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基于改进神经网络算法的医疗锂电池犘犎犕系统设计

何　成１，刘长春２，武　洋２，吴　涛２，陈　童３
（１．上海第二工业大学 智能制造与控制工程学院，上海　２０１２０９；

２．上海第二工业大学 环境与材料工程学院，上海　２０１２０９；３．上海第一人民医院，上海　２０００８０）

摘要：针对医疗电子设备锂电池不确定性发生故障耽误病人救治的问题，提出了一套医疗电子设备锂电池故障预测与健康管

理系统 （ＰｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓａｎｄＨｅａｌｔｈＭａｎａｇｅｍｅｎｔ－ＰＨＭ）；搭建了一套医疗电子设备锂电池数据测试与退化状态模拟的实验平台；为

了反映医疗电子设备锂电池健康状态，将锂电池四个健康因子作为医疗电子设备锂电池退化状态的特征进行提取，并通过非线性

自回归 （ＮｏｎｌｉｎｅａｒＡｕｔｏｇｒｅｓｓｉｖｅｗｉｔｈＥｘｏｇｅｎｏｕｓＩｎｐｕｔｓ－ＮＡＲＸ）神经网络，对四个健康因子的数据进行训练，训练后用于容量

估计，得出等间隔放电时间序列能够较好地表征锂电池健康状态；为了提高基本粒子滤波算法 （ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ－ＰＦ）的精度从而

更精确地预测锂电池剩余寿命 （ＲｅｍａｉｎｇＵｓｅｆｕｌＬｉｆｅ－ＲＵＬ），通过人工免疫粒子滤波算法 （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｍｍｕｎｅＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ－

ＡＩＰＦ）与经验模型对锂电池进行剩余寿命预测，并将ＰＦ预测的结果与 ＡＩＰＦ预测的结果进行对比，发现 ＡＩＰＦ预测更加准确，

说明ＡＩＰＦ有效抑制了ＰＦ重采样过程中粒子退化问题，验证了医疗电子设备锂电池故障预测与健康管理系统的可行性与可实

施性。

关键词：医疗锂电池；故障预测与健康管理系统；非线性自回归神经网络；人工免疫粒子滤波算法；经验模型
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０　引言

近年来，随着医疗电子设备技术的不断发展，人民群

众对医疗生活水平要求的不断提高，都表明了对电子设备

的健康发展有着更高水平的要求。当前，医疗电子设备大

多都是由单独的电路所控制，一旦给电路供电的锂电池的

性能不良，就会引起医疗电子设备中的电路甚至整个设备

的启动都不正常，这种状况下，很有可能会出现报错信息

或者显示器上没有任何的显示与提示，给医院的工作带来

了极大的消极影响。对于心脏起搏器一类的生命支持类医

疗电子设备而言，如图１所示，一旦给电路供电的锂电池

发生故障，将会给患者带来生命危险。医疗电子设备锂电

池退化状态可以表征锂电池能否正常可靠工作的运行状态，
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不仅能够能够定量地显示出锂电池内部状态，而且也是锂

电池能否进行剩余寿命预测 （ＲＵＬ）的前提条件，因而构

建一套医疗电子设备锂电池的故障预测与健康管理系统对

医疗电子设备有着重要的意义［１］。

图１　生命支持类医疗电子设备

标准粒子滤波算法存在的主要问题是无法避免退化现

象，主要表现为在经过几次递推之后，除了很少几个粒子

以外，大部分粒子的权值几乎等于零，从而使得大量的计

算工作都被浪费在用来更新那些几乎不起作用的粒子上［２］。

本文针对上述问题，提出了一种基于人工免疫粒子滤波算

法与非线性自回归网络相结合的医疗电子设备锂电池故障

预测与健康管理系统，有效的避免了粒子退化现象，同时

还保证了粒子的多样性。

１　锂离子电池退化状态特征提取

由于锂离子电池在充放电刚开始和快结束时其充放电

电压变化趋势较大且变化速度较快，而在充放电中间过程

充放电电压变化趋势较小且变化速度较慢。根据医疗电子

设备锂电池监测数据，提取出与医疗电子设备锂电池健康

状态相关的特征参量，作为医疗电子设备锂电池的健康

因子［３］。

１１　电池内阻

通过搭建的医疗电子设备锂电池实验平台，在很短的

时间内让医疗电子设备锂电池接入一个比较大的恒定直流

电流，测量此时的医疗电子设备锂电池两端电压的变化。

该方法测量时间短以至于医疗电子设备锂电池没有来得及

产生电极极化效应，因而这个时候测量计算得到的医疗电

子设备锂电池的内阻应为欧姆内阻犚０
［４］。

犚０＝
Δ犝１

犐
（１）

式 （１）中，犝１为欧姆内阻引起的压降，犐为负载电流。在

此之后，由于极化电阻犚狆 作用，医疗电子设备锂电池电压

逐渐变化，从而使得内部极化作用逐渐消失。

犚狆 ＝
Δ犝２

犐
（２）

式 （２）中，犝２为极化内阻所引起的压降。

１２　放电电压样本熵

样本熵方法是近似熵的改进方法，它计算的是和的对

数，在不依赖于样本数据的长度的同时还能够有效降低误

差，用于度量时间序列复杂度［５］。

对于长度为犖 的时间序列 ｛狓犻｝，我们构造犖－犿＋１

个犿维矢量狓犿 （犻）：

狓犿（犻）＝ ［狓（犻），狓（犻＋１），…，狓（犻＋犿－１）］，

犻＝１，２，…，犖－犿＋１ （３）

　　定义矢量狓犿 （犻）与狓犿 （犼）之间的距离为两者对应元

素距离的最大值。

犱犿［狓犿（犻），狓犿（犼）＝］ｍａｘ［狓犿（犻＋犽）－狓犿（犼＋犽）］，

０≤犽≤犿－１ （４）

　　根据给定阈值狉，计算对于每个犻值，犱犿 ［狓犿 （犻），狓犿

（犼）］≤狉，犻≠犼的总数，记作狏
犿。

由此得到函数犅犿犻 （狉）如下：

犅犿犻（狉）＝
１

犖－犿＋１
狏犿（犻），犻＝１，２，…，犖－犿＋１ （５）

　　于是，我们可以得到匹配点概率的表达式：

犅犿（狉）＝
１

犖－犿∑
犖－犿

犻＝１

犅犿犻（狉） （６）

　　类似的将维数加１，得到函数犅
犿＋１
犻 （狉）与犅犿＋１ （狉）。

犅犿 （狉）表示两个序列在犿个点上匹配的概率，犅犿＋１表

示在犿＋１个点上两个序列匹配的概率。

于是可以得到样本熵的表达式：

犛犪犿狆犈狀（犿，狉）＝ｌｉｍ
犖→∞

－ｌｎ
犅犿＋１（狉）

犅犿（狉｛ ｝） （７）

　　当犖 取有限值时，样本熵的近似值为：

犛犪犿狆犈狀（犿，狉，犖）＝ｌｎ
犅犿＋１（狉）

犅犿（狉［ ］） （８）

１３　等压降放电时间

由于等压降放电时间随电池循环次数的增加而缩短，

根据这一结论得出等压降放电时间与医疗电子设备锂电池

性能健康状态之间的映射关系，从而建立医疗电子设备锂

电池退化状态退化状态健康因子［６］。

Δ狋犻＝狘狋
犻
狏犎 －狋

犻
狏犔狘，犻＝１，２，…，犖 （９）

　　Δ狋犻为第犻周期处于等压降状态时的放电时间，狋
犻
狏犎对应

第犻个周期处于高电位状态时的放电时间，狋犻狏犔表示第犻个周

期处于低电位状态时的放电时间。

１４　等间隔放电时间序列

由式 （９）可知，由于实际放电过程的中间段曲线斜率

较小和数据获得的不完备性，当Δ犞 取值较小时可能导致

Δ狋值误差较大，从而导致Δ狋值误差较大
［７］。我们选择在

Δ犞压降范围内，狀个时间狋的范围内以等间隔Δ狏的放电时

间序列，如表１所示。

表１　等间隔放电时间序列

放电电压／Ｖ 犞犎 犞犎－Δ狏 犞犎－２Δ狏 … 犞犔

犽周期放电时间／ｓ 狋１ 狋２ 狋３ … 狋狀

２　基于医疗电子设备锂电池的犖犃犚犡神经网络的

健康因子构建

　　由于ＮＡＲＸ神经网络由静态神经元和网络输出反馈构

成，所以其模型在序列的学习方面应用较广泛。ＮＡＲＸ全
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称为带外部输入的非线性自回归模型，其 Ｍａｔｌａｂ网络模型

如图２所示。式 （１０）为递归网络的输出公式
［８］。

图２　ＮＡＲＸ神经网络模型

狔 （狋）＝犳 （狓 （狋－１），…，狓 （狋－犱），

狔 （狋－１），…，狔 （狋－犱）） （１０）

式中，狓为输入向量，狔为输出向量，犱为延迟步长。

ＮＡＲＸ神经网络健康因子构建的流程图如下图３所示，

分为以下４个步骤：

１）提取特征参量：提取出与医疗电子设备锂电池性能

状态有关的锂离子电池特征参量和对应的锂离子电池容量

值，作为ＮＡＲＸ的输入样本和目标样本。

２）建立ＮＡＲＸ神经网络：通过设定神经网络的初始状

态参数的值来建立一个ＮＡＲＸ神经网络，将隐含层节点数

设定为１０个，ｔａｎｓｉｇ作为输入层激励函数，ｐｕｒｅｌｉｎｅ作为输

出层激励函数［９］。

３）ＮＡＲＸ神经网络训练：通过提取出的医疗锂离子电

池的样本数据进行分类，将样本划分为训练集和测试集，

通过模型的训练之后，将容量的估计值与实际值作对比，

当医疗电子设备锂电池容量的估计值与医疗电子设备锂电

池容量的实际值之间的误差达到设定值时停止训练。

４）ＮＡＲＸ健康因子验证：将医疗电子设备锂离子电池

测试集输入到训练好的ＮＡＲＸ神经网络模型中，得到医疗

电子设备锂离子电池容量的估计值，计算医疗电子设备锂

电池容量估计值与医疗电子设备锂电池容量实际值的偏差，

验证ＮＡＲＸ神经网络模型的可行性。

图３　基于ＮＡＲＸ神经网络构建健康因子的流程图

３　电池模型的建立

由于经验模型阶数低，结构简单而且利于工程实现，

所以医疗电子设备锂电池ＰＨＭ系统采用经验模型来建立锂

电池的状态空间方程［１０］。

３１　状态方程

由于主要是对医疗电子设备锂电池的犛犗犆 （Ｓｔａｔｅｏｆ

Ｃｈａｒｇｅ－荷电状态）进行预测，所以具体计算公式如下：

犛犗犆＝犛犗犆０－∫
狋

０

狀犻犻（τ）

犆狀
犱τ （１１）

式中，犛犗犆 （狋）为狋时刻医疗电子设备锂电池的荷电状态

值，犛犗犆０为医疗电子设备锂离子电池荷电状态初值，犆狀 为

额定容量，犻（τ）为瞬时总电流，犻 （τ）在医疗电子设备锂

电池放电时为正、充电时为负，狀犻 为医疗电子设备锂离子

电池的库仑效率，狀犻＝１时为医疗电子设备锂离子电池充电

状态，狀犻≤１时为医疗电子设备锂离子电池放电状态。将上

式进行离散化后，其计算公式变为：

狓犽 ＝狓犽－１－
狀犻Δ狋

犮（ ）狀

犻犽－１ （１２）

式中，狓犽代表犽时刻的ＳＯＣ值，代表犽－１时刻的电流，Δ狋

表示时间间隔。

３２　观测方程

为了使医疗电子设备锂电池模型更加符合医疗电子设

备的实际工况，选择参数收敛效果理想的Ｎｅｒｎｓｔ模型作为

状态空间的观测方程。由此得到医疗电子设备锂电池的状

态空间模型为：

状态方程：

狓犽 ＝狓犽－１－
狀犻Δ狋

犮（ ）狀

犻犽－１＋狑犽 （１３）

　　观测方程：

狔犽 ＝犽０－犚犻犽＋犽１ｌｎ（狓犽）＋犽２ｌｎ（１－狓犽）＋犞犽 （１４）

式中，狔犽代表犽时刻的医疗电子设备锂电池的端电压，犽０

代表医疗电子设备锂电池荷电状态为１００％时的电动势，狓犽

代表医疗电子设备锂电池犽时刻的ＳＯＣ值，犻犽 代表犽时刻

的医疗电子设备锂电池电流，犚代表医疗电子设备锂电池

内阻，犽１，犽２ 为医疗电子设备锂电池模型匹配参数，狑犽，

犞犽为权重值。该模型结构简单，只要获得犖 组医疗电子设

备锂电池数据 ｛狔犽，犻犽，狓犽｝，模型中的参数就可以最小二

乘法辨识方法得到。

４　基于人工免疫粒子滤波算法的剩余寿命预测

针对基本的粒子滤波算法 （ＰＦ）在重采样的过程中会

出现失去粒子多样性甚至粒子耗尽等现象，提出人工免疫

粒子滤波 （ＡＩＰＦ）算法，通过这种算法可以使得粒子集保

持一定的多样性，从而达到减轻粒子退化现象的影响［１１］。

４１　人工免疫粒子滤波算法相关公式

设抗原为１，抗体为粒子 （狓犻犽，狑
犻
犽），有如下公式：

犳犻狋犽（犻）＝１－狑
犻
犽 （１５）

式中，犳犻狋犽 （犻）表述为粒子 （狑犻犽，狑
犻
犽）中第犻个抗体在犽时

刻的亲和能力，如果犳犻狋犽 （犻）越小，表明抗体和抗原之间

的匹配关系越好。

狅犳犳犽（犻，犼）＝狘狓
犻
犽－狓

犼
犽狘 （１６）

　　狅犳犳犽 （犻，犼）为医疗电子设备锂电池第犻个抗体与第犼

个抗体之间在犽时刻的排斥力，狅犳犳犽 （犻，犼）值越小，就说

明第犻个抗体与第犼个抗体之间的相似程度越高。

犆犔狀狌犿犽（犻）＝狉狅狌狀犱 犖×ｃｏｓ
π·犳犻狋犽（犻）（ ）２

（１７）
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式中，犆犔狀狌犿犽 （犻）为医疗电子设备锂电池犽时刻第犻个抗

体的克隆数，狉狅狌狀犱 （）表示向最近的整数取整。

狓犻犽 ＝狓
犻
犽＋犳犻狋犽（犻）×狉犪狀犱狀 （１８）

　　式 （１８）为变异方程，狉犪狀犱狀代表一个满足犖 （０，１）

分布的随机数。免疫系统的变异方程进行变异的规则是对

亲和力大的抗体所进行的变异量大，而对亲和力小的抗体

所进行的变异量小。

４２　人工免疫粒子滤波算法流程

人工免疫粒子滤波 （ＡＩＰＦ）算法的步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：设置ＡＩＰＦ算法初始参数；

Ｓｔｅｐ２：根据ＡＩＰＦ算法，由初始概率密度函数狆 （狓０）

生成的粒子集 ｛狓犻０，狑
犻
０｝
犖
犻＝１中，狑

犻
０＝１／犖；

Ｓｔｅｐ３：在犽时刻，利用式 （１１）得出粒子的值 珟狓犻犽 ｛犻＝

１，２，…，犖｝；并用式 （１２）计算出珟狓犻犽对应的狔
犻
犽；

Ｓｔｅｐ４：粒子权值用公式：

狑犻犽 ＝
１

２槡πσ
犲

（狔
犽
－狔

犻

犽
）
２

２σ
２

（１９）

　　计算并归一化权值：

珦狑犻犽 ＝狑
犻
犽／∑

犖

犻＝１

狑犻犽 （２０）

　　Ｓｔｅｐ５：医疗电子设备锂电池人工免疫算法：

１）把求得的粒子集 ｛珟狓犻犽，珦狑
犻
犽｝

犖
犻＝１作为初始抗体群，根

据式 （１５）计算每个抗体的亲和力；

２）克隆抗体；

３）变异；

４）选优；

Ｓｔｅｐ６：重新计算粒子权值，返回Ｓｔｅｐ３，Ｓｔｅｐ４，得出

新的医疗电子设备锂电池粒子集 ｛狓犻犽，狑
犻
犽｝

犖
犻＝１，并归一化

权值：

珦狑犻犽 ＝狑
犻
犽／∑

犖

犻＝１
狑犻犽 （２１）

　　Ｓｔｅｐ７：若 犖犲犳犳 ＞犖狋犺狉犲狊，狑
犻
犽 ＝珦狑

犻
犽，转到 Ｓｔｅｐ６；若

∑
犿－１

犼＝１
珦狑犼犽＜狌犻＜∑

犿

犼＝１
珦狑犼犽，结果为：狓

犼
犽＝狓

犿
犽，狑

犻
犽＝狑

犿
犽。将重采

样后的医疗电子设备锂电池粒子权值进行归一化［１２］；

Ｓｔｅｐ８：输出预测值：

狓^犽 ＝∑
犖

犻＝１
狑犻犽狓

犻
犽 （２２）

　　并将粒子权值更新为：

狑犻犽 ＝１／犖 （２３）

　　Ｓｔｅｐ９：若犽＝犕，则 ＡＩＰＦ算法结束，否则犽＝犽＋１，

返回Ｓｔｅｐ３。

５　实验结果

５１　基于犖犃犚犡神经网络的医疗锂电池退化状态识别结果

图４所示为４种健康因子构建的容量输出值与真实容量

输出值对比图，在搭建的医疗电子设备锂电池实验平台上

所测得的充放电数据采样有间隔，因而实际获得的数据是

离散的从而导致测量误差的产生。此时，可以使用ＲＭＳＥ

（均方根误差—ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）与Ｒ （相关系数－

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）来体现健康因子的有效性。根据图

４四种健康因子构建的容量输出值与真实容量输出值对比，

得出４种健康因子与电池性能退化状况的犚和犚犕犛犈，如

表２所示。

图４　４种健康因子构建的容量输出值与真实容量输出值对比图

表２　４种健康因子误差对比

健康因子种类 犚 犚犕犛犈

电池内阻 ０．８６４２ ０．０７５８

放电电压样本熵 ０．９６７２ ０．２９３２

等压降放电时间 ０．９９２９ ０．０３０１

等间隔放电时间序列 ０．９９４８ ０．０２１７

结合图４和表２可得：通过医疗电子设备锂电池性能指

标犚和犚犕犛犈 来对比四种不同的健康因子，从而直观表示

出医疗电子设备锂电池性能退化状况与健康因子的关系，

其中，等间隔放电时间序列的犚 为０．９９４８，相关性最高；

犚犕犛犈为０．０２１７，误差最小。得出更适合作为表征医疗电

子设备锂电池性能退化状态的健康因子是等间隔放电时间

序列，具有比其他三种健康因子更优的结论。

５２　基于人工免疫粒子滤波算法的犚犝犔预测结果

取医疗电子设备锂电池容量的７０％作为其充放电循环

寿命的失效阈值，即锂电池容量衰减到额定容量的７０％

（即６０ｍＡｈ）时所对应的锂电池充放电循环周期次数。利

用锂电池的前８０Ｃｙｃｌｅ的退化样本数据更新ＰＦ，ＡＩＰＦ的

经验模型参数，然后以８０Ｃｙｃｌｅ为预测起始时刻进行ＲＵＬ

预测。在锂离子电池经验模型更新的同时，将基于ＡＩＰＦ和

ＰＦ的ＲＵＬ预测结果进行对比和误差分析，验证基于ＡＩＰＦ

的锂离子电池剩余循环寿命预测方法的优势。

从图５、图６可以看出，基于ＡＩＰＦ算法的医疗锂电池

剩余寿命预测结果更接近真实的最终寿命。从图７可以看

出基于ＡＩＰＦ算法的医疗锂电池剩余寿命预测结果的相对误

差小于基于ＰＦ算法的医疗锂电池剩余寿命预测结果的相对

误差，且随着循环周期的增加，基于ＰＦ算法的医疗锂电池
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图５　基于ＰＦ算法的医疗锂电池剩余寿命预测结果图

图６　基于ＡＩＰＦ算法的医疗锂电池剩余寿命预测结果图

剩余寿命预测结果的相对误差越来越大，而基于ＡＩＰＦ算法

的医疗锂电池剩余寿命预测结果的相对误差在０．０１～０．０２

之间，变化较小，与真实情况更加贴合。

图７　ＰＦ与ＡＩＰＦ算法剩余寿命预测相对误差对比图

６　结论

通过选择医疗电子设备锂电池内阻、医疗电子设备锂

电池放电电压样本熵、医疗电子设备锂电池等压降放电时

间和医疗电子设备锂电池等间隔放电时间序列作为医疗电

子设备锂电池性能退化相关的健康因子，并进行ＮＡＲＸ神

经网络的健康因子构建，训练所测数据后，根据与锂电池

实际退化状态对比，通过医疗电子设备锂电池性能指标犚

和犚犕犛犈 来对比四种不同的健康因子，从而直观表示出医

疗电子设备锂电池性能退化状况与健康因子的关系，得出

更适合作为表征医疗电子设备锂电池性能退化状态的健康

因子是等间隔放电时间序列，即可用等间隔放电时间序列

的状态变化来监测医疗电子设备锂电池性能退化状态。通

过对比基于ＡＩＰＦ算法和ＰＦ算法的医疗锂电池剩余寿命预

测结果，得出基于ＡＩＰＦ算法的医疗锂电池剩余寿命预测结

果的相对误差小于基于ＰＦ算法的预测结果的相对误差的结

论，从而证明了ＡＩＰＦ算法有效抑制了ＰＦ算法重采样过程

中粒子退化问题，提高了预测精度，验证了医疗电子设备

锂电池故障预测与健康管理系统的可行性与可实施性，对

于医疗电子设备的稳定发展具有推动作用。
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