
第 ９ 卷　 第 ６ 期

Ｖｏｌ．９ Ｎｏ．６ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０１９ 年 １１ 月

　 Ｎｏｖ． ２０１９

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０１９）０６－００１４７－０６ 中图分类号： ｏ３２２ 文献标志码： Ａ

基于改进粒子群算法的电磁式振动能量采集器参数辨识

吴鹏飞， 袁天辰， 杨　 俭

（上海工程技术大学 城市轨道交通学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 本文提出一种单自由度电磁振动能量采集器的参数辨识方法—改进粒子群算法。 该方法在粒子群算法的基础上，通
过改变惯性权重策略，能够达到平衡全局搜索和局部搜索的性能，从而精确地得到全局最优解。 利用经典的杜芬非线性系统

作为电磁式振动能量采集器参数辨识的例子进行仿真。 通过龙格库塔法计算得到算例在简谐振动激励下的时间历程响应，
运用上述提出的参数辨识方法，成功辨识出系统的电磁耦合系数、等效电感系数、刚度系数以及阻尼系数，结果显示辨识结果

与准确结果有良好的一致性，表明改进的粒子群算法能有效地辨识非线性电磁式振动能量采集器的系统参数；同时与其它智

能算法对比，该算法拥有较高的辨识精度。
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０　 引　 言

随着电子技术的快速发展，无线传感器等微型

设备的耗能越来越少，利用周围环境的能量代替锂

电池为其供能已经成为可能。 与光伏能、地热能、风
能、射频辐射等环境能量相比，振动能量具有来源广

泛、能量密度较高且易于收集等优点，特别适合为无

线电传感器提供能量［１－２］，因此振动能量采集器得

到了广泛的研究并被应用到工程技术上。 袁天辰等

人［１］提出了一种带中心质量的圆板型轨道振动能

量采集器，为轨道无线传感器检测网络供电。 通过

研究轨道板垂向振动的位移、加速度以及频率等特

性，作为振动能量采集器的基础激励从而获取轨道

振动中的能量。 聂新民等人［２］ 提出了一种为桥梁

健康监测传感器供电的双自由度磁悬浮式振动能量

采集器，通过研究振动能量采集器在简谐振动下的

响应特性，分析影响振动能量采集器输出功率的因

素，从而优化采集器的设计，以便获得更宽的能量带

宽和更高的输出功率。 研究振动能量采集系统的基

础就是对非线性系统进行有效辨识。 多年来，国内



很多专家学者对压电式振动能量采集系统的参数辨

识已经有了深入的研究并且取得了很大的进展。 如

周等人［３］利用基于遗传算法的辨识方法辨识出了

机电耦合函数和等效电容函数，Ｄｉｃｋ 等人［４］ 通过频

率响应方程确定了微型压电采集器的参数。 然而对

电磁式振动能量采集器这一复杂非线性系统的辨识

却进展缓慢［５］。
本文基于粒子群算法的迭代寻优思想，提出改

进的粒子群算法，对电磁式振动能量采集器系统进

行参数辨识。 粒子群算法属于进化算法的一种，从
随机解出发，通过迭代寻找最优解，追随当前搜索到

的最优值来寻找全局最优，实现容易、精度高、收敛

快［６］，目前已经广泛应用于系统辨识领域。 改进的

粒子群算法则是在原始算法的基础上，改变惯性权

重调整策略，采用时变的惯性权重值，使得算法在最

开始具备良好的全局搜索能力，迅速定位到接近待

辨识的最优解区域附近。 在后期局部优化的过程

中，不断更新个体最优值，并与全局最优值比较，从
而得到辨识结果。 利用改进的粒子群算法成功地辨

识，得到电磁机电耦合函数中的电磁耦合系数和等

效电感系数，以及力学函数中的刚度系数和阻尼系

数。

１　 电磁式振动能量采集系统的参数辨识模型

　 　 根据牛顿第二定律和基尔霍夫第二定律可以推

导出单自由度电磁式振动能量采集器的模型方程。
在一般情况下，电磁式机电耦合函数和等效电感函

数被假定为位移、速度、电流和电流导数的未知函

数，因此可以用 η（ｘ，ｘ·，Ｉ，Ｉ·） 和 Ｌｉｎｄ（ｘ，ｘ·，Ｉ，Ｉ
·） 来表

示，推导出模型如下：

Ｍｘ̈ ＋ Ｃｎ（ｘ·）ｘ· ＋ Ｋｎ（ｘ）ｘ ＋ η（ｘ，ｘ·，Ｉ，Ｉ·）ｘ ＝ Ｆ

η（ｘ，ｘ·，Ｉ，Ｉ·）ｘ· － Ｌｉｎｄ（ｘ，ｘ·，Ｉ，Ｉ
·） Ｉ· ＝ Ｕ，{ （１）

　 　 其中， η（ｘ，ｘ·，Ｉ，Ｉ·） 是电磁机电耦合函数；
Ｌｉｎｄ（ｘ，ｘ·，Ｉ，Ｉ

·） 是等效电感函数；Ｕ是电压；Ｉ是电流；ｘ
是位移；Ｍ是质量；Ｃｎ（ｘ·） 是阻尼函数；Ｋｎ（ｘ） 是刚度

函数；Ｆ是外力。 通常情况下，电磁机电耦合函数可

以定义如下：
η（ｘ，ｘ·，Ｉ，Ｉ·） ＝ Ｂ（ｘ，ｘ·，Ｉ，Ｉ·）Ｌｃｏｉｌ， （２）

　 　 其中， Ｂ（ｘ，ｘ·，Ｉ，Ｉ·） 是磁通量，Ｌｃｏｉｌ 是线圈长度。
采用经典的杜芬非线性系统作为电磁式振动能

量采集器参数辨识的举例如下。

ｍｘ̈ ＋ ｃｘ· ＋ ｋ１ｘ ＋ ｋ３ｘ３ ＋ ηＩ ＝ Ｆ

ηｘ· － ＬｉｎｄＩ
· ＝ ＲＩ

η ＝ ＢＬｃｏｉｌ

Ｆ ＝－ ｍＡｔｃｏｓ（ｗｔ） ．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（３）

　 　 参数来源 Ｃｈｅｎ 和 Ｊｉａｎｇ［７］对电磁式振动能量采

集器的设计研究， 其中待辨识的参数为 η、Ｌｉｎｄ、ｃ、ｋ１

和 ｋ３。 系统中的各个参数见表 １。
表 １　 电磁振动能量采集器的参数值

Ｔａｂ． １ 　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｅｎｅｒｇｙ

ｃｏｌｌｅｃｔｏｒ

参数 数值

质量 ｍ ／ ｋｇ ７４．４×１０－３

弹簧刚度 ｋ１ ／ （Ｎ ／ ｍ） ３．６１×１０４

弹簧刚度 ｋ３ ／ （Ｎ ／ ｍ２） １×１０１１

阻尼 ｃ （Ｎｓ ／ ｍ） ６．２

磁通量 Ｂ （Ｔ） ０．０５

线圈长度 Ｌｃｏｉｌ ／ ｍ １０

电感 Ｌｉｎｄ ／ Ｈ ０．００５

电阻 Ｒ ／ Ω １０

２　 粒子群辨识方法及其改进

基本粒子群算法中，每一个优化问题的求解过

程就是在设置的搜索区域中寻找一个合适的粒子，
即该粒子的位置代表着可行解。 由目标函数决定该

粒子是否满足最优解，即适应度值，适应度值越大代

表着该粒子距离最优解越近。 由设置的粒子搜索的

速度大小决定其搜索方向和距离，在不断地迭代优

化过程中粒子跟随当前的最优粒子在解区间中搜

索。
基本粒子群算法首先在设置的搜索区间中初始

化为一群随机粒子，然后按照搜索速度范围计算粒

子的适应度值，通过不断地迭代找到最大的适应度

值的粒子位置即为最优解。 在每次迭代中，粒子通

过比较当前自己的最优位置和目前的全局最优位

置，然后不断地更新局部最优解和全局最优解，最后

得到最优解［８］。
２．１　 粒子群算法的参数设置

２．１．１　 标记

粒子群算法的一个优势就是采用数组形式对待

辨识参数进行标记。 首先是对电磁机电耦合函数中

的电磁耦合系数η和等效电感系数 Ｌｉｎｄ 的标记，粒子

可以直接标记为（Ｙ（１）， Ｙ（２）），辨识误差指标取：
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Ｊ１ ＝ ∑Ｎ

ｉ ＝ １

１
２
（Ｕｉ － Ｕ^ｉ）

Ｔ

（Ｕｉ － Ｕ^ｉ）， （４）

其中， Ｙ（１） 代表粒子集 η；Ｙ（２） 代表粒子集

Ｌｉｎｄ ；Ｎ 为采集数据的数量；Ｕｉ 为电磁机电耦合方程

第 ｉ 个电压采集样本的输入，Ｕ^ｉ 为待辨识粒子在经

过电磁机电耦合函数计算后得到的第 ｉ 个电压输

入，Ｕｉ ＝ ＩｉＲ。 然后是对力学函数中的阻尼系数 ｃ 和

刚度系数 ｋ１、ｋ３ 的标记，粒子标记为（Ｙ（３）， Ｙ（４），
Ｙ（５）），辨识误差指标取：

Ｊ２ ＝ ∑Ｎ

ｉ ＝ １

１
２
（Ｆ ｉ － Ｆ^ ｉ）

Ｔ

（Ｆ ｉ － Ｆ^ ｉ） ． （５）

其中； Ｙ（３） 代表粒子集 ｃ；Ｙ（４） 代表粒子集 ｋ１；
Ｙ（５） 代表粒子集 ｋ３；Ｆ ｉ 为力学方程第 ｉ 个外激励采

集样本的输入；Ｆ^ ｉ 为待辨识粒子在经过力学函数计

算后得到的第 ｉ 个外激励输入。
２．１．２　 算法参数设置

（１）粒子数。 在搜索区间迭代寻优的粒子种群

规模，根据优化问题的需要选取规模大小，如下表初

始化参数设置。
（２） 粒子的运动速度 Ｖ。 约束每次迭代运算中

粒子的搜索范围不超过设置的搜索区间。 为了配合

惯性权重，开始设置较大的速度 Ｖ，保证粒子种群尽

快的定位到全局最优附近，后期通过较小的速度 Ｖ
增强局部搜索能力［ １０］。

（３） 学习因子。 ｃ１ 为局部学习因子，通常取常

值，ｃ２ 为全局学习因子，一般全局学习因子取值大

一些。
（４） 惯性权重。 用来权衡局部最优与全局最优

的值，可以是定常值，也可是变化值。
（５） 输出结果。 当辨识结果的误差精度满足要

求或者迭代次数达到即可输出结果。
２．２　 粒子群算法步骤

（１）随机初始化种群粒子。 根据辨识参数的搜

索范围区间和设定的种群规模生成种群位置矩阵和

速度矩阵。
（２）适应度评价。 根据式（４）和式（５），将辨识

误差指标作为粒子的目标函数，目标函数的倒数作

为粒子群的适应度函数，由适应度值越大越好得知

目标函数越小越好，并求出种群最优位置［１１－１２］。
（３）更新粒子的速度和位置，产生新种群，并对

粒子的速度和位置进行越界检查。 为避免算法陷入

局部最优解，加入一个局部自适应变异算子进行调

整［１３］。

Ｖｉ
ｋｇ＋１ ＝ ｗＶｉ

ｋｇ ＋ ｃ１ｒ１（ｐｉ
ｋｇ － Ｘ ｉ

ｋｇ） ＋

ｃ２ｒ２（ＢｅｓｔＳｉ
ｋｇ － Ｘ ｉ

ｋｇ），
（６）

　 　 　 Ｘ ｉ
ｋｇ＋１ ＝ Ｘ ｉ

ｋｇ ＋ Ｖｉ
ｋｇ＋１ ． （７）

其中： ｉ为第 ｉ（１≤ ｉ≤ Ｓｉｚｅ） 个粒子；Ｖｉ 为第 ｉ个
粒子的速度；Ｐ ｉ 为第 ｉ 个粒子在当前搜索到的局部

最优解；ｋｇ 为当前的进化代数；Ｘ ｉ 为第 ｉ个粒子在搜

索区间的位置；ＢｅｓｔＳｉ 为整个种群目前的全局最优

解；ｒ１、ｒ２ 为（０，１） 的随机数。
（４） 比较第 ｉ 个粒子的当前适应值和自身历史

最优值 ｐｉ，取最优的值并更新该粒子位置。
（５） 比较第 ｉ 个粒子当前适应值与全局最优值

ＢｅｓｔＳｉ，同样取最优值并更新全局最优值。
（６） 检查输出结果是否满足条件，若满足，则结

束迭代寻优过程，直接输出最后结果；否则转至步骤

（３） 继续寻优过程。 粒子群算法辨识步骤简化如图

１ 所示。

开始

初始化种群和设置参数

调用适应度子函数，
计算个体适应度值

初始化个体最优和全局最优

更新粒子位置和速度产生新种群

更新个体最优和全局最优

调用适应度子函数，
计算个体适应度值

达到代数要求

输出优化结果

结束

Y

N

图 １　 粒子群算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２．３　 改进粒子群算法

改变惯性权重调整策略，随着优化进行，逐渐降

低自身权重，使得刚开始时能够有好的全局搜索性

能，迅速找到接近全局最优点的区域，在后期具备良

好的局部搜索性能，从而精确地得到全局最优解。
线性递减惯性权值表示如下：

ｗ（ｋｇ） ＝ ｗｍａｘ － （（ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ） ／ Ｇ） × ｋｇ， （８）
　 　 局部自适应变异算子调整如下：

Ｖｉ
ｋｇ＋１ ＝ ｗ（ｋｇ）Ｖｉ

ｋｇ ＋ ｃ１ｒ１（ｐｉ
ｋｇ － Ｘ ｉ

ｋｇ） ＋

ｃ２ｒ２（ＢｅｓｔＳｉ
ｋｇ － Ｘ ｉ

ｋｇ），
（９）

　 　 　 Ｘ ｉ
ｋｇ＋１ ＝ Ｘ ｉ

ｋｇ ＋ Ｖｉ
ｋｇ＋１ ． （１０）

其它步骤和基本粒子群算法相同。
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３　 仿真模拟

接下来通过式（３）给出的非线性电磁式振动能

量采集器参数辨识的仿真例子，验证改进后的粒子

群算法的有效性。 在例子中采用的外激励是 Ｆ ＝

－ ｍｘ̈ｂ 并且外激励是基于加速度 ｘ̈ｂ 的。 仿真时间从

０ 采集到 ０．５ｓ，增加的振幅激励 Ａ＝ ２０ｇ ／ ｓ，所以激励

从 ０ 增加到 １０ｇ，外激励的振动频率为 ９５Ｈｚ。 利用

龙格库塔法计算得到以上算例在简谐振动激励下的

时间历程响应，如图 ２ 所示。
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（ａ） 采集器的位移响应
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（ｂ） 采集器的电流响应

（ｂ） Ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｏｒ

图 ２　 时间历程响应

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｉｍｅ ｈｉｓｔｏｒｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ

　 　 参数的辨识从式（３）的电学函数开始，即：
ηｘ· － ＬｉｎｄＩ

· ＝ ＲＩ． （１１）
　 　 以固定的时间间隔对信号进行采样，数据记录为：

ｔｉ，ｘ·ｉ，Ｉ
·
ｉ，Ｕｉ( ) 的形式， ｘ·和 Ｉ·可以分别通过采集

的加速度和电流获得。 初始化算法的参数设置，见
表 ２。

表 ２　 初始化参数设置

Ｔａｂ． ２　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

对象 初始化设置

粒子数 Ｓｉｚｅ ８０

粒子速度范围 Ｖ ［ － １，１］

学习因子 ｃ１ １．３

学习因子 ｃ２ １．７

最大进化代数 Ｇ ２００

　 　 经过改进的粒子群算法辨识得到 η和 Ｌｉｎｄ，最终

的辨识误差指标为 Ｊ ＝ １．９４５ ６×１０－８。 辨识误差函

数 Ｊ 的优化如图 ３ 所示。 （注：横坐标为迭代次数）。
　 　 由图 ３ 可知，改进的粒子群算法辨识精度较高，
收敛速度较快。 放大的图像中展示了其比基本粒子

群算法收敛速度更快，同时有效地避免了粒子陷入

局部最优的情况。 在局部优化的过程中，判断各个

粒子此时的位置是否为最优，与全局最优值比较如

图 ４ 所示。
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图 ３　 辨识误差函数 Ｊ 的优化过程
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（ｂ） Ｌｉｎｄ 辨识结束时各个粒子的位置

（ｂ） Ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒｔｉｃｌｅ ａｔ ｔｈｅ ｅｎｄ ｏｆ Ｌｉｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
图 ４　 电学参数的辨识结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
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　 　 由图 ４ 可见， 参数 η 和 Ｌｉｎｄ 在局部寻优的过程

中粒子不断地更新当前的位置，最终靠近全局最优

值，对比最小二乘法和遗传算法［１４］，参数辨识结果

见表 ３。
　 　 用相对误差来表征各算法的辨识误差，即辨识

结果与真实结果之差的绝对值所占真实值的百分

比。 纵观表 ３ 改进的粒子群算法的辨识结果要优于

其它辨识算法。
表 ３　 参数辨识结果

Ｔａｂ． ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

参数 η Ｌｉｎｄ

搜索区间 ［０，１０］ ［０，１］
真值 ０．５ ０．００５

改进粒子群算法辨识值 ０．４９９ ９ ０．００５ ０
最小二乘辨识值 ０．４９３ ０ ０．００５ ９
遗传算法辨识值 ０．４４０ ３ ０．００５ １

改进粒子群算法的辨识误差（×１００％） ０．０２ ０
最小二乘辨识误差（×１００％） １．４ １８
遗传算法辨识误差（×１００％） １１．９４ ２

　 　 接下来辨识阻尼系数和刚度系数。 根据式（３）
的力学函数模型，即：

ｍｘ̈ ＋ ｃｘ· ＋ ｋ１ｘ ＋ ｋ３ｘ３ ＋ ηＩ ＝ Ｆ． （１２）

　 　 数据记录为 （ ｔｊ，ｘ̈ｊ，ｘ·ｊ，ｘｊ，Ｉｊ，Ｆ ｊ） 的形式， ｘ·ｊ 、ｘｊ

和 Ｉ·ｊ 可以根据采集的加速度和电流得到，外激励 Ｆ
上面已经给出。 因为参数 η已经辨识得到直接作为

已知量使用，考虑到辨识的参数数量级相差较大，并
且仿真结果发现粒子群规模设置为 ８０ 不理想，所以

调整初始化参数设置，见表 ４。
表 ４　 初始化参数设置

Ｔａｂ． ４　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

对象 初始化设置

粒子数 Ｓｉｚｅ １００
粒子速度范围 Ｖ ［ － １，１］
学习因子 ｃ１ １．３
学习因子 ｃ２ １．７

最大进化代数 Ｇ ５００

　 　 经过改进的粒子群算法辨识得到 ｃ、ｋ１、ｋ３，最终

的辨识误差指标为 Ｊ ＝ １．６３７ ６ × １０ －５。 辨识误差函

数 Ｊ 的优化如图 ５ 所示。
　 　 由图 ５ 看出改进的粒子群算法辨识精度较高。
放大的图像中展示了其比基本粒子群算法收敛速度

更快，在迭代次数为 １５０ 时改进的粒子群算法就已经

收敛，而基本粒子群算法在 ３４１ 次迭代优化后才收

敛。 同时改进的粒子群算法避免了粒子陷入局部最

优的情况。 在局部优化的过程中，判断各个粒子此时

的位置是否为最优，与全局最优值比较如图 ６ 所示。
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图 ５　 辨识误差函数 Ｊ 的优化过程
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（ｂ） ｋ１ 辨识结束时各个粒子的位置
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（ｃ） ｋ３ 辨识结束时各个粒子的位置
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图 ６　 力学参数的辨识结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
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　 　 由图 ６ 中可见，参数 ｃ、ｋ１、ｋ３ 在局部寻优的过程

中粒子不断地更新当前的位置，最终靠近全局最优

值，对比最小二乘法和遗传算法，参数辨识结果见

表 ５。
　 　 纵观表 ５ 改进的粒子群算法的辨识结果要优于

其它辨识算法。
表 ５　 参数辨识结果

Ｔａｂ． ５　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

参数 ｃ ｋ１ ｋ３

搜索区间 ［０，１０］ ［１０ ０００， ９ ９９９］ ［１０１０，９×１０１１］

真值 ６．２ ３．６１×１０４ １×１０１１

改进粒子群

算法辨识值
６．１９７ １ ３．６０９ ６×１０４ １．０００ ７×１０１１

最小二乘

辨识值
５．７８４ ７ ３．５８８ ６×１０４ ９．９７７ ４×１０１０

遗传算法

辨识值
６．３２９ ０ ３．３６６ ７×１０４ １．１００ １×１０１１

改进粒子群算法

辨识误差（×１００％）
０．０４７ ０．０１１ ０．０７

最小二乘辨识

误差（×１００％）
６．６９８ ０．５９３ ０．２２６

遗传算法辨识

误差（×１００％）
２．０８１ ６．７４０ １０．０１

４　 结束语

本文在基本粒子群算法的辨识思想上发展了粒

子群算法，弥补了其自身收敛速度慢、易陷入局部最

优的缺点，提出了一种改进的粒子群算法。 该方法

能够对电磁式振动能量采集器进行电学函数与力学

函数的参数辨识。 通过采用经典的杜芬非线性系统

作为电磁式振动能量采集器对该方法进行了数值验

证，并且将辨识结果与最小二乘参数辨识和遗传智

能算法对比得到以下结论：
（１）改进的粒子群算法能有效地识别出单自由

度振动能量采集器的电磁机电耦合系数、等效电感

系数、阻尼系数和刚度系数，识别精度以及收敛速度

均高于基本粒子群算法。
（２）相比于遗传算法，改进的粒子群算法规则

更为简单，没有遗传算法的 “交叉” 和 “变异” 操

作［１５－１６］，所以执行起来更容易实现，精度也高于遗

传算法。
（３）改进的粒子群算法在电磁式振动能量采集

器参数辨识中的成功应用对电磁式振动能量采集器

的发展有一定的促进作用。
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