумуляторные батареи [1]. Однако при неверном управлении процесса-
ми их зарядки и разрядки может произойти необратимая деградация ем-
кости и даже возгорание батарей из-за саморазогрева [2]. Вследствие доро-
говизны этапа утилизации большинство производителей участвуют  
в разработке различных систем управления батареями для продления сро-
ка их службы. Система управления решает задачи сбора данных и прогно-
зирования состояний аккумуляторных батарей: напряжения на клеммах, 
температуры, разрядной и зарядной емкости, степени заряда, степени  
деградации емкости и др.  

При решении задачи прогнозирования состояния аккумулятора ис-
пользуют следующие классы моделей: физические [3], на основе схем заме-
щения [4], нечеткой логики [5], нейронных сетей [6], гибридных нейроне-
четких сетей [7]. Физические модели, описывающие электрохимические 
процессы, протекающие в аккумуляторе, являются самыми точными, одна-
ко требуют проведения большого числа сложных экспериментов для под-
бора коэффициентов уравнений. В моделях на основе схем замещения  
аккумуляторы заменяются эквивалентной электрической цепочкой рези-
сторов и конденсаторов, и для повышения точности необходимо полно-
стью вручную перерабатывать модель. В настоящей работе для решения 
задачи прогнозирования состояния аккумулятора рассматривается приме-
нение нечеткой системы (нечеткой модели). 

Наиболее широко используют следующие типы нечетких систем [8]: 
Такаги — Сугено [9], Мамдани [10] и синглтон. Нечеткие системы Та- 
каги — Сугено лучше подходят для решения задач интерполяции или ап-
проксимации, а Мамдани — для решения задач извлечения знаний из дан-
ных в виде правил или поиска ассоциативных связей [8]. 

Выбрана нечеткая система Такаги — Сугено со структурой правил 
вида: 

  θ
1 21 2если  есть    е:  ,  , ...сть  есть ,, N NR x X x X x X    

 0 1 1о ,т NNy a a x a x  (1) 

где 21
θ θ θ...,, ,   NX X X  — лингвистические значения входных переменных 

1 2 ...,,   ,   Nx x x  в -м правиле, , ;1  y — выходная переменная; 
θ const 0 .,  ,ia i N  
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В процессе построения нечеткой системы Такаги — Сугено выделяют 
следующие этапы [8]: 

– идентификация структуры — определение числа термов для каждой 
входной переменной, числа и структуры правил; 

– идентификация параметров функций принадлежности для термов 
входных переменных; 

– идентификация параметров линейных уравнений в следствиях пра-
вил (параметров консеквентов). 

Итоговым методом построения нечеткой системы является комбина-
ция методов, реализующих рассмотренные этапы. 

К методам идентификации структуры, некоторые из которых могут 
одновременно выполнять также идентификацию параметров (как функ-
ций принадлежности, так и консеквентов), относятся: полный перебор; 
кластеризация; метаэвристические методы оптимизации (на основе роя 
частиц, генетического алгоритма и т. д.). Результаты сравнения рассмат-
риваемых методов структурной идентификации нечетких систем приве-
дены в табл. 1. 

Таблица 1 
Методы структурной идентификации нечетких систем 

Метод 

Расчет  
Вычисли-
тельная 

сложность 

Рост числа  
правил 

с ростом числа 
термов 

функций  
принадлеж-

ности 

консек-
вентов 

Полный перебор – – Низкая Экспоненци-
альный 

Кластеризация  
Густафсона — Кесселя, 
субтрактивная 

+ – Средняя Линейный 

Кластеризация Гата — 
Гевы, FCRM + + » » 

На основе 
метаэвристик + + Высокая Зависит  

от данных 
 
Метод полного перебора используется обязательно в сочетании с мето-

дами идентификации параметров, антецеденты (посылки) правил форми-
руются как все возможные сочетания термов входных переменных, а кон-
секвенты генерируются уникальными для каждого правила. К недостаткам 
метода относятся экспоненциальный рост правил с ростом числа термов 
входных переменных и возможность появления «лишних» правил таких, 
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которые не будут срабатывать ни при одной возможной комбинации зна-
чений входных переменных. 

Использование методов кластеризации предполагает разбиение вход-
ного пространства (или объединения входного и выходного пространств) 
на кластеры и сопоставление каждому кластеру одного нечеткого правила. 
Для идентификации нечетких систем наиболее часто используют алго-
ритмы нечеткой c-регрессии (fuzzy с-regression model, FCRM) [11],  
Густафсона — Кесселя [12], Гата — Гевы [13, 14] и субтрактивной класте-
ризации [15, 16].  

При использовании метаэвристических методов (роя частиц [17, 18], 
генетического алгоритма [19, 20]) построение нечеткой системы формули-
руется как задача оптимизации в многомерном пространстве, где каждая 
точка соответствует одной нечеткой системе, т. е. описывается вектором, 
содержащим закодированную базу правил и параметры функций принад-
лежности и консеквентов. К недостаткам метаэвристических методов отно-
сятся высокие вычислительные затраты по сравнению с алгоритмами кла-
стеризации [14]. Кроме того, применение метаэвристик не гарантирует 
определения глобального минимума и, как правило, связано с эмпириче-
ской настройкой параметров используемых алгоритмов [21]. 

Для идентификации параметров функций принадлежности исполь-
зуют: 

– сеточное разбиение входного пространства (СРВП) [22]; 
– динамическое разбиение входного пространства (ДРВП) [22]; 
– градиентный спуск и его модификации; 
– метаэвристические методы. 
В методе СРВП для каждой переменной входного пространства гене-

рируется заданное число одинаковых термов по всему диапазону ее из-
менения.  

Суть метода ДРВП состоит в следующем: если ошибка аппроксима-
ции больше заданной, то на каждой итерации определяется регион вход-
ного пространства с наибольшей ошибкой; в этом регионе выбирается 
входная переменная с наибольшей ошибкой; для этой переменной гене-
рируется новый терм и новая треугольная функция принадлежности, 
центр которой вычисляется по специальной формуле, а границами явля-
ются центры термов, между которыми будет помещен новый терм. 

Для идентификации параметров консеквентов правил чаще всего ис-
пользуют метод наименьших квадратов (МНК) [23], рекуррентный МНК 
[24, 25] и метаэвристические методы. 
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Значения, полученные на основе кластеризации [26, 27] или методами 
СРВП и ДРВП [27], могут быть применены в качестве начальных для иден-
тификации параметров как функций принадлежности, так и консеквентов 
в метаэвристических методах или комбинированном методе ANFIS 
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) [26, 28], использующем метод гра-
диентного спуска с обратным распространением ошибки для идентифика-
ции параметров функций принадлежности и МНК для идентификации  
параметров консеквентов.  

Постановка задачи прогнозирования состояния аккумулятора  
на основе нечеткой модели. Пусть I — множество значений тока нагрузки; 
U — множество значений напряжения на клеммах аккумулятора; Q  — 
множество значений состояния заряда; T  — множество значений момен-
тов времени.  

Состоянием аккумулятора назовем ( , , ),j j jI U Q  где , ,j jI I U U  

jQ Q  — значения тока нагрузки, напряжения на клеммах и состояния 
заряда (уровня заряда относительно емкости) в момент времени jt T  

соответственно; , , 0, 0.j N M N M  Это понятие состояния не-
сколько отличается от классического понятия состояния динамической си-
стемы, введенного Калманом [29], согласно которому выходная переменная  
(в данном случае напряжение) не должна являться компонентой состоя-
ния. Чтобы избежать путаницы, далее внутренним состоянием будем назы-
вать состояние в классическом смысле, а полным состоянием (или просто 
состоянием) — приведенное ранее ( , , ).j j jI U Q  

Пусть дана таблица наблюдений ,Z  в строках которой содержатся зна-
чения компонент состояния в прошлые моменты времени , , 1 :it i N  

 1 1 1

1 1 1

, ,
, ,

.
... ... ...

, ,

N N N

N N N

I U Q
I U Q

Z

I U Q

  

На основе таблицы Z  для заданного набора т
1 2( , , ..., ) ,MP I I I  со-

держащего значения входных воздействий (токов нагрузки) kI  в будущие 
моменты времени , 1, ,kt k M  и состояния 0 0 0( , , )I U Q  в настоящий 

момент времени 0 0,t  требуется определить состояния ( , , )k k kI U Q  в бу-

дущие моменты времени , 1, .kt k M  
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Согласно определению динамической системы [29] и методу про-
странства состояний [30], для решения задачи прогнозирования требует-
ся определить компоненты внутреннего состояния системы, выходное 
отображение (зависимость выходной переменной от внутреннего состо-
яния) и переходное отображение (зависимость внутреннего состояния  
в следующий момент времени от входного воздействия и внутреннего 
состояния в текущий момент времени). 

Напряжение на клеммах аккумулятора имеет нелинейную зависи-
мость от тока нагрузки, температуры и состояния заряда. Предположим, 
что температура постоянна для всех моментов времени .jt T  Таким 
образом, внутреннее состояние определяется двумя компонентами: то-
ком нагрузки и состоянием заряда. Пусть kX  — значение внутреннего 
состояния в момент времени kt : ( , ) .k k kX I Q X  

Выходное отображение :f X U  (или :f I Q U ) задается вы-
ражением 
 kU  = нечеткий _вывод( , , ),k kfis I Q  (2) 

где fis — нечеткая система Такаги — Сугено, построенная по таблице .Z  
Переходная функция для состояния заряда определяется согласно 

кулоновскому методу счета по формуле 

 1 1 ,k k kQ Q I t  (3) 
где 1 const.k kt t t  Переходную функцию для тока нагрузки 
определять не требуется, поскольку ток нагрузки одновременно является 
и входным воздействием kI  и компонентой внутреннего состояния .kI  

Схема решения задачи в нотации IDEF0 приведена на рис. 1. 
Сравнение методов построения нечеткой системы Такаги — Суге-

но. Проведено сравнение пяти методов построения нечеткой системы, 
состоящих, как было указано ранее, не более чем из трех этапов каждый. 

1. Генерация структуры правил методом полного перебора, затем оп-
тимизация параметров методом роя частиц как функций принадлежно-
сти, так и консеквентов правил. 

2. Оптимизация структуры правил и всех параметров методом роя ча-
стиц. При этом на структуру правил накладывается ограничение: в антеце-
дентной части должны присутствовать все входные переменные.  

3. Метод ANFIS. В качестве начальной используется система, струк-
тура правил которой сгенерирована методом полного перебора, парамет-
ры функций принадлежности идентифицированы алгоритмом сеточного 
разбиения, а параметры консеквентов равны нулю.  
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4. Идентификация структуры правил и параметров функций принад-
лежности с помощью субтрактивной кластеризации. Идентификация па-
раметров консеквентов выполняется методом наименьших квадратов.  

5. Метод ANFIS. В качестве начальной используется система, сгене-
рированная 4-м методом, приведенным в п. 4.  

Рис. 1. Схема прогнозирования состояния аккумулятора 
 
 При использовании методов роя частиц и ANFIS значением целевой 

функции является среднеквадратическая ошибка прогнозирования мо-
дели (mean-squared error, MSE), вычисляемая по формуле 

 2

1
SE ,1M

L
z

z
zU

L
U  (4) 

где zU  и zU  — истинное и спрогнозированное значения напряжения. 
При сравнении использовались пакеты MATLAB Global Optimization 

Toolbox и Fuzzy Logic Toolbox. 
Описание набора данных и результаты сравнения. Исходный набор 

данных представляет собой пять матриц, содержащих четыре столбца: 
время, ток нагрузки, напряжение и состояние заряда аккумуляторной 
ячейки AMP20M1HD-A в течение цикла заряда-разряда постоянным то-
ком при температуре 25 С. Каждой матрице соответствует свой посто-
янный ток цикла заряда-разряда — 12, 25, 37, 50 и 62 А. Значения состоя-
ния заряда рассчитаны кулоновским методом. 

Для построения нечеткой системы использовались данные, собран-
ные при разряде ячейки током 12, 25, 50 и 62 А (далее — обучающая вы-
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борка). Тестирование системы проводилось на данных, полученных при 
разряде током 37 А (далее — тестовая выборка). 

Для использования 4-го, 5-го методов требуется задать параметры 
субтрактивной кластеризации — диаметры кластеров по каждой размер-
ности в диапазоне [0; 1] (в реализации MATLAB данные нормализуются 
так, что пространство представляет собой единичный гиперкуб; возмож-
ные значения диаметров лежат в диапазоне [0; 1]). Выбраны десять ком-
бинаций значений диаметров кластеров, при которых число полученных 
кластеров не превышало 15, и среднеквадратическая ошибка прогнози-
рования (4) нечеткой системы, сгенерированной 4-м методом, принимала 
наименьшее значение из всех возможных комбинаций значений диамет-
ров с шагом 0,1 в диапазоне [0,1; 1]. 

Значения среднеквадратических ошибок моделей, построенных 4-м  
и 5-м методами при разных параметрах субтрактивной кластеризации, 
приведены на рис. 2. Уменьшение среднеквадратической ошибки после 
применения ANFIS чувствительно к выбору параметров кластеризации. 

Рис. 2. Зависимости среднеквадратической ошибки прогнозирования 
системами, полученными 4-м и 5-м методами, от параметров кластеризации:  

  и    — субтрактивная кластеризация (обучающая и тестовая выборки);  
 и    — субтрактивная кластеризация + ANFIS (обучающая и тестовая выборки) 
 
Значения среднеквадратической ошибки, число термов и правил си-

стем, полученных 1–5-м методами, приведены в табл. 2. Для 2-го метода  
в скобках указано заданное число термов и правил (отличается от фактиче-
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ски полученного ввиду особенностей работы метода). Для 4-го метода зада-
вались следующие диаметры кластеров: 1Id  (для тока), 0,4Qd  (для со-
стояния заряда), 0,6Ud  (для напряжения); для 5-го метода — 0,9Id  
(для тока), 0,4Qd  (для состояния заряда), 0,3Ud  (для напряжения). 

Таблица 2 

Сравнение методов построения нечетких систем Такаги — Сугено  
по характеристикам полученных систем прогнозирования напряжения  

аккумуляторной ячейки по току и состоянию заряда 

Число термов 
Число правил 

MSE ∙ 103 , на выборке 

для тока для состояния заряда обучающей тестовой 

1. Полный перебор + рой частиц 
2 4 8 0,58 1,67 
2 5 10 2,02 1,04 
2 6 12 0,45 1,47 
2 7 14 0,19 0,44 
2 8 16 0,13 0,86 
2 9 18 1,92 0,75 
3 4 12 0,94 1,70 
3 5 15 2,17 3,67 
3 6 18 2,37 1,22 
4 4 16 0,97 3,33 
4 5 20 0,26 2,29 

2. Рой частиц 
2 (2) 3 (4) 4 (4) 2,41 3,83 
2 (2) 3 (4) 5 (8) 0,29 0,81 
2 (2) 2 (5) 3 (5) 1,32 2,99 
2 (2) 4 (5) 5 (10) 0,23 0,83 
2 (2) 3 (6) 4 (6) 0,17 0,79 
2 (2) 5 (6) 6 (12) 0,15 0,43 
3 (3) 5 (5) 7 (15) 0,19 0,81 

3. Полный перебор + сеточное разбиение + ANFIS 
2 2 4 0,45 1,15 
2 3 6 0,39 1,23 
2 4 8 0,09 1,34 
2 5 10 0,17 1,01 
2 8 16 0,03 0,93 
2 10 20 0,01 0,95 
3 3 9 0,18 27,39 
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Окончание табл. 2 

Число термов 
Число правил 

MSE ∙ 103 , на выборке 

для тока для состояния заряда обучающей тестовой 

3. Полный перебор + сеточное разбиение + ANFIS 
3 4 12 0,26 58,88 
3 5 15 0,02 2,78 
4 4 16 0,08 546,55 

4. Субтрактивная кластеризация + МНК 
5 5 5 0,47 0,64 

5. Субтрактивная кластеризация + МНК + ANFIS 
6 6 6 0,29 0,32 

Система, полученная 1-м методом (полный перебор + рой частиц), 
имеет наименьшую среднеквадратическую ошибку на тестовой выборке 
при двух термах для тока и семи — для состояния заряда. Примерно такую 
же среднеквадратическую ошибку как на обучающей, так и на тестовой вы-
борках имеет система, полученная 2-м методом (рой частиц), но число пра-
вил при этом в 2,3 раза меньше, чем в системе, полученной 1-м методом. 

Система, полученная 3-м методом (полный перебор + сеточное разбие-
ние + ANFIS), имеет наилучшие характеристики (среднеквадратическую 
ошибку, выходную поверхность) при двух термах для тока и от двух до че-
тырех термов для состояния заряда. Дальнейшее увеличение числа термов 
как для тока, так и для состояния заряда приводит к некорректной выход-
ной поверхности модели и ухудшению ее аппроксимирующей способности. 

Среди всех систем наименьшую среднеквадратическую ошибку про-
гнозирования на тестовой выборке имеет система, полученная 5-м мето-
дом (субтрактивная кластеризация + МНК + ANFIS). 

Результаты прогнозирования напряжения полученными 1–3-м мето-
дами нечеткими системами с теми характеристиками, которые выделены 
полужирным в табл. 2, приведены на рис. 3–5. Погрешность (абсолютная 
разность между реальным и спрогнозированным значениями) прини- 
мает наибольшие значения на интервалах 0…30 % и 97…100 % состояния 
заряда. 

Результаты прогнозирования напряжения нечеткими системами, полу-
ченными 4-м и 5-м методами, приведены на рис. 6, 7. Среднеквадратическая 
ошибка этих систем принимает наибольшие значения на интервале 97… 
100 % состояния заряда, как и систем, полученных 1–3-м методами, а на ин-
тервале 0…97 % среднеквадратическая ошибка изменяется скачками. 
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Рис. 3. Результаты прогнозирования напряжения системой,  
полученной 1-м методом:  

реальное ( ) и спрогнозированное ( ), на обучающей (а) и тестовой (в) выборках; 
ошибка на обучающей (б) и тестовой (г) выборках 

Рис. 4. Результаты прогнозирования системой, полученной 2-м методом  
(а–г — см. рис. 3) 
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Рис. 5. Результаты прогнозирования системой, полученной 3-м методом  
(а–г — см. рис. 3) 

 

 

Рис. 6. Результаты прогнозирования системой, полученной 4-м методом  
(а–г — см. рис. 3) 
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Рис. 7. Результаты прогнозирования системой, полученной 5-м методом  
(а–г — см. рис. 3) 

 
Заключение. Проведено сравнение различных методов построения не-

четкой системы Такаги — Сугено для решения задачи прогнозирования 
напряжения литийионного аккумулятора при разряде постоянным током. 
Наименьшую среднеквадратическую ошибку показала система, построен-
ная комбинацией алгоритма субтрактивной кластеризации, метода на-
именьших квадратов и ANFIS. Однако уменьшение среднеквадратической 
ошибки после применения ANFIS зависит от параметров кластеризации.  

Ошибка прогнозирования всех полученных нечетких моделей прини-
мает наибольшие значения на интервале 97…100 % состояния заряда.  
У моделей, правила которых получены полным перебором, а параметры 
настроены различными методами оптимизации (рой частиц, ANFIS),  
и у модели, полностью идентифицированной методом роя частиц, ошибка 
увеличена на интервале 0…30 %. У моделей, основным методом идентифи-
кации которых была субтрактивная кластеризация, ошибка изменяется 
скачками на интервале 0…97 %. 

Неравномерное распределение ошибки в случае применения методов 
оптимизации связано с тем, что данные методы в процессе функциони-
рования стремятся уменьшить среднеквадратическую ошибку для всего 
диапазона значений и не позволяют выбрать целевые интервалы. 

Причина скачков ошибки на интервале 0…97 % и увеличения ошибки 
на интервале 97…100 % при использовании алгоритма субтрактивной кла-



О выборе метода построения нечеткой модели прогнозирования состояния аккумулятора 

ISSN 0236-3933. Вестник МГТУ им. Н.Э. Баумана. Сер. Приборостроение. 2022. № 4 49 

стеризации заключается, предположительно, в формировании данным ал-
горитмом кластеров одинакового размера. В измерении состояния заряда 
корректнее было бы задать маленькие диаметры кластеров на интервале 
97…100 %, большие — на интервале 30…97 % и средние — на интервале 
0…30 %, поскольку на этих интервалах значение напряжения меняется 
сильно, слабо и средне соответственно. 
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Abstract Keywords 
Battery-powered electric vehicles are being currently 
considered to replace conventional non-environmental 
vehicles. Batteries could not be used without a control 
system, which development requires a mathematical 
model to predict the state of a separate battery. 
The Takagi — Sugeno fuzzy system (fuzzy model) could 
become such a model. There are methods for automatic 
construction of fuzzy models according to the table of 
observations. However, unambiguous criteriafor select-
ing the appropriate method in each specific case are 
missing. The problem is considered of determining 
a method making it possible to obtain a fuzzy model 
that predicts the lithium-ion battery voltage from the 
load current and the state of charge when discharging 
with direct current with the lowest mean-square error. 
The existing methods and their classes were reviewed, 
and five methods were selected for comparison. Predic-
tion error by all the models obtained was unevenly 
distributed along the axis of the charge state, and it took 
the highest values in the range of 97–100 %. The lowest 
mean-square error was registered in the model built by 
the combined method using subtractive clustering, least 
squares method and adaptive network based on the 
adaptive neuro-fuzzy inference system. The error 
in such model was changing step-wise, which was asso-
ciated with feature of the subtractive clustering algo-
rithm, i.e., the formed clusters were of the same size 

Battery, fuzzy model, clustering, 
subtractive clustering, ANFIS, 
least squares method, particle 
swarm 
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