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摘 要:当前锂电池的健康状态估计技术主要聚焦于新能源汽车动力电池等非生命支持设备,推广于人工心脏泵用
锂电池时,显著的工况差异和难以表征复杂电化学反应特性的简单模型限制了SOH估计的准确性与可靠性。为此,
针对人工心脏泵用锂电池高阶模型计算复杂度与SOH准确性评估的固有矛盾,提出一种自优化的关键健康因子估
计方法建立锂电池模型。首先,针对锂电池电化学系统电流电势非线性使得阻抗测不准而难以建立模型的问题,设计
暂稳态的电化学阻抗谱法并利用自研EIS测试装置获取多温度多SOC多频率下的多维阻抗信息。然后,分析阻抗信
息与电池健康状态之间的线性关系,建立最小化阻抗目标函数并利用改进的粒子群优化算法求解优化问题。最后,硬
件在环仿真实验模拟人工心脏泵用锂电池脉动模式下的不同工况并验证了所提方法的可行性和有效性。实验结果表
明,所提算法在不同荷电状态和不同温度下关键健康因子估计误差小于2%;与标准PSO算法相比,所提算法的估计
精度提升了1.88%,满足人工心脏泵用锂电池高精度的模型建立要求和SOH估计。
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Abstract:The
 

current
 

lithium
 

battery
 

state
 

of
 

health
 

(SOH)
 

estimation
 

technology
 

primarily
 

focuses
 

on
 

non-life-supporting
 

devices
 

such
 

as
 

electric
 

vehicle
 

power
 

batteries.
 

When
 

applied
 

to
 

artificial
 

heart
 

pump
 

lithium
 

batteries,
 

significant
 

operational
 

differences
 

and
 

the
 

inability
 

of
 

simple
 

models
 

to
 

characterize
 

complex
 

electrochemical
 

reactions
 

limit
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

SOH
 

estimation.
 

To
 

address
 

the
 

inherent
 

contradiction
 

between
 

the
 

computational
 

complexity
 

of
 

higher-order
 

models
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

SOH
 

assessment
 

for
 

artificial
 

heart
 

pump
 

lithium
 

batteries,
 

a
 

self-optimizing
 

key
 

health
 

factor
 

estimation
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

establish
 

a
 

lithium
 

battery
 

model.
 

Firstly,
 

to
 

tackle
 

the
 

issue
 

of
 

inaccurate
 

impedance
 

measurement
 

due
 

to
 

the
 

nonlinear
 

current-voltage
 

characteristics
 

of
 

lithium
 

battery
 

electrochemical
 

systems,
 

a
 

quasi-steady-state
 

electrochemical
 

impedance
 

spectroscopy
 

method
 

is
 

designed,
 

and
 

a
 

self-developed
 

EIS
 

testing
 

device
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

multidimensional
 

impedance
 

information
 

under
 

various
 

temperatures,
 

state
 

of
 

charge,
 

and
 

frequencies.
 

Then,
 

the
 

linear
 

relationship
 

between
 

impedance
 

information
 

and
 

battery
 

health
 

status
 

is
 

analyzed,
 

a
 

minimized
 

impedance
 

objective
 

function
 

is
 

established,
 

and
 

an
 

improved
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

utilized
 

to
 

solve
 

the
 

optimization
 

problem.
 

Finally,
 

hardware-in-the-loop
 

simulation
 

experiments
 

simulate
 

different
 

conditions
 

under
 

the
 

pulsating
 

mode
 

of
 

artificial
 

heart
 

pump
 

lithium
 

batteries
 

and
 

validate
 

the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

an
 

estimation
 

error
 

of
 

less
 

than
 

2%
 

for
 

key
 

health
 

factors
 

under
 

different
 

SOC
 

and
 

temperatures;
 

compared
 

to
 

the
 

standard
 

PSO
 

algorithm,
 

the
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

increased
 

by
 

1.88%,
 

meeting
 

the
 

high-precision
 

model
 

establishment
 

requirements
 

and
 

SOH
 

estimation
 

for
 

artificial
 

heart
 

pump
 

lithium
 

batteries.
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0 引  言

  当前我国心血管病患者超3.3亿人,其中心力衰竭患

者超890万人,第三代磁悬浮式人工心脏的问世显著提高

了心力衰竭患者的生存率和生活质量[1-2]。人工心脏的核

心部件是血泵,负责将血液从心脏泵送至主动脉以减轻天
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然心脏负担并补充其泵血功能,且依赖额外的电池作为动

力源为血泵提供持续稳定的能源,其中锂离子电池因耐高

温、体积小、容量大和高效率等优势而广泛应用于人工心

脏[3]。与其他锂电池复杂负载状况(以新能源汽车动力电

池为例,其健康状态估计侧重于电池在快速充放电和功率

波动下的健康状态)不同,面向人工心脏的锂电池长期工作

于脉动模式下,处于恒负载状态以维持系统的整体稳定,其
功用决定了锂电池的健康状态(state

 

of
 

health,SOH)具有

高精度、能准确估计电池的剩余寿命和提供及时的故障预

警,防止电池性能的突然下降或失效,从而限制患者的活动

自由度,甚至危及患者生命安全[4-6]。锂离子电池健康状态

估计与寿命预测技术已成为学术界研究的热点领域,但针

对人工心脏泵用用锂电池的研究尚处于起步阶段。目前,
该领域的研究主要集中于两种方法。

数据驱动的方法已被广泛应用于多领域,其优势在于

利用海量真实数据,可以映射任意复杂变量之间的非线性

关系[7]。Liu等[8]对历史充电电压数据进行了电压缺失数

据重建,利用改进的门控递归单元网络建立了老化特征与

电池SOH的映射关系。Gou等[9]使用基于数据驱动的集

成极限学习机(extreme
 

learning
 

machine,ELM)方法在有

限的电压范围内提取健康度指标并建立与SOH 的相关

性,该方法在不同的负载曲线和工作温度下具有较强的鲁

棒性。方斯顿等[10]从充放电电流电压曲线中提取健康因

子,然后利用鲸鱼优化算法和长短期记忆网络实现SOH
的估计。张兴红等[11]通过融合电化学阻抗谱和容量增量

分析特征,并利用卷积神经网络和改进型长短期记忆网络

配合量子粒子群优化算法,开发了一种高精度的电池健康

状态预测算法。刘征宇等[12]则结合经验模态分解、门控循

环单元和差分自回归移动平均模型,提出了一种多模型融

合的SOH 预测方法,能够准确预测电池的整体退化趋势

和局部容量再生现象。尽管基于数据驱动的方法具有一定

的适用性和鲁棒性,但为了实现更准确的SOH估计,该方

法的前提条件须包括庞大的电池历史数据支持,且要忽视

同一型号中个体之间的差异。
基于模型的方法致力于寻找合适的数学模型来描述锂

电池内部耦合多种因素的反应机理[13]。Tran等[14]利用一

阶等效电路模型(equivalent
 

circuit
 

model,
 

ECM)和恒压下

充电电流的相关参数来评估电池老化。考虑荷电状态

(state
 

of
 

charge,SOC)和温度对电池的影响,Ding等[15]针

对电动汽车不同驾驶场景,建立了车用锂电池一阶ECM
并验证SOH与ECM参数之间的相关性,其估计的改进一

阶模型误差小于1%。Wang等[16]针对电动汽车锂离子电

池的不完全放电问题,利用一阶ECM 和电流相关参数来

评估电池老化。彭纪昌等[17]提出了一种基于变参数结构

的一阶等效电路模型,通过引入时间因子动态调整模型参

数,有效捕捉电池内部电化学状态的变化从而提高模型仿

真精度。以往基于模型的方法研究工作主要聚焦一阶

ECM,这些方案由于模型的简化在根本上限制多种影响因

素下的SOH估计精度的提升。
现有的健康状态估计方法主要应用于新能源汽车动力

电池、电网储能系统等非生命支持设备,这类设备的失效风

险相对较低,其研究重点更多集中于充放电效率、充放电深

度及循环寿命等性能指标,因此通常不需要采用复杂的健

康状态估计模型,也无需像人工心脏泵用锂电池需求高精

度的健康状态预警。据此,为准确地描述人工心脏泵用锂

电池电化学反应的非线性特性,本研究建立二阶RC等效

电路模型,根据确定的模型可进一步使用基于数学模型或

数据驱动的方法实现SOH估计精度的提升[18]。然而,二
阶RC

 

ECM或更高阶模型由于非线性映射,参数通常难以

测得且增大了系统计算复杂度[19],针对此,本文提出一种

自优化的关键健康因子估计算法建立模型以进一步实现准

确的健康状态评估。首先,设计暂稳态的电化学阻抗谱法

(electrochemical
 

impedance
 

spectroscopy,
 

EIS)模拟恒负

载状态下的人工心脏泵用锂电池,获取多温度多荷电状态

多频率下的阻抗信息。然后,根据电池模型建立最小化阻

抗的目标函数通过改进的粒子群优 化(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)算法对问题求解。

1 锂离子电池模型

1.1 锂离子电池的模型建立

  作为循环辅助系统的关键组件,人工心脏泵用锂电池

SOH的精确估计是确保患者生命安全与设备高可靠性的

重要保障,其准确性高度依赖于锂电池非线性模型的精度,
如图1所示。目前常用的锂电池ECM 包括一阶模型及其

扩展模型,例如,Rint模型[20]、Thevenin模型[21]等。其中,
二阶RC

 

ECM[22]模拟的静态和动态特性更接近电池实际

工作状态,该模型如图2。其中,R0 表示欧姆内阻;R1 与

C1 分别表示了电化学极化电阻与极化电容;R2 与C2 分别

表示浓差极化电阻与极化电容;U 表示电池端电压;E 表示

开路电压;i是放电电流,i1 和i2 是流经R1 和R2 的电流。

1.2 建立锂电池的关键健康因子

  1)
 

锂离子电池的健康状态

锂电池工作过程中锂离子伴随着损耗,表现为容量的

衰减,即健康状态下降。健康状态反映了锂电池当前实际

可用的最大容量百分比,通常可以被描述为[23]:

SOH =
CapActual

CapRated
×100% (1)

其中,CapActual 表示电池当前实际可用的最大容量,

CapRated 表示电池额定总容量。基于二阶ECM,系统扰动

与响应之间的关系特性可以被描述为如下传递函数:

H(s)=R0+
1

1
R1

+sC1

+
1

1
R2

+sC2

(2)

其中,H(s)为关于复频率s的函数,s=jω。根据传递
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图1 基于自优化EIS-PSO的人工心脏泵用锂电池关键健康因子估计

Fig.1 Self-optimizing
 

EIS-PSO-based
 

estimation
 

of
 

key
 

health
 

factors
 

for
 

lithium
 

batteries
 

for
 

artificial
 

heart
 

pumps

图2 锂离子电池二阶RC等效电路模型

Fig.2 Second-order
 

RC
 

equivalent
 

circuit
 

model
 

of
 

lithium-ion
 

battery

函数式(2),得到阻抗模型:

Z(jω)=R0+
R1

1+jωC1R1
+

R2

1+jωC2R2

(3)

使用剑桥大学卡文迪什实验室的锂离子电池数据[24]

获得不同频率下的电池阻抗特性与其SOH衰减特性关系

如图3所示。对于测试的12枚电池,其具有一致的阻抗特

性,SOH从初始80%降低至EOL共计循环了约350次,
在每次循环中:

1)最低频与最高频时阻抗都呈现增大趋势,根据阻抗

模型,高频时R0 对阻抗有增益,低频时R1、C1、R2、C2 对阻

抗有增益,逆向表明阻抗模型映射关系正确;2)阻抗曲线与

SOH衰减曲线近似具有强线性关系。因此R0、R1、C1、R2、

C2 是影响电池健康状态的关键健康因子,估计关键健康因

子是锂电池获得准确SOH的先决条件。

2)
 

外部因素对关键健康因子的影响

外部因素对锂电池的电化学反应特性显示了影响[25]。
分析主要外部因素SOC和温度对电池的阻抗特性,如图4
和图5所示。以SOC为50%为例分析EIS仿真测试后的

阻抗特性可知,随着温度从-15℃上升到40℃,电池的阻

图3 电池阻抗特性与SOH衰减特性关系曲线

Fig.3 Curve
 

of
 

cell
 

impedance
 

characteristics
 

versus
 

SOH
 

attenuation
 

characteristics

抗幅值低频时从0.08
 

Ω递减下降至0.01
 

Ω,高频时从

0.04
 

Ω变化至约0.01
 

Ω,表明温度的改变对电化学系统具

有较大影响。

图4 SOC为50%时不同温度下电池的阻抗特性
Fig.4 Impedance

 

characteristics
 

of
 

the
 

battery
 

at
 

different
 

temperatures
 

at
 

a
 

SOC
 

of
 

50%

·141·
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以温度为20℃为例,分析变化的SOC对电化学系统

的影响如图5所示,EIS在SOC的5个时刻10%、25%、

50%、75%、100%进行了测试,高频时阻抗幅值在0.01~
0.06

 

Ω间浮动,低频时阻抗幅值则在0.01~0.02
 

Ω之间,
这表明SOC的改变对电化学系统具有一定的影响。

图5 温度为20℃时不同SOC下电池的阻抗特性

Fig.5 Impedance
 

characteristics
 

of
 

the
 

cell
 

at
 

different
 

SOCs
 

at
 

a
 

temperature
 

of
 

20℃

综上可知,相较于SOC,温度对关键健康因子的影响

更显著,因此必须要考虑环境温度对人工心脏泵用锂电池

健康状态的影响。

2 模型估计方法

2.1 锂离子电池的电化学阻抗谱

  1)
 

原理

电化学阻抗谱法具有非破坏、高分辨率、暂稳态等特

点,其核心在于保持锂电池处于平衡状态下,以小扰动获

取不同频率下的阻抗信息[26-27]。结合锂离子电池二阶等

效电路模型,EIS基本原理框图如图6。

图6 基于二阶RC等效电路模型的EIS测试框图

Fig.6 Block
 

diagram
 

of
 

the
 

EIS
 

test
 

based
 

on
 

the
 

second-order
 

RC
 

equivalent
 

circuit
 

model

锂电池使用EIS方法通过快速傅里叶变换可以得到频率

响应结果,(ω1,z1),
 

(ω2,
 

z2),…,
 

(ωi,
 

zi),…,
 

(ωn,
 

zn),这
些结果可以被绘制为电化学阻抗谱,该过程可表示为:

Z(ωi)=Re(Z(ωi))+jIm(Z(ωi))=
FFT(Uest(t))
FFT(Iest(t))

(4)
式中:Z(ωi)是关于频率的电池系统阻抗函数,Re(Z(ωi))

与Im(Z(ωi))分别为关于ω 的电池阻抗的实部与虚部,

Uest(t)和Iest(t)分别是关于时间的响应电压函数和激励电

流函数,FFT(Uest(t))与FFT(Iest(t))分别为快速傅里叶

变换后的电压与电流分量。
基于上述EIS原理,在 Matlab/Simulink中搭建了基

于二阶等效电路模型的EIS测试仿真电路,基于该仿真可

以分析电池在不同条件下的阻抗特性,并对EIS测试性能

进行优化,EIS测试仿真电路结构如图7所示。

图7 基于二阶等效电路模型的EIS仿真测试电路结构

Fig.7 Structure
 

of
 

the
 

EIS
 

simulation
 

test
 

circuit
 

based
 

on
 

the
 

second-order
 

equivalent
 

circuit
 

model

2)
 

频率段和频率点选取

为了获取锂电池的阻抗信息,首先要设计和选取合适

的扰动频率ωi。合适的频率段和频率点,一方面会提高仿

真和实验的精度,另一方面会减小仿真和实验的时间,防
止硬件系统崩溃。考虑不同温度时锂电池阻抗特性如

图8,阻抗的敏感段集中在10-6~102
 

rad/s之间,频率段

可选择该范围。

图8 不同温度下电化学阻抗谱的频率特性

Fig.8 Frequency
 

characteristics
 

of
 

electrochemical
 

impedance
 

spectra
 

at
 

different
 

temperatures

考虑不同频率段下的频率点个数,使用本文所述方法

在某一频率段下对关键健康因子R2 和C2 进行估计并得

到了与模型数据的绝对误差(absolute
 

error,AE)。不同频

率点数量对估计结果的影响如图9所示,可以明显看出,
频率段在10-6~102

 

rad/s时R2 和C2 估计值误差较小且

当频率点数量优选20时,EIS方法能够达到最佳性能。
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图9 不同频率点数量对估计结果的影响

Fig.9 Effect
 

of
 

different
 

number
 

of
 

frequency
 

points
 

on
 

estimation
 

results

2.2 联合EIS和粒子群优化算法的关键健康因子估计

  基于EIS原理并结合对锂电池系统扰动的传递函数

式(2),可得:

Z(R0,R1,C1,R2,C2,ω)=
FFT(Uest(t))
FFT(Iest(t))=

R0+
R1

1+jωC1R1
+

R2

1+jωC2R2
=Re(Z)+jIm(Z)(5)

由式(5)解得电池阻抗Z(ω)的实部与虚部Re(Z)与
Im(Z)分别为:

Re(Z)=R0+
R1

C2
1R2

1ω2
i +1

+
R2

C2
2R2

2ω2
i +1

Im(Z)=
C1R2

1ωi

C2
1R2

1ωi+1
+

C2R2
2ωi

C2
2R2

2ω2
i +1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(6)

设f 是关于R0,
 

R1,
 

C1,
 

R2,
 

C2,ωi 的函数,令:

f(R0,R1,C1,R2,C2,ωi)=|Z(R0,R1,C1,R2,C2,ωi)|
(7)

设EIS频率点数量为n,综合式(5)和(7)可求解关键

健康因子,即有:

R0+
R1

C21R
2
1ω
2
1+1

+
R2

C22R
2
2ω
2
1+1  2

+
C1R

2
1ω1

C21R
2
1ω
2
1+1

+
C2R

2
2ω1

C22R
2
2ω
2
1+1  2

=z1

R0+
R1

C21R
2
1ω
2
2+1

+
R2

C22R
2
2ω
2
2+1  2

+
C1R

2
1ω2

C21R
2
1ω
2
2+1

+
C2R

2
2ωi

C22R
2
2ω
2
2+1  2

=z2

…

R0+
R1

C21R
2
1ω
2
1+1

+
R2

C22R
2
2ω
2
i+1  2

+
C1R

2
1ωi

C21R
2
1ω
2
i+1

+
C2R

2
2ωi

C22R
2
2ω
2
i+1  2

=zi

…

R0+
R1

C21R
2
1ω
2
n+1

+
R2

C22R
2
2ω
2
n+1  2

+
C1R

2
1ωn

C21R
2
1ω
2
n+1

+
C2R

2
2ωn

C22R
2
2ω
2
n+1  2

=zn

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(8)
为了从二阶RC

 

ECM中估计出关键健康因子,EIS方

法提供了电池频率响应数据支持,这些数据是关键健康因

子估 计 的 基 本 条 件,然 后 将 其 整 合 到 PSO 算 法 中。

PSO[28-30]是基于群体智能的进化算法,主要思想是使整个

群体在空间中从无序演化为有序,该演化过程即为PSO的

优化和求解过程。将式(8)转化为优化问题,即适应度函

数可以表达为:

F=min∑
n

i=1
|f(R0,R1,C1,R2,C2,ωi)-Zi|=

min∑
n

i=1
R0+

R1

C21R
2
1ω
2
i+1

+
R2

C22R
2
2ω
2
i+1  2

+
C2R

2
2ωi

C21R
2
1ω
2
i+1

+
C2R

2
2ωi

C22R
2
2ω
2
i+1  2

-|Z(ωi)|

(9)
在不断迭代过程中,根据每个粒子的适应度值,搜索

个体最优适应度值(每个粒子将其当前适应度值与之前的

适应度值进行比较,并选择较小的值作为每个粒子的个体

最优适应度值)和个体最优位置。然后根据个体最优适应

度值搜索群体最优适应度值(从粒子中选择最小的适应度

值作为群体最优适应度值)和相应的位置。按照该优化方

法能够求解空间中搜索到适合当前锂离子电池健康状态

的关键健康因子的最优参数组合。粒子在每次的迭代更

新中按照式(10)更新。

vi(t+1)=w×vi(t)+c1×rand×
 [pbesti(t)-xi(t)]+c2×rand×
 [gbesti(t)-xi(t)]

xi(t+1)=xi(t)+vi(t+1)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(10)

其中,vi(t)是第t次迭代中第i个粒子的速度,vi(t+1)
是第t+1次迭代中第i个粒子的速度,c1 是个体学习因

子,rand是介于[0,1]之间的随机数,pbesti(t)是第t次迭

代中第i个粒子的个体最优位置,xi(t)是第t次迭代中第

i个粒子的位置,c2 是种群学习因子,gbesti(t)是第t次迭

代中粒子的群体最优位置;w 是惯性权重,在求解过程中

体现着粒子的记忆性(粒子上一次更新的速度大小和方

向),标准动态线性时变惯性权重w 设置如下:

w =wmax-
t
M
(wmax-wmin) (11)

其中,wmax 是惯性权重最大值,通常取0.9;wmin 是惯

性权重最小值,通常取0.4;t是迭代次数;M 是最大迭代

次数。上述的标准动态线性时变惯性权重策略在迭代时

使粒子的记忆均匀线性递减,这种均匀性策略与“群体智

能”相悖并使得搜索时会跳过求解空间中可能更优的位

置。针对此问题,本文提出了一种非线性动态时变惯性权

重策略如图10所示。

w =
2(wmin-wmax)

M2 t2+wmax, t<
M
2

w = -
(wmax-wmin)2

2M
(t-

M
2
)+

 
wmax+wmin

2
, t≥

M
2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(12)

对于更新后的粒子,其速度和位置的范围限制于初始
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图10 非线性动态时变惯性权重策略与标准动态线性时

变惯性权重策略

Fig.10 Nonlinear
 

dynamic
 

time-varying
 

inertia
 

weighting
 

strategy
 

vs.
 

standard
 

dynamic
 

linear
 

time-varying
 

inertia
 

weighting
 

strategy

化时设置的值。如果粒子的速度或位置超过了最大值,它
们的值将被重置为最大值。同样,如果粒子的速度或位置

低于最小值,它们的值也会被重置为最小值。每次迭代的

终止条件是适应度值不大于1×10-4,以保证结果的精度,
当达到最大迭代次数时,整个算法结束运行。基于 EIS-
PSO方法的总体流程图如图11所示,通过不断更新个体

粒子和群体粒子直到满足最大迭代次数或找到最佳参

数值。

图11 联合EIS和改进PSO的关键健康因子估计流程图

Fig.11 Flowchart
 

of
 

key
 

health
 

indicators
 

estimation
 

for
 

joint
 

EIS
 

and
 

improved
 

PSO

3 实  验

3.1 实验设置与参数初始化

  本文实验平台由主机、实时目标机(Speedgoat)、示波

器、直流电源以及团队自研的EIS测试实验装置等核心组

件构成,如图12所示,实验组件间的输入输出功能关系图

如图13所示。
步骤1)实时目标机中建立人工心脏泵用锂电池的二

阶RC等效电路模型,模型数据来源于文献[31]。人工心

图12 硬件在环实验图

Fig.12 Hardware-in-the-loop
 

experiment
 

diagram

图13 实验组件间的输入输出功能关系图

Fig.13 Input-output
 

functional
 

relationships
 

between
 

experimental
 

components

脏泵用锂电池初始化参数如下:(1)标称电压为3.343
 

V,
额定容量为4.18

 

Ah。(2)工作温度:-20℃~40℃,初始

设定为20℃。(3)SOH:0%~100%,初始设定为80%。
(4)SOC:0%~100%,初始设定为100%。

步骤2)实时目标机模拟人工心脏泵用锂电池的脉动

工作模式,控制机控制EIS测试实验装置获取不同频率下

的阻抗信息并进行处理。EIS测试过程初始化参数如下:
(1)EIS扰动方式:锂电池放电电流扰动,恒负载放电电流

2
 

A,扰动幅值2.5%(0.05
 

A)防止较大的功率波动以实现

暂稳态的EIS测试。(2)扰动频率10-6~102
 

rad/s,对数化

频率点个数选取10
 

个。
步骤3)人工心脏泵用锂电池电路模型基于EIS测试

数据并利用改进的PSO 更新。PSO 算法初始化参数如

下:(1)种群数量设置为25,(2)最大迭代次数设为40。
(3)学习因子c1 和c2 设置为1.5。(4)设定粒子速度和位

置范围,算法中粒子是锂电池关键健康因子,粒子位置与

电池在复杂工况下的健康状态相关,为避免算法不收敛或

局部收敛设定一个较宽的位置范围。(5)随机初始化粒子

个体和种群的最优适应度值和位置。

3.2 收敛性分析

  为保证算法的可重复性和结果的准确性,算法每次在

电池处于相同温度时运行足够多次数(30次)以保证算法

平均收敛次数的可靠性,如图14所示,在设置的40
 

次迭代

中,综合考虑全部测试温度,粒子的平均收敛次数为25,且

·441·



 

沈 喆
 

等:人工心脏泵用锂电池关键健康因子估计 第4期

搜索到的最优粒子的适应度值收敛于10-5,这表明基于所 提方法的收敛效果良好。

图14 不同温度下适应度值进化曲线

Fig.14 Evolutionary
 

curves
 

of
 

adaptation
 

values
 

at
 

different
 

temperatures

3.3 关键健康因子估计结果及误差分析

  根据适应度值进化曲线中最终的收敛值和搜索到的最

优粒子,获取了最优粒子相应的关键健康因子参数值(图15
中Result),并与模型设置的关键健康因子参数(图15中

Model)比较如图15,其中Residual(R0)计算如式(13)所示,
可以看出不同温度下参数R0、R1、R2 几乎无误差,C1、C2 估

计误差相对较大,这是由于一方面系统阻抗主要对电阻参

数敏感,另一方面是电阻参数与电容参数数量级不同(相差

3个数量级以上),因此允许电容参数产生较小的误差而系

统阻抗不变。各参数具体误差如表1所示,其中 MRE
(mean

 

relative
 

error)表示不同温度下关键健康因子(key
 

health
 

indicator,KHI)的平均相对误差,如式(14)所示。

|Residual(R0)|=|R0(Model)-R0(Result)|(13)

MRE=
1
5∑

KHI

i=1

[|KHIi(Model)-KHIi(Result)|/

KHIi(Model)] (14)

图15 变温工况下人工心脏泵用锂电池关键健康因子估计结果

Fig.15 Estimation
 

of
 

key
 

health
 

indicators
 

of
 

lithium
 

batteries
 

for
 

artificial
 

heart
 

pumps
 

under
 

variable
 

temperature
 

operating
 

conditions

  总体来说,不同温度-10℃、0℃、20℃、40℃时,估计

的平 均 相 对 误 差 分 别 为 1.809%、1.999%、1.690%、
1.916%,任意温度下关键健康因子的估计误差不超过

2%,表明本文实验方法取得了良好的实验效果。
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表1 与最佳粒子相对应的关键健康因子参数

Table
 

1 Parameters
 

of
 

key
 

health
 

indicators
 

corresponding
 

to
 

optimal
 

particles

Parameter -10℃ 0℃ 20℃ 40℃

R0/Ω
Model 0.018

 

2 0.013
 

0 0.009
 

5 0.021
 

1
Result 0.018

 

2 0.013
 

0 0.009
 

5 0.021
 

1

R1/Ω
Model 0.029

 

8 0.042
 

7 0.049
 

7 0.029
 

1
Result 0.029

 

8 0.042
 

7 0.049
 

7 0.029
 

1

C1/F
Model 12 512 541 108
Result 13.07 552.18 576.92 118.10

R2/Ω
Model 0.611

 

3 0.956
 

5 0.983
 

7 0.911
 

5
Result 0.6113 0.956

 

0 0.982
 

6 0.910
 

4

C2/F
Model 242

 

065 142
 

096 140
 

437 331
 

497
Result 241

 

760 139
 

122 138
 

897 331
 

857
MRE 1.809% 1.999% 1.570% 1.916%

  以人工心脏泵用锂电池在温度20℃为例,比较本文所

提算法(改进非线性动态时变惯性权重策略的PSO)与标

准PSO 算法(基于标准动态线性时变惯性权重策略的

PSO),为了避免适应值进化的偶然性,算法运行次数为30
 

次,平均适应度值进化曲线的比较结果如图16所示,非线

性策略的平均适应度值收敛于10-5,相较于线性策略10-4

低了一个数量级,可见本文所提算法与标准PSO具有相当

的收敛性,且进一步扩大了搜索空间,有助于粒子搜索到

更优的适应度值。

图16 平均适应度值进化曲线

Fig.16 Evolutionary
 

curve
 

of
 

average
 

fitness
 

values

基于上述不同的策略,比较所提PSO与标准PSO的

关键健康因子估计结果如图17所示,不同RC值间具有较

大的数量级差异,可见所提PSO较于标准PSO有更好的

表现,标准PSO搜索到最优粒子相应的关键健康因子参数

值与模型数据相比的 MRE为3.45%,而本文所提PSO算

法在优化其惯性权重的基础上提升了1.88%。比较不同

算法得到的RC值,所提PSO较于标准PSO进一步接近

实际模型数据,满足人工心脏泵用锂电池的模型建立精度

要求。

图17 所提PSO与标准PSO的关键健康因子估计结果比较

Fig.17 Comparison
 

of
 

the
 

estimation
 

results
 

of
 

key
 

health
 

indicators
 

for
 

the
 

proposed
 

PSO
 

and
 

the
 

standard
 

PSO

4 结  论

  本文面向人工心脏泵用锂电池,提出了一种自优化

EIS-PSO算法降低了高阶模型高计算复杂度并实现了人

工心脏泵用锂电池关键健康因子的估计。首先,设计和选

取了合适的频率段和频率点从而利用EIS测试装置获取

阻抗信息,然后,根据人工心脏泵用锂电池高阶非线性模

型最小化阻抗,设计了合适的适应度函数并通过改进的粒

子群优化算法估计了人工心脏泵用锂电池模型中的关键

健康因子。利用所提方法使用卡文迪许数据集在硬件在

环仿真实验平台上模拟人工心脏泵用锂电池的脉冲工作

模式并进行了实验验证,不同SOC和不同温度下关键健康

因子的平均相对误差不超过2%,与标准PSO算法相比,
所提算法的估计精度提升了1.88%。本文所提方法为人

工心脏泵用锂电池准确寿命预测和高精度SOH估计奠定

了理论基础和方法指导,为心力衰竭患者的健康恢复和生

活质量提升提供了重要支持。
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