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В статье представлен новый подход к моделированию шумов напряжения химических источ-
ников тока с целью аугментации наборов данных. Для решения задачи моделирования шумов 
напряжения литий-ионных аккумуляторов впервые предложен метод на основе генеративно-со-
стязательной нейронной сети с использованием слоев LSTM. Приведен краткий статистический 
и спектральный анализ флуктуаций реальных сигналов напряжения источников тока. На его 
основе проведено качественное и количественное исследование синтетических сигналов. Пока-
зано, как разметка сгенерированных данных при помощи глубокой нейронной сети позволяет 
проводить генерацию шумовых характеристик для заданной степени заряженности элемента. 
Приведены рекомендации по применению предложенного алгоритма для усовершенствования 
методов интерпретации флуктуаций напряжения источников тока и дана экспериментальная 
оценка эффективности его применения: снижение ошибки определения степени заряженности 
элемента с 6.8 до 4.9 %.

Ключевые слова: генеративно-состязательные нейронные сети, химические источники тока, 
спектральная плотность мощности, шум напряжения.

Введение

С увеличением приходящихся на литий-ионные химические источники тока (ХИТ) мощностей рас-
тет необходимость в их эффективной и безопасной эксплуатации. Решение данной задачи невозможно 
без достоверной и полной информации о состоянии элементов: степени заряженности (State of Charge, 
SoC), остаточной емкости, оставшемся числе рабочих циклов. 

Последние успехи в машинном обучении ускорили развитие основанных на больших данных тех-
ник определения состояния литий-ионных аккумуляторов [1 – 3]. Одними из активно развивающихся  
в последние годы методов контроля литий-ионных источников тока, использующими как методы ма-
шинного обучения, так и модели внутреннего поведения ХИТ, являются алгоритмы расширенного филь-
тра Калмана [4 – 6]. Для их точности важна информация не только о собственных электрохимических 
шумах источников тока (глубоко изученных в последние годы Е.В. Астафьевым [7 – 10]), но и о шумах 
системы измерения и нелинейностях разрядных кривых ХИТ [1]. Современные алгоритмы на основе 
расширенного фильтра Калмана, в том числе применяющие методы машинного обучения [6], требуют 
информацию о виде распределения, среднем, дисперсии и ковариации шумов контролируемой системы. 

Важность выделенных параметров сигнала дополнительно подтверждается попытками напрямую 
связать характеристики нелинейности разрядной кривой и шумы напряжения литий-ионных аккумуля-
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торов с его зарядовым состоянием [11 – 13]. Применение методов кластеризации и глубоких нейронных 
сетей для анализа флуктуаций сигнала может позволить повысить точность в определении SoC при 
помощи данных подходов [12].

Как известно, эффективность применения машинного обучения напрямую зависит от количества 
доступных данных [22]. В случае методов контроля состояния источников тока по его электрохимиче-
ским шумам объем доступных данных ограничен высокими требованиями к точности измерительного 
оборудования и условиям постановки эксперимента [8 – 11]. 

Поскольку значимая часть информации содержится в статистических и спектральных характеристи-
ках флуктуаций сигнала, то обычные способы увеличения обучающего набора данных (аугментации) за 
счет добавления случайных помех и применения аффинных преобразований неэффективны. Ставится 
задача создания и валидации нового метода моделирования шумов напряжения литий-ионных ХИТ.

1. Материалы и методы

Для решения поставленной задачи генерации стохастических сигналов напряжения мы предлагаем 
новый метод моделирования шумовых характеристик источников тока, основанный на применении 
генеративно-состязательной нейронной сети (так называемой GAN – generative adversarial network). 
Данный тип алгоритмов был впервые предложен в 2014 г. Яном Гудфеллоу и другими в работе [16].  
С тех пор GAN-модели нашли широчайшее применение в задачах генерации сигналов: изображений 
[17, 18], текстов [19, 20], музыки [21, 22]. В последние годы в ряде работ [23, 24] была показана эффек-
тивность применения GAN для решения задач генерации данных о функционировании химических 
источников тока. В данной работе выбранный тип алгоритмов впервые специально применяется для 
получения синтетических данных о стохастических процессах в электрохимических системах. 

Суть генеративно-состязательной нейронной сети (GAN) заключается в соревновании двух ней-
ронных сетей: генератора G и дискриминатора D. Сеть-генератор обучается создавать синтетические 
данные, неотличимые от реальных, сеть-дискриминатор – отличать сгенерированные данные от экс-
периментальных. При этом в ходе обучения генератор и дискриминатор оптимизируют не только свои 
внутренние параметры, но и параметры друг друга при помощи обратного распространения ошибки. 
Таким образом, в ходе соревнования происходит обучение всей системы, позволяющее ей производить 
данные, все более похожие на реальные значения. Блок-схема работы генеративно-состязательной сети 
приведена на рис. 1.

На вход сети генератора подается случайный сигнал x с некоторым заранее определенным распре-
делением P (xi ). Для генерации сигнала источников тока типично используются нормально распреде-
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сеть-генератор решает задачу регрессии; возвращаемые значения xg = xg(x) совпадают по размерности 
с подаваемыми на вход дискриминатора реальными данными xr . 

Получая на вход реальные и синтетические данные дискриминатор решает задачу бинарной класси-
фикации, т.е. он должен возвращать близкое к 0 значение для поступивших на вход сгенерированных 
данных и близкое к 1 – для реальных. В общем случае для этого используется сигмоидальная функция
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где yd (x) – некоторая функция отклика сети дискриминатора на сигнал x до сигмоидальной активации. 
С ростом подобия сгенерированных и реальных сигналов в процессе обучения целевые функ

ции генератора и дискриминатора D и G стремятся к 
1
2 . Итоговая целевая функция V (D, G) простой 

GAN-модели выглядит следующим образом:
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Рис. 1.  Схема работы генеративно-состязательной сети

V (D, G) = – (log(D) + log(1 – G)),                                                      (2)

а функция потерь:

Loss = 1 – V.                                                                         (3)

В силу уже известных особенностей сигнала шумов источников тока мы предлагаем использовать  
в GAN комбинацию сверточных слоев и слоев с долгой краткосрочной памятью. Применение LSTM-
слоев позволит снизить влияние взрывов и затуханий градиентов при работе с разреженными сигналами. 
Использование сверточных слоев же предположительно позволит воспроизвести частотные особенности 
сигналов. Архитектура, включающая в себя усреднение выходов нескольких слоев, позволит снизить 
ошибку дискриминатора при классификации стохастических сигналов.

После обучения GAN-сети предлагается применить разметку полученных данных по степени за-
ряда аккумулятора при помощи предобученной сети, основанной на описанной в [20] архитектуре,  
и проверить эффективность применения предложенного метода для аугментации данных. При этом 
следует провести анализ сгенерированных данных, чтобы определить степень их сходства с реальными 
сигналами и между собой.

Требования используемой для разметки сети к входным данным и стремление использовать сге-
нерированные данные для определения SoC аккумулятора требуют разбиения разрядной кривой на 
небольшие (менее 5 % DSoC) фрагменты и предварительной обработки каждого из них. 

2. Методика получения экспериментальных данных

Измерительный стенд и программное обеспечение для управления им были основаны на подроб-
но описанных в работе [12]. Были исследованы литий-кобальт-диоксидные аккумуляторы типораз-
мера 18650 емкостью 2.2 А·ч («АО Энергия ICR 19/66»). Данные аккумуляторы представляют собой 
цилиндрические ячейки с номинальным напряжением 3.7 В. Исследования проводились в пределах  
500 заряд-разрядных циклов, что составляет заявленный срок службы для данных аккумуляторов. 
Степень заряда аккумулятора SoC определялась при помощи интегрирования по току как 
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Примеры экспериментально полученных зависимостей шумов напряжения от состояния заряда (SoC, 
state of charge) исследуемых аккумуляторов при разных режимах разряда и температуре приведены 
на рис. 2.

Рис. 2.  Пример обработки разрядной кривой: а) 100 % разрядом постоянной нагрузкой 1С; б) разрядом разрядными импуль-
сами по 5 % SoC

а) б)

Рис. 3.  СПИ сигнала для ряда разрядных импульсов по 5 % (SOC 
равна 100, 75, 50 и 20 % до подачи импульса), элемент AC22, 149-й 
цикл заряд-разряд (см. рис. 2а)

 

Для анализа и включения в обучающий набор данных были отобраны 36 разрядных кривых с наи-
меньшим уровнем внешних шумов и наименьшим числом выбросов значений в сигналах.

После выделения шумового сигнала при помощи методики на основе вариационной декомпозиции 
[12] было проведено спектральное исследование посредством быстрого преобразования Фурье. Спек-
тральная плотность мощности (СПМ) сигналов была получена по теореме Виннера – Хинчина. Пример 
полученных СПМ приведен на рис. 3.

Исходя из выделенных в [15] особенностей, полученные СПМ были описаны уравнениями вида 

U = Uwhite · f 0 + Ucolored  · f g.                                                            (5)
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Показатель наклона цветной составляющей шума для исследованных спектров в среднем был равен 
–0.96, что при соотношении амплитуд Ucolored  >> Uwhite говорит о преимущественном вкладе фликкер-шума 
в шумовую характеристику источников тока.

Для проверки возможности применения для анализа шума статистических критериев, основан-
ных на предположении о нормальности распределения флуктуаций, был проведен тест Колмогорова 
– Смирнова. Тест был проведен с надежностью 95 % для проверки гипотезы H0 о подчинении выборок 
флуктуаций напряжения нормальному распределению. Для этого для каждого участка разрядной кри-
вой шириной в 2 % SoC была рассчитана статистика:

 ( ) ( )
1
2max  * ,nD N x F x n= −                                                       (6)

где F(x) – выборочная функция распределения вероятности для значения x в экспериментальной выборке; 
N(x) – нормальная функция распределения вероятности с параметрами, определенными из несмещенных 
выборочных оценок; n – длина участка. 

Гипотеза о нормальном распределении данных была отвергнута менее чем для 5 % участков иссле-
дованных разрядных кривых, вне зависимости от уровня заряда. В силу полученных результатов можно 
принять нулевую гипотезу, и приблизить исследуемое распределение нормальным распределением на 
участках разрядных кривых с изменением SoC менее чем на 2 %.

Таким образом, обучающий набор данных был составлен из 1800 отобранных фрагментов шума 
напряжения, полученного из 36 разрядных кривых источников тока. 

3. Архитектура генеративно-состязательной сети

Реализующая предлагаемый метод архитектура генеративно-состязательной сети состоит из двух 
основных блоков: блока сети-дискриминатора и сети-генератора. Блок-схема, описывающая архитектуру 
сети-дискриминатора приведена на рис. 4. 

Рис. 4. Блок-схема архитектуры сети дискриминатора



344

А. Г. Попов

В состав дискриминатора входит блок из двух групп параллельных слоев, выходы которых сумми-
руются. Как показало предобучение сети-дискриминатора на подвыборке обучающего набора данных, 
данное решение позволяет повысить скорость падения ошибки при обучении и увеличить точность 
работы сети-дискриминатора на наборах данных с преобладающей составляющей шума в сигнале.

Входящие в состав дискриминатора параллельные группы слоев состоят из сверточного слоя (размер 
фильтра nconv = [32, 1], шаг 2), за которым идет рекуррентный слой (LSTM-слой с размером скрытого слоя 
nh = 32), слой нелинейной активации с утечкой (с коэффициентом 0.05) и слой dropout (с вероятностью 
обнуления компоненты входа ). Сочетание сверточных и рекуррентных слоев позволяет оценивать 
классифицируемые сигналы как данные с иерархической зависимостью и учитывать нестационарности 
во входных данных.

Результат суммирования выходов параллельных групп слоев подается на слой с долгой кратко-
срочной памятью (LSTM-слой с размером скрытого слоя nh = 32). За ним следует слой нелинейной 
активации с утечкой (с коэффициентом 0.05) и слой dropout  (pdropout = 0.2), полносвязный слой и слой 
выхода классификатора.

Поскольку результаты предварительных испытаний показали превалирование сети-генератора  
в обучении данной архитектуры GAN при Glorot-инициализации [25], архитектура сети-дискриминатора 
была предварительно обучена на наборе данных, составленном из реальных сигналов из основной обу-
чающей выборки и сгенерированных случайных гауссовых сигналов с нулевым средним и дисперсией, 
равной дисперсии реальных сигналов. Предобучение проходило в течение десяти эпох до достижения 
дискриминатором точности в 100 %. 

Блок-схема, описывающая архитектуру сети-генератора, приведена на рис. 5. 
На вход сети-генератора подавался случайный вектор длиной L = 900 из скрытого пространства 

z с нормальным распределением. Для генерации сигнала было решено использовать архитектуру  
с двумя последовательными блоками из групп параллельных слоев. Параллельная группа состоит из 

Рис. 5. Блок-схема архитектуры сети-генератора
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полносвязного слоя, за которыми следует слой тангенциальной активации, слой dropout (pdropout = 0.2), 
слой транспонированной свертки (ширина фильтра 16) и рекуррентный слой (LSTM-слой с размером 
скрытого слоя nh = 32). После параллельных блоков применялся слой пакетной нормализации.

Как показали предварительные результаты обучения сети, в качестве слоя активации в данном 
блоке лучше использовать гиперболический тангенс, так как reLU приводит к появлению большого 
числа вырожденных сигналов.

Метод, который был использован для обучения данной нейронной сети, основан на работе [12]. Для 
обучения архитектуры генератор-дискриминатор использовался оптимизатор adam с параметрами ско-
рости обучения 10–3, затухания градиента 0.5 и затухания квадрата градиента 0.999.  Все программы 
для предобработки данных и инфраструктура для обучения сети были реализованы в Matlab. Обуче-
ние проводилось на рабочей станции HP Z8 на графическом процессоре NVIDEA Quatro RTX-4000. 
Обучение заняло 1 000 эпох, размер пакета данных был выбран равным 128. В течение каждой эпохи 
дискриминатор псевдослучайно обучался от 0 до 2 раз, а генератор – один раз. Коэффициент штрафа 
за градиент λ был установлен равным 2.

 4. Результаты и обсуждение

Для качественной оценки результатов работы генератора было проведено визуальное сравнение 
синтетических данных с реальными во временной и частотной области. На рис. 6а приведено вре-
менное представление случайной пары из реального и синтетического сигналов. Спектральная плот-
ность мощности шумов данных сигналов приведена на рис. 6б. Как можно увидеть, среднее значение 
сгенерированных данных незначимо отличается от нуля, а дисперсия синтетических данных близка  
к дисперсии реальных. Спектры сигналов имеют схожую форму.

Рис. 6. Cравнение сгенерированных и полученные экспериментально флуктуаций напряжения (а); спектральная 
характеристика сгенерированных и полученных экспериментально флуктуаций напряжения (SoC = 50 %) (б)

 

а) б)

Известной трудностью в обучении GAN-архитектур является проблема вырождения генерируемых 
сигналов к обучающей выборке. Поэтому для качественной оценки влияния числа эпох обучения на 
вариативность данных был применен алгоритм стохастического вложения соседей с t-распределением 
(t-SNE). 

Данный алгоритм машинного обучения определяет сходство между сигналами как расстояние между 
ними в многомерном пространстве и при помощи минимизации расстояния Кульбака – Лейблера про-
водит отображение распределенных по Гауссу многомерных данных в распределенные по Стьюденту 
данные в пространстве меньшей размерности [26]. Это позволяет оценить вариативность и подобие 
данных после их отображения. 

Используя t-SNE, мы смогли проследить как число итераций процесса обучения (в эпохах) влияет на 
качество сгенерированных синтетических данных. Распределение данных в таком виде представлено 
на рис. 7.
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Можно заметить повторяющийся паттерн: с ростом числа эпох обучения с периодом около 200 эпох 
происходит увеличение уровня сходства реальных и сгенерированных сигналов. При этом наибольшую 
стабильность генерируемых значений имеют области в районе 400 и 1000 эпох обучения. Финальные 
результаты обучения генератора при этом имеют наибольшую вариативность и лежат в области зна-
чений реальных данных.

Для количественной оценки результатов работы GAN-архитектуры использовались следующие 
метрики:

1) наклон графика спектральной плотности мощности шума gsint;
2) косинусное расстояние между синтетическим и реальными сигналами Dcos.
Для анализа при помощи последней итерации обучения сети-генератора была сгенерирована  

и размечена LSTM-сетью по категориям заряда выборка из 1000 синтетических сигналов.
Результаты спектрального анализа сгенерированных сигналов показали, что, исходя из предполо-

жения о нормальности распределения наклона цветной составляющей шума и применяя квантили 
распределения Стьюдента коэффициент наклона СПМ gsint для синтетических данных, можно с надеж-
ностью 95 % оценить из выборки сгенерированных сигналов как gsint = –1.04 ± 0.09. Поскольку значение 
коэффициента наклона для реальных сигналов (greal = –0.96) попадает в доверительный интервал зна-
чений синтетических, различие в среднем наклоне принимается незначимым. 

Косинусное расстояние [27] позволяет попарно оценить сходство сигналов и имеет смысл косинуса 
между векторами в многомерном пространстве:

1
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2 2

1 1

,

N

i i
i

N N

i i
i i

F F
D

F F
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= =

′ ′′⋅
=
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∑ ∑
                                                               (7)

где ,i iF F′ ′′– i-я компонента спектральной плотности мощности для двух сравниваемых сигналов длиной 
N. Чем ближе Dcos к 1, тем выше сходство между сигналами.

Косинусные расстояния были рассчитаны по формуле (7) отдельно для спектров каждой пары ре-
альных сигналов. Затем расстояния были усреднены по всем проведенным сравнениям. Аналогичная 
операция сравнения и усреднения была проведена для сгенерированных данных. Затем было проведено 

Рис. 7.  Влияние числа эпох обучения на распределение данных, визуализированное при помощи метода TSNE:  
а) квадраты расстояния для двумерной проекции в зависимости от числа эпох обучения; цветом – сгенерированные 
данные; серым – область, в которой лежат значения реальных сигналов; серые рамки – области, в которых сгенериро-
ванные сигналы имеют наилучшее соотношения подобия с реальными и вариативности; б) трехмерное представление 
генерируемых данных при помощи TSNE

а) б)
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сравнение между парами из сгенерированых и реальных сигналов. Результаты проведенных расчетов 
приведены в табл. 1.

Рис. 8.  Блок-схема архитектуры глубокой нейронной сети для решения задачи 
контроля состояния аккумулятора по шумам напряжения

Таблица 1. Средние косинусные расстояния cosD  между спектрами сигналов в группах данных

Реальные сигналы Синтетические сигналы Гауссов шум
Реальные сигналы 0.7921 0.8101 0.7623
Синтетические сигналы 0.8101 0.8522 0.7996
Гауссов шум 0.7623 0.7996 0.8303

cosD

Как показывают результаты расчета косинусных расстояний, синтетические сигналы имеют большее 
подобие с реальными (среднее расстояние cos 0.8101 D = ), чем реальные сигналы с псевдослучайным 
гауссовым шумом ( cos 0.7623 D = ) и между собой ( cos 0.7921D = ). Последнее объясняется усреднением 
параметров сигналов при генерации. 

После проведения количественного анализа сгенерированные данные были размечены при помощи 
предварительно обученной нейронной сети, основанной на архитектуре [12]. Примененная архитектура 
показана на рис. 8. Данная сеть решает задачу регрессии, сопоставляя сигналу напряжения уровень 
заряда аккумулятора. 

Распределение присвоенных сгенерированным данным степеней заряженности аккумулятора (SoC) 
представлен на рис. 9. Возможный перекос в сторону больших значений степеней заряженности может 
объясняться особенностями вычисления ошибки регрессии нейронной сети в области низких значений 
заряда.

Многократно повторяя генерацию сигнала и отбирая при помощи нейронной сети классификатора 
сигналы с требуемым SoC, возможно синтезировать шумовые характеристики источников тока на 
протяжении всего разряда. Пример генерации шумовой характеристики для полного разряда ХИТ 
приведен на рис. 10. Применение данной методики для численного моделирования значений шума 
затрачивает на используемом оборудовании на порядок меньше времени, чем проведение дополни-
тельных натурных экспериментов. 

Полученные синтетические данные были замешаны в обучающий набор данных, и было заново 
проведено обучение нейронной сети для определения SoC. Методика обучения сети была аналогична 
описанной в работе [12]. Благодаря увеличению объема обучающих данных удалось добиться сниже-
ния средней ошибки определения заряда элемента методом интерпретации электрохимических шумов  
с 6.8 до 4.9 %.
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Заключение и выводы

Была разработан и валидирован новый метод моделирования шумовых характеристик химических 
источников тока, основанный на применении генеративно-состязательных нейронных сетей. Показа-
но, как генерируемые синтетические данные о флуктуациях напряжения могут быть применены для 
аугментации наборов данных для машинного обучения.

В основу архитектуры сети-генератора были положены слои с долгой краткосрочной памятью 
(LSTM) и слои тангенциальной активации, что позволило избежать вырождения синтетических сиг-
налов. Сеть-дискриминатор, в свою очередь, была основана на комбинации сверточных и рекуррентных 
слоев в параллельно-последовательном соединении. Для предотвращения доминирования генератора 
дискриминатор был предобучен на наборе данных из реальных сигналов и гауссова шума.

Генеративно-состязательная нейронная сеть была обучена на экспериментально полученных дан-
ных о разряде литий-ионных источников тока. Для составления обучающего набора данных экспери-
ментально полученные сигналы напряжения были детрендированы при помощи методики на основе 
вариационной декомпозиции и разбиты на участки с изменением состояния заряженности элемента 
не более, чем на 2 %. Было показано, что вошедшие в набор данных сигналы шумов напряжения ква-
зистационарны.

Как показывает качественный анализ результатов работы GAN, синтетические данные достаточ-
но полно покрывают пространство реальных сигналов, не вырождаясь к отдельным его элементам. 
Синтетические данные имеют схожие с реальными статистические и спектральные характеристики. 
Сгенерированные шумы напряжения обладают большим сходством с реальными сигналами, чем про-
стой гауссов шум.

Разметка синтетических данных при помощи глубокой нейронной сети для определения степени 
заряженности по шумовым характеристикам позволяет использовать предложенную методику для 
аугментации наборов данных для применения в методах «обучения с учителем». Результаты раз-
метки сгенерированных сигналов показывают, что для применения методики достаточно измерения  
30 – 40 экспериментальных кривых, при этом не менее половины экспериментальных данных должны 
быть получены при степенях заряженности элементов от 0 до 50 %.

Как показано на примере сети [12], применение созданной GAN-сети для аугментации обучающих 
наборов данных позволяет улучшить точность работы глубоких нейронных сетей, позволяя снизить 
ошибку до менее чем 5 %.

Рис. 9.  Распределение сгенерированных данных 
по степени заряженности (SoC) среди 1000 сгене-
рированных сигналов

Рис. 10.  Пример генерации шумовой характеристики для пол-
ного разряда ХИТ. Красным цветом указан сгенерированный 
сигнал, синим цветом – реальный сигнал
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 The article presents a new approach for modeling voltage noise of chemical power sources for the 
purpose of datasets augmentation. For the first time known machine learning methods were applied for 
modelling of the voltage noises of lithium-ion batteries: a generative adversarial neural network based 
on LSTM layers was designed for this task. A brief statistical and spectral analysis of experimental 
voltage fluctuations is given. A qualitative and quantitative study of synthetic noise signals is carried 
out based on the performed analysis of real data. It is shown how the classification of generated data 
by a deep neural network results in generation of noise characteristics for a given state of charge of the 
battery. It is recommended how to apply the proposed technique to improve precision of interpretation 
of voltage fluctuations in power sources. An experimental assessment of the method’s effectiveness is 
given: a decrease in the determination error of the battery’s state of charge from its noise went from 
6.8% to 4.9%.

Keywords: generative adversarial networks, chemical power sources, power spectral density, voltage 
noise.
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