
第 ５３ 卷　 第 １ 期

２ ０ ２ １ 年 １ 月
　

哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报

ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＨＡＲＢＩＮ ＩＮＳＴＩＴＵＴＥ ＯＦ ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ
　

Ｖｏｌ ５３ Ｎｏ １

Ｊａｎ． ２０２１

　 　 　 　 　 　
ＤＯＩ：１０．１１９１８ ／ ２０２００３０４９

面向全生命周期的锂电池健康状态估计
周雅夫１，２， 孙宵宵１，２， 黄立建１，２， 连　 静１，２

（１． 工业装备结构分析国家重点实验室（大连理工大学）， 辽宁 大连 １１６０２４；
２． 大连理工大学 运载工程与力学学部汽车工程学院， 辽宁 大连 １１６０２４）

摘　 要： 为研究锂电池在动态工况下以及全生命周期内健康状态的准确估计问题，提出一种基于固定充电电压片段的方法．
选取充电过程中某固定电压片段内所充电量作为电池容量估算的等效健康因子，利用遗传算法选择最优的充电电压片段，在
两类锂电池老化实验数据的基础上，设计放电电流不同、健康状态区间不同的 ８ 个验证算例． 实验结果表明：８ 个验证算例中，
训练集电池和测试集电池健康状态估计的平均绝对误差与均方根误差均低于 １．５５％；所提出的基于等效健康因子的方法，在
１００％～６０％的全寿命健康状态区间，对于不同的放电电流、不同材料的电池，均能进行健康状态的准确在线估计，具有较强的
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　 　 随着环境污染与能源危机的不断加剧，电动汽

车逐渐受到大众的关注． 锂离子电池具有能量密度

高、循环寿命长、自放电率小等优点，被广泛应用于

电动汽车领域［１－２］ ． 在电池管理系统中，如果不能准

确估计电池的健康状态（ＳＯＨ），电池充放电控制就

没有足够的参考依据，就不能保证电池容量的有效

发挥，导致电池性能和寿命的降低．
通常情况下，锂离子电池的应用阶段主要分为

两大梯度：第一梯度应用于电动汽车等电动装置中，
健康状态区间为 １００％～８０％；第二梯度中健康状态

区间为 ８０％～ ６０％，此时电池的充放电性能不足以

满足汽车行驶的要求，主要应用于电网和新能源发

电等储能装置中［３］ ． 当电池容量降为原容量的 ６０％
后电池将失去其重要价值［４］，因此，在电池健康状

态为 １００％～６０％的全寿命周期内进行健康状态的

高精度估计对于电池健康管理和故障预警至关重

要，而目前大多数研究只对电池的第一梯度进行健

康状态估计［５－８］ ． 锂离子电池健康状态的估计方法

主要分为：实验法［９］、模型法［１０－１１］、数据驱动法［１２］

及融合法［１３］ ． 其中，实验法需要特殊的实验设备或

实验条件［１４－１５］；模型法中，电化学模型［１６］ 具有结构

复杂、计算量大的缺点，等效电路模型［１７］ 往往计算

精度不高，经验模型［１８］ 的通用性一般较差；数据驱

动法一般以锂离子电池的电压、电流、温度等参数为



基础，结合粒子群算法［１９］、卡尔曼滤波［２０－２１］、粒子

滤波［２２］、神经网络［２３］ 等智能算法［２４－２５］ 实现健康状

态估计，具有高效、实用的特点，是未来研究电池健

康状态估计的重要方向．
采用数据驱动法，一些学者基于固定电压区间

充电电量进行了健康状态估计的研究，例如，林甜甜

等［８］选取充电周期内两恒定压差下的时间间隔作

为健康状态估计的健康因子，Ｐａｒｋ 等［２６］选取恒流充

电过程中固定荷电状态区间对应的所充电量作为健

康状态估计的健康因子，而上述研究未对区间进行

优选，较难实现健康因子对健康状态的高效估计；戴
海峰等［２７］通过计算充电过程中电池衰减容量与充

电曲线特征的相关系数来确定电压区间，并建立相

关向量机模型来进行健康状态估计，Ｚｈｅｎｇ 等［１９］ 在

恒流充电过程中通过粒子群算法选取电压区间，并
建立电池容量和健康因子的齐次线性关系，这些研

究仅在电池的 １００％～８０％健康状态区间展开，因此

未能实现在电池 １００％ ～ ６０％健康状态的全梯度区

间进行健康状态的高精度估计．
本文提供一种在全寿命周期内通过计算电池容

量来在线估计电池健康状态的方法． 首先，本文采

用数据驱动法，把恒流充电条件下某固定电压区间

所充的电量作为电池容量估算的等效健康因子；其
次，利用遗传算法寻找最优的充电电压片段，在电池

健康状态为 １００％ ～ ６０％的全生命周期进行电池容

量的精确在线估算；最后，通过容量与健康状态的线

性转换以实现电池健康状态的精确在线估计．

１　 等效健康因子的建立

在复杂的车用环境下，很少存在恒流放电的情

况，在放电工况下进行电池容量的估算存在着很大

的难度，而充电工况下充电电流较稳定，应该在电池

充电工况下选择电池等效健康因子，因此本文选取

电池充电过程中某段充电电压 （ＶＡ → ＶＢ） 下电池所

充电量作为电池实际容量和健康状态估计的等效健

康因子．
对容量为 １．３５ Ａ·ｈ 锂离子电池进行充放电老

化实验，直到电池的健康状态低于 ６０％，其充电工

况为标准的恒流恒压模式，首先 ０．５ Ｃ 恒流充电，电
压达到上截止电压 ４．２ Ｖ 后进行恒压充电，一直到

电流小于 ０．０５ Ａ 充电结束；放电工况为 ０．５ Ｃ 恒流

放电，电压达到下截止电压 ２．７ Ｖ 放电结束． 其中，
第 １、２００、４００、．．．、１ ６００ 次循环的充放电电压曲线

如图 １ 所示．
　 　 为了验证等效健康因子的有效性，选取充电电

压区间 ＶＡ ＝ ３．８５ Ｖ， ＶＢ ＝ ４．１０ Ｖ，令 Ｃ为该电池的实

际最大可用容量，ＣＡＢ 为该电池在充电电压 ＶＡ → ＶＢ

下的电池所充电量，该电池在 １００％ ～６０％健康状态

区间 ＣＡＢ 与 Ｃ 的对应关系如图 ２ 所示． 从图 ２（ｂ）中
可以看出，在 １００％～８０％健康状态区间 ＣＡＢ 与 Ｃ 近

似是线性相关的， 拟合的线性方程的斜率为 １．６１７，
截距为 ０．１２１；在 ８０％～６０％健康状态区间， ＣＡＢ 与 Ｃ
近似是线性相关的， 拟合的线性方程的斜率为

１．１１０， 截距为 ０．４２８．
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图 １　 １．３５ Ａ·ｈ 锂离子电池的充放电电压曲线
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图 ２　 ＣＡＢ与 Ｃ 的对应关系

Ｆｉｇ．２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＡＢ ａｎｄ Ｃ
　 　 本文通过计算 ＣＡＢ 与 Ｃ 在两个健康状态区间的

Ｐｅａｒｓｏｎ 指数和 Ｓｐｅａｒｍａｎ 指数，来进一步验证 ＣＡＢ 与

Ｃ在两个健康状态区间的线性相关性，计算公式为：
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）

∑ ｉ
（ｘｉ － ｘ

－
） ２ ∑ ｉ

（ｙｉ － ｙ
－
） ２

．
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　 　 Ｐｅａｒｓｏｎ 指数和 Ｓｐｅａｒｍａｎ 指数越接近于 １，表明

两变量的线性相关性越强． 计算结果见表 １，结果显

示 ＣＡＢ 与 Ｃ 在两个健康状态区间的 Ｐｅａｒｓｏｎ 指数和

Ｓｐｅａｒｍａｎ 指数非常接近于 １， 说明 ＣＡＢ 与 Ｃ 在两个

健康状态区间均有很强的线性相关性，这同样验证

了本文所选取等效健康因子的有效性．
表 １　 ＣＡＢ与 Ｃ 的 Ｐｅａｒｓｏｎ 和 Ｓｐｅａｒｍａｎ 指数

Ｔａｂ．１　 Ｐｅａｒｓｏｎ ａｎｄ Ｓｐｅａｒｍａｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ＣＡＢ ａｎｄ Ｃ

健康状态区间 ／ ％ Ｐｅａｒｓｏｎ 指数 Ｓｐｅａｒｍａｎ 指数

１００～８０ ０．９８９ ９ ０．９８９ １

８０～６０ ０．９９４ ８ ０．９９２ ８

　 　 因此，本文假设在充电工况下某段充电电压区

间 ＶＡ → ＶＢ 下的所充电量与该电池的实际可用容量

是线性关系，即满足下述方程：
Ｃｋ ＝ ＣＡＢ

ｋ ·ｋ０ ＋ ｂ０ ．
式中： Ｃｋ 为电池在第 ｋ 循环的实际可用容量， ＣＡＢ

ｋ 为

电池在第 ｋ 循环从 ＶＡ 到 ＶＢ 的充电电量， ｋ０ 为由同

类电池训练得到的平均斜率常数， ｂ０ 为由同类电池

训练得到的平均截距常数．

２　 选择最优的充电电压片段

２．１　 遗传算法

遗传算法是一种模拟生物进化过程来寻找最优

解的启发式优化算法［２８－３０］ ． 其具体流程如下：
１）确定输入变量的边界条件，设置遗传算法的

参数．
２）种群初始化． 初始化一个种群 Ｓ ＝ ｛ ｓ１，ｓ２，．．．，

ｓｎ｝，ｎ 为种群大小， ｓ 为各个染色体．
３）适应度计算． 通过适应度函数评价种群 Ｓ 中

每个染色体的适应度，分别为 ｆ１，ｆ２，．．．，ｆｎ ．
４）双亲选择． 通过染色体的适应度计算每个染

色体被选为亲代染色体的概率为

ｐｉ ＝ ｆｉ ／∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｆｋ ．

　 　 ５）基因交叉． 基因交叉是将两个亲代染色体各

自的基因拆解开再重新结合的过程，最后形成两个

全新的染色体． 基因交叉重组的方法为：
Ｘ′

Ａ ＝ αＸＡ ＋ （１ － α）ＸＢ；
Ｘ′

Ｂ ＝ αＸＢ ＋ （１ － α）ＸＡ ．
式中： ＸＡ、ＸＢ 为基因交叉前的个体， Ｘ′

Ａ、Ｘ′
Ｂ 为基因交

叉后的个体， α 为 ［０，１］ 的随机数．
６）基因变异． 基因变异是将某个体染色体基因

序列中的某个基因位，在边界条件的范围内随机变

动形成新个体的过程． 基因变异的方法为

Ｘ″
Ａ ＝

ＸＡ ＋ β（Ｘｍａｘ － ＸＡ） ｒ， ｉｆ ｒ％２ ＝ ０；
ＸＡ － β（ＸＡ － Ｘｍｉｎ） ｒ， ｉｆ ｒ％２ ＝ １．{

式中： Ｘ″
Ａ 为基因变异的个体， ｒ 为随机数， β 为

［０，１］ 的随机数， Ｘｍａｘ、Ｘｍｉｎ 分别为该基因位的上下

限．
重复 ２） ～６）直到满足终止条件，最后选择种群

中适应度最大的染色体以及其对应的解作为最优

解． 在本文中，设置遗传算法的参数为：种群大小为

５０，停滞次数为 ３０，交叉概率为 ０．６，变异概率为 ０．４．
２．２　 最优充电电压片段的选择

本文选择充电电压片段的初始电压 ＶＡ 和终止

电压 ＶＢ 作为遗传算法的输入函数，通过遗传算法

来找到合适的充电电压片段，方法原理图如图 ３
所示．

≤
≤
≤ ≤

≤
≤

RMAE

MAE

图 ３　 选择最优充电电压片段方法的原理图

Ｆｉｇ．３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｈａｒｇｉｎｇ ｖｏｌｔａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔ
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　 　 在电动汽车的实际使用过程中，充电不一定是

满充满放的． 根据图 １ 所示的电池充放电曲线，当电

压为 ３．８０ Ｖ 时，对应的电池荷电状态约为 ２０％，当电

压为 ４．１５ Ｖ 时，对应的电池荷电状态约为 ７７％，为了

增加所提出方法的实际可用性，本文在电池常用的中

等荷电状态区间范围内选择充电电压片段来提取等

效健康因子，因此选择 ３．８０ ≤ ＶＡ，ＶＢ ≤４．１５．
另一方面，如果充电电压片段对应的电池充电

容量太少，则此健康因子来估算电池实际可用容量

的鲁棒性不高，因此选择 ＶＢ － ＶＡ ≥ ０．１５； 如果充电

电压片段范围太大，则此健康因子在实际车用条件

下的适用性不高，因此选择 ＶＢ － ＶＡ ≤ ０．２０． 综上所

述，输入变量的边界条件确定如下：
０．１５ ≤ ＶＢ － ＶＡ ≤ ０．２０；

３．８０ ≤ ＶＡ ≤ ４．００；
３．９５ ≤ ＶＢ ≤ ４．１５．

　 　 在使用遗传算法寻找最佳充电片段时，首先确

定训练集中电池序号为 ｉ ＝ １，２，．．．，ｎ， 每一个电池

在第 ｋ 个电池循环的实际可用容量为 Ｃ１，ｋ，Ｃ２，ｋ，．．．，
Ｃｎ，ｋ， 每一个电池在第 ｋ 个电池循环充电电压片段

对应的充电电量为 ＣＡＢ
１，ｋ，ＣＡＢ

２，ｋ，．．．，ＣＡＢ
ｎ，ｋ，用最小二乘法

对 ＣＡＢ
ｉ，ｋ、Ｃ ｉ，ｋ 作线性拟合为

Ｃ ｉ，ｋ ＝ ＣＡＢ
ｉ，ｋ·ｋｉ ＋ ｂｉ ．

式中： ｋｉ、ｂｉ 分别为对第 ｉ 个电池的 ＣＡＢ
ｉ，ｋ、Ｃ ｉ，ｋ 作线性

拟合得到的斜率和截距．
其次，取训练集中 ｎ 个电池的平均斜率和平均

截距为：
ｋ－ ＝ ｋ１ ＋ ｋ２ ＋．．． ＋ ｋｎ( ) ／ ｎ，

ｂ－ ＝ ｂ１ ＋ ｂ２ ＋．．． ＋ ｂｎ( ) ／ ｎ．
计算训练集中每个电池的估算电池容量为

Ｃ′
ｉ，ｋ ＝ ＣＡＢ

ｉ，ｋ·ｋ－ ＋ ｂ－， 　 ｉ ＝ １，２，．．．，ｎ．
计算训练集中第 ｉ 个电池的估算电池容量的均方根

误差为

Ｇ ｉ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｋ ＝ １

Ｃ′
ｉ，ｋ

Ｃ ｉ，ｋ

－ １
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

，　 ｉ ＝ １，２，．．．，ｎ．

确定遗传算法的目标函数为

Ｇ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｇ ｉ ．

２．３　 最优充电电压片段的验证方法

如图 ３ 所示，通过遗传算法和训练集获得最优

充电电压片段 （ＶＡ → ＶＢ）、 平均斜率 ｋ－ 和平均截距

ｂ－， 测试集的电池序号为 ｊ ＝ １，２，．．．，ｓ，ｊ 电池在第 ｋ
个循环下的实际可用容量为 Ｃ ｊ，ｋ，ｊ 电池在第 ｋ 个循

环下 （ＶＡ → ＶＢ） 对应的充电容量为 ＣＡＢ
ｊ，ｋ，ｊ 电池在第

ｋ 个循环下的估算容量计算如下：

Ｃ′
ｊ，ｋ ＝ ＣＡＢ

ｊ，ｋ·ｋ－ ＋ ｂ－， 　 ｊ ＝ １，２，．．．，ｓ．
　 　 本文通过估算容量 ／健康状态与真实容量 ／健康

状态的百分比误差 ＣＥ、平均绝对误差 ＣＭＡＥ、均方根

误差 ＣＲＭＳＥ 来评价所提出方法的效果：
ＣＥ ｊ，ｋ

＝ Ｃ′
ｊ，ｋ － Ｃ ｊ，ｋ( ) ／ Ｃ ｊ，ｋ， ｊ ＝ １，２，．．．，ｓ；

ＣＭＡＥ ｊ
＝ １
ｍ∑

ｍ

ｋ ＝ １

Ｃ′
ｊ，ｋ

Ｃ ｊ，ｋ

－ １ ， ｊ ＝ １，２，．．．，ｓ；

ＣＲＭＳＥ ｊ
＝ １

ｍ∑
ｍ

ｋ ＝ １

Ｃ′
ｊ，ｋ

Ｃ ｊ，ｋ

－ １
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

， ｊ ＝ １，２，．．．，ｓ．

式中： ＣＥ ｊ，ｋ
为 ｊ 电池在第 ｋ 个循环的容量（健康状

态）百分比误差， ＣＭＡＥ ｊ
为 ｊ 电池的容量（健康状态）

平均绝对误差， ＣＲＭＳＥ ｊ
为 ｊ电池的容量（健康状态）均

方根误差．

３　 实验分析

３．１　 实验的设定

针对两种不同容量的锂电池分别设定不同的放

电电流［３１－３２］，循环放电直到电池容量低于 ６０％，来
验证所提出方法在不同的放电电流下和不同的电池

老化阶段对电池健康状态的估计效果，测试系统的

型号为 Ａｒｂｉｎ ＢＴ２０００，两种锂电池的阴极材料均为

ＬｉＣｏＯ２，上截止电压为 ４．２ Ｖ，下截止电压为 ２．７ Ｖ，
充电工况为典型的恒流恒压模式，放电工况为恒流

模式，如图 １，各组电池的实验条件如图 ４．

电池编号代表的意义

放电电流大小；
例如13表示1/3C放电倍率

电池序号
例如1表示该组的1号电池

电池序号
例如A表示A组，B表示B组

0

图 ４　 两组电池的实验条件

Ｆｉｇ．４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｗｏ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ

　 　 本文构建了 ８ 个实验验证算例，如表 ２． 其中，
设置＃Ａ－１、＃Ａ－２、＃Ａ－３、＃Ａ－４ 的实验对象为容量为

１．３５ Ａ·ｈ 的锂离子电池，＃Ｂ－１、＃Ｂ－２、＃Ｂ－３、＃Ｂ－４
的实验对象为容量 １．１ Ａ·ｈ 的锂离子电池，用于验

证本文所提出方法对不同型号锂电池的健康状态估

计效果；设置＃Ａ－１、＃Ａ－２、＃Ｂ－１、＃Ｂ－２ 在锂离子的

健康状态处于 ８０％ ～ １００％的生命周期进行估算，
＃Ａ－３、＃Ａ－４、＃Ｂ－３、＃Ｂ－４ 在锂离子的健康状态处于

６０％～８０％的生命周期进行估算，用于验证本文所提
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出方法对锂电池在不同生命周期的健康状态估计效

果；设置 ８ 个实验算例的训练集、测试集中电池的放

电电流倍率不同，用于验证选取的最优电压片段在

不同倍率放电工况下的健康状态估计效果．
表 ２　 构建验证所提出方法的算例及其验证结果

Ｔａｂ．２　 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｅｘａｍｐｌｅｓｆｏｒ ｖｅｒｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

实验序号
健康状态

区间 ／ ％
训练集

电池序号
测试集电池序号

训练得到的

充电电压 ／ Ｖ

ＵＡ ＵＢ

健康状态估计误差 ／ ％
（ＣＲＭＳＥ ＆ ＣＭＡＥ）

训练集 测试集

＃Ａ－１
＃Ａ－２

１００～８０
Ａ１１１，Ａ３１２，Ａ４１２，Ａ５１２
Ａ２１１，Ａ４１２，Ａ５１２，Ａ６１２

Ａ２１１，Ａ６１２，Ａ７ＸＸ
Ａ１１１，Ａ３１２，Ａ７ＸＸ

３．８６７
３．８６４

４．０１９
４．０２９

０．８２ ＆ ０．６９
０．７０ ＆ ０．５７

０．９３ ＆ ０．８２
１．１２ ＆ ０．９８

＃Ａ－３
＃Ａ－４

８０～６０
Ａ１１１，Ａ３１２，Ａ４１２，Ａ５１２
Ａ２１１，Ａ４１２，Ａ５１２，Ａ６１２

Ａ２１１，Ａ６１２，Ａ７ＸＸ
Ａ１１１，Ａ３１２，Ａ７ＸＸ

３．８５２
３．８６５

４．０５３
４．０６５

０．９７ ＆ １．５５
０．７５ ＆ ０．６２

１．４３ ＆ ０．９８
１．５４ ＆ １．３９

＃Ｂ－１
＃Ｂ－２

１００～８０
Ｂ１１２，Ｂ３１１，Ｂ４１１，Ｂ６ＸＸ
Ｂ１１２，Ｂ２１１，Ｂ５１１，Ｂ７ＸＸ

Ｂ２１１，Ｂ５１１，Ｂ７ＸＸ
Ｂ３１２，Ｂ４１１，Ｂ６ＸＸ

３．８０１
３．８０４

４．００２
４．００５

１．０２ ＆ ０．８５
０．９６ ＆ ０．７５

０．９２ ＆ ０．６９
１．０３ ＆ ０．８６

＃Ｂ－３
＃Ｂ－４

８０～６０
Ｂ１１２，Ｂ２１１，Ｂ３１１，Ｂ６ＸＸ
Ｂ１１２，Ｂ４１１，Ｂ５１１，Ｂ６ＸＸ

Ｂ４１１，Ｂ５１１
Ｂ２１１，Ｂ３１１

３．８７３
３．８７１

４．０７４
４．０６６

１．３４ ＆ １．０７
１．２３ ＆ ０．９９

０．８１ ＆ ０．６２
１．０５ ＆ ０．８２

３．２　 实验结果及分析

８ 个验证算例的验证结果如表 ２ 和图 ５、６ 所示，
其中，表 ２ 记录了各个算例里通过遗传算法训练得

到的最优充电电压片段，以及在该充电电压片段下

训练集电池和测试集电池的健康状态估算误差

（ＣＲＭＳＥ ＆ ＣＭＡＥ）， 图 ５、６ 记录了各个算例里在最优充

电电压片段下测试集中每个电池的实际容量、估算

容量，以及健康状态估计百分比误差．
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图 ５　 ４ 个算例＃Ａ－１、＃Ａ－２、＃Ｂ－１、＃Ｂ－２（健康状态处于 １００％～ ８０％）的估算效果

Ｆｉｇ．５　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｅｘａｍｐｌｅｓ： ＃Ａ－１， ＃Ａ－２， ＃Ｂ－１， ａｎｄ ＃Ｂ－２ （ＳＯＨ ｂｅｔｗｅｅｎ １００％ ａｎｄ ８０％）
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图 ６　 ＃Ａ－３、＃Ａ－４、＃Ｂ－３、＃Ｂ－４ 算例（健康状态处于 ８０％～ ６０％）的估算效果

Ｆｉｇ．６　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｅｘａｍｐｌｅｓ： ＃Ａ－３， ＃Ａ－４， ＃Ｂ－３， ａｎｄ ＃Ｂ－４ （ＳＯＨ ｂｅｔｗｅｅｎ ８０％ ａｎｄ ６０％）

　 　 如表 ２ 和图 ５ 所示，＃Ａ－１、＃Ａ－２、＃Ｂ－１、＃Ｂ－２ 这

４ 个算例中的锂离子电池均处于 １００％ ～８０％健康状

态区间，在此区间进行健康状态估计时，测试集电池

健康状态估计的 ＣＲＭＳＥ ＜ １．２０％，ＣＭＡＥ ＜ １．００％，每次

电池循环健康状态估计的百分比误差在 ３％之内，
与其他论文中的健康状态估计方法相比，本文所提

出的方法具有较高的精度． 算例＃Ａ－１、＃Ａ－２ 中锂电

池的容量为 １．３５ Ａ·ｈ，算例＃Ｂ－１、＃Ｂ－２ 中锂电池

的容量为 １．１ Ａ·ｈ，两类锂电池的健康状态估计效

果都很好，表明本文所提出方法在 １００％ ～８０％健康

状态区间，适用于不同种类的电池． 算例 ＃Ａ － １、
＃Ａ－２、＃Ｂ－１、＃Ｂ－２ 中，训练集电池和测试集电池的

放电倍率不是相同的，表明对于电池的 １００％ ～８０％
健康状态区间，在某一放电倍率工况下训练出来的

结果同样适用于其他放电倍率工况，这进一步增加

了本文所提出方法的适用性．
　 　 同样地，如表 ２ 和图 ６ 所示，＃Ａ－３、＃Ａ－４、＃Ｂ－３、
＃Ｂ－４ 这 ４ 个算例中的锂离子电池均处于 ８０％ ～
６０％健康状态区间，在此区间进行健康状态估计时，

测试集电池健康状态估计的 ＣＲＭＳＥ、ＣＭＡＥ ＜ １．５５％，
每次电池循环健康状态估计的百分比误差在 ３％之

内，表明本文所提出方法不仅在学者研究较为广泛

的电池 １００％～ ８０％健康状态范围有很好的估算精

度，而且在学者研究较少的电池 ８０％ ～ ６０％健康状

态范围也有很好的估算精度，有助于电池的梯次利

用． 算例＃Ａ－３、＃Ａ－４ 中锂电池的容量为１．３５ Ａ·ｈ，
算例＃Ｂ－３、＃Ｂ－４ 中锂电池的容量为１．１ Ａ·ｈ，两类

锂电池的健康状态估计效果都很好，表明本文所提

出方法在 ８０％ ～ ６０％健康状态区间，同样适用于不

同种类的电池． 算例＃Ａ－３、＃Ａ－４、＃Ｂ－３、＃Ｂ－４ 中，训
练集电池和测试集电池的放电倍率不是相同的，表
明对于电池的 ８０％ ～ ６０％健康状态区间，在某一放

电倍率工况下训练出来的结果同样适用于其他放电

倍率工况，这进一步增加了本文所提出方法的适

用性．
　 　 图 ７ 列出了所有实验算例中通过遗传算法训练

得到的最优电压片段． 其中，＃Ａ－１ ／ ＃Ａ－２ 的训练集

为同一电池类型、同一健康状态区间，但是有不同编
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号的电池，＃Ａ－３ ／ ＃Ａ－４、＃Ｂ－１ ／ ＃Ｂ－２、＃Ｂ－３ ／ ＃Ｂ－４ 亦

然． 从表 ２、图 ７ 中可看出，＃Ａ－１ ／ ＃Ａ－２、＃Ａ－３ ／ ＃Ａ－
４、＃Ｂ－１ ／ ＃Ｂ－２、＃Ｂ－３ ／ ＃Ｂ－４ 的最优电压片段几乎是

一致的． 这表明，对于同一电池类型、同一健康状态

区间的电池进行健康状态估计时，训练集不同对选

取最优电压区间的影响不大，这样就可以随机选择

某些单体电池作为训练集来估算其他单体电池，增
大了本文所提出方法对不同单体电池的适用性． 所

有实验算例中的最优电压片段均位于电池的可用电

压区间的中后段，为电池常用电压区间，使本文所提

出方法更具可行性及有效性．

电池类型相同
健康状态区间相同
电池编号不同
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图 ７　 ８ 个算例中的最优电压片段

Ｆｉｇ．７　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｖｏｌｔａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔｓ ｉｎ ｅｉｇｈｔ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｅｘａｍｐｌｅｓ

４　 结　 论

本文提出一种在线计算的采用数据驱动的基于

等效健康因子的健康状态估计方法． 通过在充电过

程中选取某固定电压片段内所充电量作为电池容量

估算的等效健康因子，利用遗传算法选择最优的充

电电压片段，并基于等效健康因子估算电池容量，继
而完成电池健康状态的估计．

１）在两类锂电池的验证算例中，训练集与测试

集电池的放电电流倍率不同，电池健康状态估计的

百分比误差均在 ３％之内，大部分在 ２％之内，平均

绝对误差与均方根误差均低于 １．５５％，大部分在 １％
之内，表明本文所提出方法在不同的放电电流下对

不同种类的锂电池具有广泛的适用性．
２）该方法不仅在学者研究较为广泛的健康状

态为 １００％～８０％的电池生命区间，而且是在学者研

究较少的健康状态为 ８０％ ～ ６０％的电池生命区间，
电池健康状态估计的准确度都很高，有助于电池的

梯次利用．
３）在所有验证算例中，选取的最优电压片段均

位于电池可用电压区间的常用段，保证了本文所提

出方法的可行性及有效性．
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ａｎａｌｙｓｅｓ ｏｆ ａｇｉｎｇ ｉｎ ａ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ＬｉＦｅＰＯ４ ／ ｇｒａｐｈｉｔｅ ２６６５０ ｃｅｌｌ［Ｊ］ ．
Ｅｌｅｃｔｒｏｃｈｉｍｉｃａ Ａｃｔａ， ２０１８， ２８４： ４５４． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ． ｅｌｅｃｔａｃｔａ．
２０１８．０７．１２４

［１０］ＣＯＵＴＯ Ｌ Ｄ， ＳＣＨＯＲＳＣＨ Ｊ， ＪＯＢ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔａｔｅ ｏｆ ｈｅａｌｔｈ ｅｓｔｉｍａ⁃
ｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ⁃ｈｙｄｒａｕｌｉｃ
ｍｏｄｅｌ： Ａｎ ｉｒｏｎ ｐｈｏｓｐｈａｔｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｅｒｇｙ
Ｓｔｏｒａｇｅ， ２０１９， ２１： ２５９． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｅｓｔ．２０１８．１１．００１

［１１］ ＷＥＮＧ Ｃａｉｈａｏ， ＦＥＮＧ Ｘｕｎｉｎｇ， ＳＵＮ Ｊｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｈｅａｌｔｈ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ⁃ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｍｏｄｕｌｅｓ ａｎｄ ｐａｃｋｓ ｖｉａ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
ｃａｐａｃｉｔｙ ｐｅａｋ ｔｒａｃｋｉｎｇ［ Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｎｅｒｇｙ，２０１６，１８０：３６０． ＤＯＩ：
１０．１０１６ ／ ｊ．ａｐｅｎｅｒｇｙ． ２０１６．０７．１２６

［１２］ ＭＡ Ｚｅｙｕ， ＹＡＮＧ Ｒｕｉｘｉｎ， ＷＡＮＧ Ｚｈｅｎｐｏ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｄａｔａ⁃ｍｏｄｅｌ
ｆｕｓｉｏｎ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｈｅａｌｔｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ⁃ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ
［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｎｅｒｇｙ， ２０１９， ２３７： ８３６． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ａｐｅｎｅｒｇｙ．
２０１８．１２．０７１

［１３］ＷＡＮＧ Ｚｅｎｇｋａｉ， ＺＥＮＧ Ｓｈｅｎｇｋｕｉ， ＧＵＯ Ｊｉａｎｂｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔａｔｅ ｏｆ
ｈｅａｌｔｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ⁃ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ
ｖｏｌｔａｇｅ ｃｈａｒｇｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ［ Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ， ２０１９， １６７： ６６１． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｅｎｅｒｇｙ．２０１８．１１．００８

［１４］ＡＢＲＡＨＡＭ Ｄ Ｐ， ＫＮＵＴＨ Ｊ Ｌ， ＤＥＥＳ Ｄ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

·１６·第 １ 期 周雅夫， 等： 面向全生命周期的锂电池健康状态估计



ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ⁃ｐｏｗｅｒ ｌｉｔｈｉｕｍ⁃ｉｏｎ ｃｅｌｌｓ： Ｅｌｅｃｔｒｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ｏｆ ｈａｒ⁃
ｖｅｓｔｅｄ ｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｏｗｅｒ Ｓｏｕｒｃｅｓ， ２００７， １７０（２）：
４６５． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｊｐｏｗｓｏｕｒ．２００７．０３．０７１

［１５］ＺＨＡＮＧ Ｌｉｎｇｌｉｎｇ， ＭＡ Ｙｕｌｉｎ， ＣＨＥＮＧ Ｘｉｎｑｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｏｖｅｒ⁃ｃｈａｒｇｅｄ ＬｉＣｏＯ２ ／ ｍｅｓｏｃａｒｂｏｎ ｍｉｃｒｏｂｅａｄｓ ｂａｔｔｅｒｙ
ｄｕｒｉｎｇ ｓｈａｌｌｏｗ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｃｙｃｌｉｎｇ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｏｗｅｒ
Ｓｏｕｒｃｅｓ， ２０１６， ３２９： ２５５． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｊｐｏｗｓｏｕｒ．２０１６．０８．０３０

［１６］ＶＯＮＬÜＤＥＲＳ Ｃ， ＫＥＩＬ Ｊ， ＷＥＢＥＲＳＢＥＲＧＥＲ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ ｐｌａｔｉｎｇ ａｎｄ ｌｉｔｈｉｕｍ ｓｔｒｉｐｐｉｎｇ ｉｎ ｌｉｔｈｉｕｍ⁃ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ［ Ｊ］ ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｏｗｅｒ Ｓｏｕｒｃｅｓ， ２０１９， ４１４： ４１． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ． ｊｐｏｗ⁃
ｓｏｕｒ．２０１８．１２．０８４

［１７］ ＬＡＩ Ｘｉｎ， ＧＡＯ Ｗｅｎｋａｉ， ＺＨＥＮＧ Ｙｕｅｊｉｕ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｃｉｒｃｕｉｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ Ｌｉ⁃ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ［ Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｏ⁃
ｃｈｉｍｉｃａ Ａｃｔａ， ２０１９， ２９５： １０５７． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ． ｅｌｅｃｔａｃｔａ．２０１８．
１１．１３４

［１８］ ＲＥＣＨＫＥＭＭＥＲ Ｓ Ｋ， ＺＡＮＧ Ｘｉａｏｙｕｎ， ＺＨＡＮＧ Ｗｅｉｍｉｎ， ｅｔ ａｌ．
Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｌｉ⁃ｉｏｎ ａｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｓｉｎｇｌｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｔｏｒａｇｅ， ２０１９， ２１： ７７３． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｅｓｔ．
２０１９．０１．００５

［ １９ ］ ＺＨＥＮＧ Ｙｕｅｊｉｕ， ＷＡＮＧ Ｊｉｎｇｊｉｎｇ， ＱＩＮ Ｃｈａｏ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ
ｃａｐａｃｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｒｇｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ
ｌｉｔｈｉｕｍ⁃ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ｉｎ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ［ Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ， ２０１９， １８５：
３６１． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｅｎｅｒｇｙ． ２０１９．０７．０５９

［２０］ＺＨＥＮＧ Ｘｉｕｊｕａｎ， ＦＡＮＧ Ｈｕａｊｉｎｇ． Ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ⁃ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ
ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｃａｐａｃｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｒｅｌｉａ⁃
ｂｉｌｉｔｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓａｆｅｔｙ， ２０１５， １４４： ７４． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｒｅｓｓ．２０１５．０７．０１３

［２１］ＴＲＡＮ Ｎ Ｔ， ＫＨＡＮ Ａ Ｂ， ＣＨＯＩ Ｗ． Ｓｔａｔｅ ｏｆ ｃｈａｒｇｅ ａｎｄ ｓｔａｔｅ ｏｆ
ｈｅａｌｔｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＧＭ ＶＲＬＡ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ｂｙ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ａ ｄｕａｌ ｅｘ⁃
ｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ａｎ ＡＲＸ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｏｎｌｉｎｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉ⁃
ｍａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ． Ｅｎｅｒｇｉｅｓ， ２０１７， １０ （ １ ）： １３７． ＤＯＩ： １０． ３３９０ ／
ｅｎ１００１０１３７

［ ２２］ ＷＥＩ Ｊｉｎｇｗｅｎ， ＤＯＮＧ Ｇｕａｎｇｚｈｏｎｇ， ＣＨＥＮ Ｚｏｎｇｈａｉ． Ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｈｅａｌｔｈ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ⁃ｉｏｎ
ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， ２０１８， ６５（７）： ５６３４． ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ ＴＩＥ．２０１７．２７８２２２４

［２３］ ＡＮＤＲＥ Ｄ， ＮＵＨＩＣ Ａ， ＳＯＣＺＫＡ⁃ＧＵＴＨ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｓｔｕｄｙ ｏｆ ａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ａｎ ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ
ｆｏｒ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｈｅａｌｔｈ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ⁃ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ｉｎ ｈｙｂｒｉｄ
ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅｓ［ Ｊ］ ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ⁃
ｇｅｎｃｅ， ２０１３， ２６（３）： ９５１． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｅｎｇａｐｐａｉ．２０１２．０９．０１３

［２４］ＰＡＴＩＬ Ｍ Ａ， ＴＡＧＡＤＥ Ｐ， ＨＡＲＩＨＡＲＡＮ Ｋ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｔａｇｅ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ Ｌｉ ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｒｅ⁃

ｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｎｅｒｇｙ， ２０１５， １５９：
２８５． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ． ａｐｅｎｅｒｇｙ．２０１５．０８．１１９

［２５］ＬＩＵ Ｄａｔｏｎｇ， ＺＨＯＵ Ｊｉａｎｂａｏ， ＬＩＡＯ Ｈａｉｔａｏ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｈｅａｌｔｈ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｌｉｔｈｉｕｍ⁃ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｄｅｇｒａ⁃
ｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓ⁃
ｔｅｍｓ， Ｍａｎ， ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ： Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１５， ４５（６）： ９１５． ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ ｔｓｍｃ．２０１５．２３８９７５７

［２６］ＰＡＲＫ Ｍ， ＳＥＯ Ｍ， ＳＯＮＧ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｃａｐａｃｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｌｉ⁃ｉｏｎ
ｂａｔｔｅｒｙ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｈａｒｇｉｎｇ ｖｏｌｔａｇｅ ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１９ ＩＥＥＥ
Ａｓｉａ Ｐａｃｉｆｉｃ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ （ ＡＰＣＣＡＳ ）．
Ｂａｎｇｋｏｋ： ＩＥＥＥ， ２０１９： ２０２． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＡＰＣＣＡＳ４７５１８．２０１９．
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