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摘　 要:随着新能源产业的迅速发展,大量动力电池面临退役回收后如何处理的问题。 退役电池的二次利用场景需要根据健

康状态( SOH)确定,然而不同退役电池的荷电状态不同,这使得快速估计 SOH 十分困难。 为此,提出了一种基于荷电状态差

异的退役电池的 SOH 快速获取策略。 在本策略中,不同 SOH 退役电池的荷电状态差异被用于产生多种健康特征。 同时,为
了选取随机森林算法合适的超参数,遗传优化随机森林回归算法被提出应用于 SOH 的估计。 通过验证,本文策略大幅降低

了退役电池 SOH 的估计时间。 并且通过多种避免测量时接触电阻和导线电阻策略,使得 10 节退役电池的健康状态估计误

差低于 3% 。
关键词:

 

退役电池;健康状态;快速;随机森林回归;频域

中图分类号:
 

TH89　 TM93　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 　 国家标准学科分类代码:
 

470. 40

Research
 

on
 

fast
 

estimation
 

of
 

the
 

state
 

of
 

health
 

of
 

retired
 

batteries
 

based
 

on
 

the
 

state
 

of
 

charge
 

differences

Wang
  

Yuhang,Huang
  

Haihong,Wang
  

Haixin,Wu
  

Xu
(School

 

of
 

Electrical
 

Engineering
 

and
 

Automation,
 

Hefei
 

University
 

of
 

Technology,
 

Hefei
 

230009,
 

China)

Abstract:
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

the
 

new
 

energy
 

industry,
 

how
 

to
 

deal
 

with
 

a
 

large
 

number
 

of
 

retired
 

batteries
 

is
 

problem.
 

The
 

secondary
 

utilization
 

scenarios
 

of
 

retired
 

batteries
 

need
 

to
 

be
 

determined
 

based
 

on
 

the
 

state
 

of
 

health
 

(SOH).
 

However,
 

the
 

traditional
 

method
 

of
 

obtaining
 

SOH
 

is
 

time-consuming
 

and
 

energy-consuming.
 

Therefore,
 

the
 

study
 

of
 

fast
 

SOH
 

estimation
 

is
 

very
 

meaningful.
 

The
 

unavailability
 

of
 

historical
 

working
 

condition
 

information
 

and
 

the
 

unknown
 

state
 

of
 

charge
 

at
 

the
 

time
 

of
 

detection
 

make
 

fast
 

SOH
 

estimation
 

very
 

difficult.
 

For
 

this
 

reason,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

fast
 

SOH
 

acquisition
 

strategy
 

for
 

retired
 

batteries
 

based
 

on
 

the
 

difference
 

in
 

state
 

of
 

charges.
 

In
 

this
 

article,
 

the
 

state
 

of
 

charge′s
 

differences
 

of
 

different
 

SOH
 

retired
 

batteries
 

are
 

used
 

to
 

generate
 

multiple
 

health
 

features.
 

Meanwhile,
 

to
 

select
 

suitable
 

hyperparameters
 

for
 

the
 

random
 

forest
 

algorithm,
 

the
 

genetic
 

optimization
 

random
 

forest
 

regression
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

be
 

applied
 

for
 

SOH
 

estimation.
 

Through
 

experiments,
 

the
 

proposed
 

strategy
 

substantially
 

reduces
 

the
 

estimation
 

time
 

of
 

SOH
 

for
 

retired
 

batteries.
 

Through
 

multiple
 

strategies
 

to
 

avoid
 

contact
 

resistance
 

and
 

wire
 

resistance
 

during
 

measurement,
 

the
 

error
 

of
 

health
 

state
 

estimation
 

of
 

10
 

retired
 

batteries
 

is
 

lower
 

than
 

3% .
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0　 引　 　 言

　 　 电动汽车近些年发展迅猛,随之而来的问题是退役

电池如何处理[1-2] 。 锂电池具有高能量密度、安全、自放

电率低等优点,被广泛应用于电动汽车、储能、应急电源

等场合。 一般,当电池的健康状态( state
 

of
 

health,
 

SOH)

衰退至 70% ~ 80%时,这类电池将被退役回收[3] 。 然而,
实际中导致电池回收的原因有多种。 车辆故障、部分电

池损坏、储能系统损坏等都有可能导致的大量的电池退

役。 因此,回收获得退役电池的 SOH 多种多样。 SOH 是

评估退役电池二次使用场景的重要依据[4] 。
SOH 和内阻是退役电池分选的重要参考指标。 然

而,传统退役电池获取 SOH 的依赖长时间的充放电,这
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严重影响电池的分选效率。 现有的 SOH 估计方法绝大

多数是围绕车载场景下研究的。 作为电池在线管理系统

运行的关键依据,SOH 的研究十分广泛。 安时积分法是

检测 SOH 最常用的方法,但是存在检测耗时和容易受到

测量噪声影响的缺点。 于是,基于模型的 SOH 估计方法

被提出。 基于等效电路模型的方法首先通过识别等效电

路模型参数,然后依赖这些参数辅助 SOH 的估计。 文

献[5]在偏微分方程的基础上建立了一个改进的伪二维

模型,能够有效提高等效电路的精确度。 文献[6] 基于

内阻与 SOH 的关系建立了等效电路模型,并使用双扩展

卡尔曼滤波算法结合等效电路模型对荷电状态( state
 

of
 

charge,
 

SOC)和 SOH 进行在线联合估计。 这类方法一般

通过结合等效模型参数,利用自适应滤波结果提高 SOH
估计的精度[7-9] 。 但是基于等效电路模型的 SOH 估计方

法受到模型精度的影响,并且一般适用于车载在线场景,
无法准确估计电池 SOH。

退役电池 SOH 可以通过完整充放电准确获取,但是

需要耗费大量时间。 所以退役电池 SOH 估计需要解决

的问题是耗时,然而通过安时积分法和基于模型的 SOH
估计方法很难实现 SOH 的快速估计。 数据驱动方法将

电池视为黑盒子模型[10] ,通过温度、电流、电压、阻抗等

与 SOH 有关健康特征(healthy
 

factor,
 

HF)的衰退轨迹预

估电池的 SOH。 由于车载电池使用的环境、工况比较稳

定,基于数据驱动的 SOH 估计方法能够取得较好的效

果。 基于数据驱动的 SOH 估计方法相比其他两种方法

速度更快[11-13] ,但是估计结果对测试数据集和算法十分

敏感。 一般,基于数据驱动 SOH 估计方法通过结合电池

充放电过程中的 HF 和数据驱动算法实现 SOH 的估计,
现有的研究主要围绕对数据驱动算法的优化和 HF 的选

取两个角度展开。 其中,数据驱动算法包括支持向量

机[14] 、神经网络算法[15] 、高斯过程回归算法[16] 、长短期

神经网络[17] 等。 文献[18]基于高斯过程回归算法框架,
考虑健康因子和容量衰减的整体关系和局部变化提出改

进的高斯核函数提高估计精度和可靠性。 文献[19] 提

出了一种新的基于数据预处理方法和卷积神经网络框架

的 SOH 估计,通过数据的预处理降低运算负担并提高

SOH 估计效果。 文献[20]从增量容量曲线中提取特征,
然后提出利用随机森林回归用于电池容量估计,并取得

了较好的效果。 数据驱动算法使用时需要选取合适的超

参数,这是本文选取遗传算法优化随机森林回归算法的

原因。 并且经过对比,遗传算法优化随机森林回归算法

的 SOH 估计效果优于本文中的其他算法。 SOH 估计精

度不仅仅依赖于算法,还体现在合适的 HF。 文献[21]
提出了一种基于充电段的区间容量老化特征及其提取方

法,然后结合数据驱动算法估计电池 SOH。 然而基于充

电曲线特征需要在退役电池特定 SOC 下获取,这使得这

种方 法 很 难 估 计 未 知 SOC 退 役 电 池 的 SOH。 文

献[22-23]从电化学阻抗谱中提取 HF,然后结合高斯过

程回归算法估计电池的 SOH。 但是在不同 SOC 下,电化

学阻抗谱同样不同,这使得在无法直接利用电化学阻抗

谱估计未知 SOC 退役电池的 SOH。 同时,获取电化学阻

抗谱的测试仪器也十分昂贵。 文献[24] 从弛豫电压曲

线中提取 HF,然后利用机器学习方法构建电池 SOH 估

计模型。 同样的,不同 SOC 下电池弛豫电压曲线不同,
这使得无法在未知 SOC 下利用弛豫电压曲线估计电池

SOH。 因此,提出一种能够适用于未知 SOC 状态退役电

池的分选方法十分有意义。
由于退役电池测试时是处于离线状态的,这意味着

这些电池可以被任意形式的充放电获取 HF。 但是由于

测试时退役电池的 SOC 未知,而各种快速 SOH 的估计方

案依赖于已知 SOC。 在短时间内,准确获得 SOH 各异退

役电池的 SOC 是十分困难的,这限制了上述方法在实际

中的应用。 因此,本文提出了一种适用于任意 SOC 的退

役电池分选方案。 同时,与车载电池 SOH 估计不同,退
役电池历史状态是未知的。 退役电池 SOH 的估计无法

依赖电池的历史衰变轨迹实现。 电池的老化会受到使用

场景、使用习惯、以及环境的影响,造成电池容量衰退的

原因多种多样。 当电池长时间在快充工况下使用时,适
用于慢充电池的 HF 将不再适用[25-26] 。 极端温度也对电

池的衰退速度存在影响,过高和过低温度都会加快电池

容量的衰减[27-28] 。 同时,部分电池退役是由于车辆故障

导致,这类电池一直处于正常的工作区间。 现有的 SOH
估计方法往往都是针对特定在线电池的,这类电池拥有

固定的 HF 衰变规律。 然而,由于完全未知退役电池历

史状态,仅仅依靠某一电池 HF 估计电池的 SOH 十分困

难。 电池容量衰退的原因不同,相应变化的 HF 也不同。
仅仅依靠单一 HF 无法准确的估计 SOH。 这也是本文提

取电池多个不同状态下 HF 的原因之一。 内阻和电压等

HF 的检测容易受到检测精度和外在因素的影响,如何降

低干扰因素也是本文论述的话题之一。
本文主要贡献如下:
1)根据退役电池的大致 SOC 对退役电池充满或放

空,然后将其放电 / 充电相同的电量以造成不同 SOH 电

池产生不同的放电深度便于获取估计 SOH 的 HF。
2)电池特定时刻的电压、内阻以及静置电压频域分

量被提出作为 SOH 估计的 HF。
3)将遗传算法(genetic

 

algorithm,
 

GA)优化随机森林

回归(random
 

forest
 

regression,
 

RFR)算法应用于 SOH 的

估计。

1　 退役电池特征参数

　 　 SOH 是描述电池老化程度的一项重要指标。 在退役
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电池的二次利用分选中,SOH 决定着退役电池二次利

用的场景。 SOH 的定义一般有两种:一种是剩余容量

与新电池容量的比值,用于描述电池容量的衰减程度;
一种是电池现有内阻与新电池内阻的比值,用于描述

电池内阻的增长幅度[29] 。 本文选取的 SOH 的定义为

前一种:

SOH =
Cresidual

Cnew
(1)

其中,Cresidual 指电池现阶段的剩余容量,Cnew 指新电

池的额定容量。
1. 1　 大致 SOC 的快速确定

　 　 由于电池的各种参数会受到温度和 SOC 的影响,
所以应保持所有电池处于相同的 SOC。 然而,在无法

获得退役电池的历史数据和 SOH 的情况下,准确获

取电池的 SOC 是一件十分困难的事。 因此本文提出

将电池充满或者放空以保持电池剩余 SOC 的一致。
但是为了节约退役电池的分选时间,快速判定电池适

合充满或者放空是首先需要解决的问题。 这意味着

快速确定大致 SOC 是退役电池分选的第一步。 然而

磷酸铁锂电池开路电压与 SOC 的关系曲线存在明显

的平台区,这使得仅仅依靠开路电压无法快速获取电

池的 SOC。 如图 1 所示,文献[ 30] 将电池 5% ~ 95%
之间的 SOC 分为 9 个不同的 SOC 区间,并在此基础

上提出了一种利用动态电压特征参数估计电池 SOC
对应区间的方法,这种方法也是本文快速确定 SOC 的

途径。

图 1　 SOC 区间划分

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

the
 

SOC
 

interval

首先,随机选取一定数量的退役电池,然后利用短时

间的脉冲获取电池在不同 SOC 下静置、脉冲充电、脉冲

放电时电压和内阻作为 SOC 估计特征。 然后,利用这些

电池的特征参数训练支持向量机获得 SOC 估计模型。
对于未知 SOC 的退役电池,仅仅只需 90 s 的脉冲放电便

可获得退役电池大致的 SOC。
如图 2 所示,在获取退役电池的 SOC 之后,若 SOC

低于 50% ,电池放电至截止电压;若 SOC 高于 50% ,将电

池充电至截止电压并恒压充电至电流直至电流跌落为

1
 

A。 用于测试的退役电池将处于相同的基准线。 如果

对这些电池施加相同的充放电过程,不同 SOH 电池对应

的电压将不同。

图 2　 退役电池健康特征提取

Fig. 2　 Extraction
 

of
 

features
 

of
 

retired
 

batteries

在退役电池充满或者放空后,电池分别经历如下
3 个阶段:

1)如果判定为放空,则充电 1 / 10 额定容量。 如果判
定为充满,则放电 1 / 10 额定容量。

2)静置 10 min,观察电池的回压变化。
3)动态电压过程,检测电池内阻和 HF 电压。

1. 2　 充 / 放电阶段特征提取

　 　 在电池被充满后,所有电池的 SOC 将保持一致。 在
满电状态,本文将介绍如何利用廉价、易获得的充放电测
试柜快速估计 SOH。 如图 3 所示,在放电相同的电量后,
不同 SOH 电池的放电深度将不同。 SOH 越大的电池,其
放电深度越小,相对应的剩余 SOC 和电池端电压越大。
反之,SOH 越小的电池,其放电深度越大,相对应的剩余
SOC 和电池端电压越小。 由于电池充放电时电压采样很
容易受到接触电阻和导线电阻的影响,因此本文提出通
过计算欧姆内阻消除这种影响。 如图 3 所示,在放电阶
段结束的时候,不同 SOH 电池的端电压并未完全按照理
想的情况变化。 这是测试时导线电阻和接触内阻引起
的,这在实际检测中无法避免。 如何消除导线电阻和接
触电阻对电池采样中的影响是十分有意义的。
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图 3　 退役电池步骤 1)中端电压变化

Fig. 3　 The
 

battery
 

terminal
 

voltage
 

change
 

in
 

Step1)

图 4 描述的是 Thevein 等效电路模型,具有简单精度

图 4　 Thevein 等效电路模型

Fig. 4　 Thevein
 

Equivalent
 

Circuit
 

Model

高的优点。 其中,由开路电压,欧姆电阻 R0 以及极化电

阻 R1 以及电容 C 组成。 其中欧姆内阻 R0 包含接触电阻

和导线电阻。 当电池没有被充放电时,没有电流流过

R0,电池的端电压等于开路电压 Uocv 和 R0 端电压之和。
当电池被充放电时,由于 R0 两端有电流流过,电池的端

电压将受到导线电阻和接触电阻的影响。 在实际中,导

线电阻和接触电阻是不可控的,这会导致不同设备对电

池充放电时检测的电池端电压存在差异,进而影响 SOH
的估计精度。

在经历步骤 2)的静置过程后,电容 C 两端的电压通

过电阻 R1 被充分释放。 在步骤 3)中对电池进行短时间

的脉冲放电,电流变化瞬间造成的电压变化是由 R0 引起

的。 在获得 R0 后,电池的端特征电压可以:
U∗ = U′ct - I × R0 (2)

式中:当步骤 1) 为放电时,R0 为 R0d;当步骤 1) 为充电

时,R0 为 R0c。 通过式(2),电池端电压 Uct 中受到不可控

导线电阻和接触电阻影响的部分将被剔除。
由于不同 SOC 下,电池的欧姆电阻 R0 存在微小差

异。 为了避免 SOC 对 R0 值的影响,U′ct 选取为步骤 1)即

将结束前 1
 

s 的电池端电压值。 Vdend 选取为电池放电结

束后 1
 

s 的电池端电压,以避免接触电阻和导线电阻的

影响。
1. 3　 静置阶段特征提取

　 　 如图 5 所示,众所周知,充电和放电会引起电子和离

子在电极中的分布不平衡,这就是极化[31] 。 极化会导致

电极电位偏离平衡电位。 在初始状态,然后慢慢达到一

个稳定的值,这是由活化和浓度去极化引起的。 如图 5
所示,当充放电过程停止时,电池的电压在弛豫过程中仍

然变化。 这可以理解为电极中的电荷再分配过程或所谓

的去极化过程。 当电池被充满后放电相同的容量,SOH
越高电池的剩余 SOC 越高,相对应的电压越高。 当电池

被放空后充电相同的容量,SOH 越低电池的剩余 SOC 越

高,相对应的电压越高。 这种 SOC 微弱差异造成了电池

静置电压的差异。 这种电压差异会随着静置时间的增加

而逐渐稳定。 静置阶段结束时的电压 V0 与 SOH 呈现稳

定相关性。 因此本文选取静置阶段结束时的电压 V0 作

为 SOH 的 HF 之一。 从静置过程可以看出,电池的静置

电压变化与电池 SOH 有着很强的关联性。
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图 5　 退役电池步骤 2)中端电压变化

Fig. 5　 The
 

battery
 

terminal
 

voltage
 

change
 

in
 

Step2)

　 　 驰豫效应是电池充放电过程中基本特性之一。 电池

在静置过程中电压的持续弛豫现象是由电池极化所引起

的,通过研究电压的弛豫曲线,从而可以将电池的极化与

电池的性能建立起关联。 弛豫现象包含了离子和电子的

流动信息,可以被用于评估 SOH。 同时,为了进一步分析

不同 SOH 退役电池,本文提取步骤 2)过程中的静置电压

频域信息。
将步骤 2) 静置过程中的电压进行傅里叶分解后,

电压的变化速度和趋势被进一步的分析。 由于直流

分量的相位为 0,直流分量的相位未在图 6 中绘制。
如图 6 所示, 将静置过程中电压分解后, 可以看出

UFFT 的交流分量随着电池的老化而逐渐增加同时,图
6( c) 和( d) 中低频部分的相角 PhaFFT 与 SOH 呈现出

负相关的趋势, 但这种负相关并不是严格成立的。
UFFT 和 PhaFFT 与 SOH 的相关性系数分析将在实验部

分进一步描述。 UFFT 和 PhaFFT 与 SOH 的相关性被提

出用于估计 SOH。 图 6 中,UFFT 后的交流分量 UFFT 在

两种策略下都随着 SOH 的增加而降低,但是两种策

略的直流分量随 SOH 的变化不同,这将在实验与讨

论部分描述。

1. 4　 动态电压特征提取

　 　 如图 7 所示,对电池依次进行 30 s 的充电、静置和放

电。 尽管这个过程耗费时间很短,但它包含着内阻以及

HF。 内阻是评价 SOH 的重要指标之一。 在电池得到充

分的静置后,电阻测试结束。
电池欧姆电阻是指电流流过电池内部时受到的阻

力,受到电极材料、电解液、隔膜等电池零件和接触电阻、
导线电阻的影响。 它与电池的尺寸、结构、连接方式等有

关,通常在温度恒定时比较稳定。 在电流变化瞬间,电池

端电压受到电池本身电阻、接触电阻、导线电阻的影响。
由于接触电阻和导线电阻的不可控,因此本文未将 R0c 、
R0d 作为本文的 HF。
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图 6　 UFFT 和 Phase 随频率变化

Fig. 6　 UFFT
 and

 

Phase
 

versus
 

frequency

图 7　 退役电池在电流脉冲下的电压

Fig. 7　 Cell
 

terminal
 

voltage
 

at
 

pulse

　 　 电池极化电阻是指电化学反应时由于极化现象引起

的额外的阻力,主要包括电化学极化和浓差极化两种。
前者是指由于反应速率受限而导致反应物或产物在表面

积累或消耗,从而改变了表面上的平衡势差。 后者是指

由于反应物或产物在空间分布不均匀而导致浓度梯度,
从而影响了扩散速率和反应速率。 它们与反应条件、温
度、充放电状态等有关,通常随着影响极化水平的因素变

动而变动。 极化电阻 R1c 和 R1d 被认为与电池的老化状

态有关。 一般来说,随着电池的使用极化电阻逐渐增加。

R0c =
V1 - V0

I
(3)

R1c =
V2 - V1

I
(4)

R0d =
V4 - V5

I
(5)

R1d =
V5 - V6

I
(6)

2　 退役电池 SOH 快速估计策略

　 　 HF 的获取是实现 SOH 快速估计的基础,本文的 HF
获取策略能够适用任意 SOC 的退役电池。 首先,选取一

定数量的退役电池作为 RFR 算法的训练集。 在获取训

练集的 HF 后,利用训练集训练 RFR 算法获得 SOH 估计

模型。 此后,在获取需要估计 SOH 退役电池的 HF 后,仅
需将 HF 输入训练好的 SOH 模型便可获得预估 SOH。 本

节分别介绍 HF 的获取策略以及 RFR 算法的实施步骤。
2. 1　 HF 获取策略

　 　 利用数据驱动的方法快速估计退役电池 SOH 时,数
据驱动所依赖的 HF 受到 SOC 的影响。 而退役电池 SOC
很难被快速准确估计,为此本文提出利用 SOC 差异下的

电池电压、内阻中提取 HF。 退役电池首先被快速判定大

致的 SOC 区间,然后根据 SOC 判定充满或放空。 在被充

满或放空后,所有退役电池的荷电状态将会处于相同的

基准。 此后,退役电池被放电 / 充电 10% 的额定容量,不
同 SOH 退役电池的 SOC 将存在差异,这种差异会造成电

池电压 V0、Vdend、U∗ 的不同。 这些特征电压被视为估计

电池 SOH 的 HF。 此后,退役电池被静置 10
 

min 以分析

弛豫电压的变化趋势。 为了进一步分析弛豫电压的变

化,本文将电池静置过程中的电压进行快速傅里叶分解

获得幅值 UFFT 和相角分量 PhaFFT。 此后,利用电流脉冲

获得电池的极化内阻 R1c、R1d。
在获得多种退役电池 HF 后,如何提取这些 HFx i =

{R1c,R1d,V0,Vdend,U∗ ,UFFT,PhaFFT} ( i= 1,2,3,…,N)与

SOH 之间的关联性是需要解决的另一个问题。 由于造成

电池 SOH 衰退的原因有很多,如使用温度、放电倍率、过
充过放次数以及电池制造时的缺陷等。 这些因素与 SOH
之间的关系并不是一一对应的,因此即使 SOH 相同的电

池的 HF 也存在差异。 这种不确定性造成了利用单一

HF 估计退役电池 SOH 十分困难。
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2. 2　 遗传优化算法

　 　 随机森林回归是一种基于多个决策树的集成学习方

法,它具有不需要做特征选择,可以自动评估 HF 重要性

的优势。 并且其在处理回归过程时,准确率高、抗拟合能

力强。 但是随机森林回归算法的实现需要选取合适的超

参数。 合适的超参数的选取过程十分复杂、费时。 遗传

优化算法是一种模拟自然进化过程寻找最优解的方法,
能够解决超参数选取复杂的问题。

1)初始化:生成初始候选解的种群。 这可以通过随

机或启发式方法来完成。
2)评估:使用适应度函数评估每个候选解的适应度,

该函数衡量解决优化问题的能力。
Fitness = RMSE =

1
N ∑

N

i = 1
(SOHreal( i) - SOHestimate( i)) 2 (7)

3)选择:根据适应度选择用于繁殖的父代。
4)交叉:通过结合两个父代的遗传信息来创建后代。
5)变异:对后代进行随机更改,以维持种群中的多

样性。
6)替换:用后代替换种群中适应度最低的个体。
7)终止:重复步骤 2) ~ 6),直到满足终止条件,如达

到最大代数或达到满意的适应度水平。
2. 3　 随机森林回归算法

　 　 遗传算法优化随机森林回归算法( genetic
 

algorithm-
random

 

forest
 

regression,GA-RFR)是将 GA 算法用于优化

RFR 模型的超参数的方法,可以提高 RFR 模型的收敛速

度和预测性能。 随机森林模型是一种基于多个决策树进

行投票或平均来进行分类或回归的集成学习方法。
RFR 算法的流程大致如下:
1)从原始数据集中有放回地抽取多个子样本,每个

子样本的大小和原始数据集相同;
2)对每个子样本,构建一棵决策树,每次分裂节点

时,从所有 HF 中随机选取一部分 HF 作为候选特征;
3)对于新的输入数据,将其输入到每棵决策树中,得

到多个回归结果;
4)对多个回归结果取平均值作为最终的输出结果。

3　 实验与讨论

　 　 为了验证本文选取 HF 参数是否能反映电池 SOH,
本文选取了 510 节磷酸铁锂退役电池。 这些退役电池的

额定容量为 30
 

Ah,曾用于储能、电动汽车多种使用场景。
为了避免温度对结果的影响,本文测试在 25℃ 下进行。
为了验证本文策略估计 SOH 的效果,本文需要分别获取

GA-RFR 算法的训练集和测试集。 训练集由 500 节退役

电池分别在充满和放空两种策略下的 HF 构成,训练集

的获取流程如下:
1)将退役电池充满后,以 20

 

A 电流放电 10%额定容

量,静置 10
 

min,然后施加脉冲。
2)依次获取 V0、U′ct、U∗ 、UFFT、Vend、R1d、R1c 作为充满

策略下的 HF。
3)将退役电池放空后,以 20

 

A 电流充电 10%额定容

量,静置 10
 

min,然后施加如图 7 所示幅值为 20
 

A 的

脉冲。
4)依次获取 V0、U′ct、U∗ 、UFFT、Vdend、R1d、R1c 作为放电

策略下的 HF。
5)在获取充满和放空两种策略下 HF 后,对退役电

池完整充满放空两次以获取退役电池的准确 SOH。
6)将以上两种策略下获得的 HF 及相应的 SOH 训练

GA-RFR 算法以获得 SOH 估计模型。
测试集从另外 10 节退役电池中获得,测试集合获取

流程如下:
1)判断退役电池 SOC 的大致区间,若 SOC 大于 50%

时,利用充满策略获取 HF。 将退役电池充满后,以 20
 

A
电流放电 10%额定容量,静置 10

 

min,然后施加脉冲。 若

SOC 小于 50%时,利用放空策略获取 HF。 将退役电池放

空后,以 20
 

A 电流充电 10%额定容量,静置 10
 

min,然后

施加如图 7 所示幅值为 20
 

A 的脉冲。
2)将获得的 HF 导入相应策略下训练好的 SOH 估计

模型中,获取相应的估计 SOH。
3. 1　 相关性分析

　 　 如图 8 所示,测试集合中多种 HF 与 SOH 之间存在

不同程度的相关性。 但是由于不同退役电池使用场景不

同,退役电池的各种 HF 与 SOH 之间并不是一一对应。
这使得单独依赖某一 HF 参数估计电池的 SOH 十分困

难。 这是本文选择随机森林回归结合多种参数估计电池

SOH 的原因。 其中,V0、U∗ 、Vdend、UFFT( f= 0)与 SOH 的相

关性是由于本文两种不同 SOH 估计策略造成不同 SOH
电池之间的 SOC 差异形成的。 UFFT( f = 0)描述的是静置

阶段电压经过 FFT 分解后的直流分量,在放空策略下随

电池 SOH 的增加而降低,在充满策略下随 SOH 的增加而

增加。 在判定为充满策略时,由于放电相同容量,SOH 越

高的退役电池相应的 SOC 越高。 当判定为放空策略时,
类似的,SOH 越高的退役电池相应的 SOC 越低。

因此在图 8 中,当判定为放空策略时,V0、U∗ 、Vdend、
UFFT( f= 0)与 SOH 呈现出负相关性;当判定为充满策略

时,V0、U∗ 、Vdend、UFFT( f = 0)与 SOH 呈现出正相关性。 但

是实际上,由于不同的退役电池经历的历史工况不同,
V0、U∗ 、Vdend、UFFT( f= 0)与 SOH 并不是一一对应的。

R1d、R1c 描述的是电池的极化电阻,会随着电池的老

化而逐渐增加。 类似的,不同的历史工况造成 R1d、R1c 的



62　　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

　 　 　 　 　

图 8　 不同健康特征随 SOH 变化

Fig. 8　 HF
 

for
 

different
 

SOH
 

retired
 

cells

衰退速度存在差异,这使得 R1d、R1c 与 SOH 之间同样不

是一一对应的。 如图 8 ( a) 所示,R1d 仅仅在 SOH 在

0. 7 ~ 0. 8 与 SOH 呈现负相关性,在 SOH < 0. 7 后并未表

现出严格的负相关性,这是由于这些电池所经历的历史
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工况差异导致的,这也是退役电池 SOH 估计困难的原

因。 UFFT 描述的是迟滞电压的变化速度,UFFT 交流部分

在两种策略下均与 SOH 呈现负相关性,这表明 UFFT 交流

部分与电池老化程度有关。 为了描述 UFFT 交流部分与

SOH 的关系,本文绘制了频率为 f = 0. 097
 

Hz
 

的 UFFT 与

SOH 的相关性。 如图 8 所示, 在两种分选策略下,
UFFT( f= 0. 097

 

Hz) 均与 SOH 呈现出负相关性。 其他频

率下的 UFFT 与电池 SOH 相关性程度利用相关系数 ρ 进

行描述。

ρ(XY) =
n∑xy - ∑x∑y

(n∑x2 - (∑x) 2)(n∑y2 - (∑y) 2)

(8)
其中,x 表示退役电池的 SOH,y 表示相应的 HF,n

表示退役电池的数量。 如图 9 所示,绝大多数 UFFT 与

SOH 的 ρ 维持在 0. 9 附近。 同时,频率小于 0. 1
 

Hz 时

PhaFFT 与 SOH 之间的 ρ 同样维持在 0. 9 附近。 这验证了

本文提出利用静置过程中频域信息估计电池 SOH 的可

行性。

图 9　 UFFT 和 PhaFFT 与 SOH 的相关性系数

Fig. 9　 The
 

correlation
 

coefficients
 

between
 

UFFT / PhaFFT
 

and
 

SOH

　 　 此外,为了定量分析各种 HF 与 SOH 的相关性,本文

分别计算不同 HF 与电池 SOH 的相关性系数。 如表 1 所

示,本文选取的大部分 HF 与电池 SOH 之间呈现出相关

性,但是同一 HF 参数的相关性系数在充满和放空两种

策略下不同。 从表 1 可以看出,相比端电压 U′ct,经过本

文提出式的方案,U∗ 与电池 SOH 之间的相关性有一定

增加。

表 1　 不同 HF 和 SOH 之间的相关系数

Table
 

1　 The
 

correlation
 

coefficients
 

between
 

different
 

HF
 

and
 

SOH

估计策略 V0 U′ct U∗ Vdend R1d R1c

放空策略 -0. 80 -0. 85 -0. 93 -0. 94 -0. 06 -0. 95

充满策略 0. 87 0. 90 0. 91 0. 89 -0. 90 -0. 72
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3. 2　 单因素分析

　 　 为了验证随机森林回归算法的有效性,本文利用上

述 500 节电池的单个 HF 分别对其进行训练,然后将训练

好的模型估计 SOH。 为了便于定量描述 SOH 的估计效

果,表 2 描述了利用随机森林回归算法单独使用某一个

HF 参数估计电池 SOH 的误差的均方根值 RMSE。

RMSE =
∑

n

i = 1
(SOHreal - SOHestimate)

2

n
(9)

　 　 其中,SOHreal 指的是真实 SOH,SOHestimate 指的是估计

的 SOH,n 指的是选取的电池数量。 如表 2 所示,单个因

素估计电池 SOH 效果最好的是 R1c。 但是相比多参数估

计电池 SOH,R1c 估计效果略显逊色。 这是由于退役电池

历史状态多种多样造成的。 这再次验证了本文提出利用

随机森林回归算法估计电池 SOH 的优越性。
3. 3　 遗传优化随机森林回归算法效果验证

　 　 遗传优化算法是通过选取合适的超参数实现对随机

森林回归预测效果改进的。 当退役电池分选时,分选的

　 　 　 　 　
表 2　 使用单一 HF 估计电池的 SOH 时的误差 RMSE 值

Table
 

2　 The
 

RMSE
 

values
 

of
 

the
 

error
 

in
 

estimating
 

the
 

SOH
 

using
 

the
 

single
 

HF

估计策略 V0 U′ct U∗ Vdend R1d R1c UFFT PhaFFT 结合

放空策略 0. 025
 

0 0. 033
 

0 0. 028
 

0 0. 025
 

0 0. 101
 

0 0. 028
 

7 0. 016
 

4 0. 238
 

7 0. 015
 

6

充满策略 0. 036
 

4 0. 014
 

6 0. 009
 

8 0. 018
 

6 0. 024
 

3 0. 056
 

6 0. 012
 

6 0. 262
 

7 0. 012
 

6

计算能力并不像车载计算机那么有限。 这也是遗传优化

算法能够在实际中应用的基础。
在建立退役电池 SOH 估计的随机森林回归模型时,

能够参考和分析的数据仅仅只有训练集。 所以遗传优化

算法的自适应函数,即评估模型优劣的标准只能依赖训

练集建立。 遗传优化算法的自适应函数定义为训练后的

随机森林回归模型估计训练集 SOH 误差的 RMSE 值。
如图 10 所示,随着迭代次数的增加,随机森林回归算法

估计训练集误差的 RMSE 逐渐降低,这验证了遗传优化

算法的有效性。 基于以上分析,不同 HF 与 SOH 的相关

性是不同的。 随机森林回归算法的优势在于能够评估不

同 HF 的重要性程度,然后根据 HF 重要性程度判定其对

最终 SOH 估计结果的贡献。

图 10　 遗传算法迭代趋势

Fig. 10　 Genetic
 

algorithm
 

iteration
 

trend
 

graph

图 11 描述了不同 HF 的重要性程度。 其中 HF1-5 依

次代表 V0、U∗ 、Vdend、R1d、R1c,HF6-306 表示不同频率下的

UFFT,HF307-607 表示不同频率下的 PhaFFT。 此外,为了验

证提出的遗传优化随机森林回归算法在退役电池 SOH
估计精度的优越性。 本文另外选取了 10 节不同 SOH 的

退役电池, 使用多种回归分析算法依赖本文提出的

HF {R1c,R1d,V0,Vdend,U∗ ,UFFT,PhaFFT} 估计 SOH。

图 11　 不同健康特征的重要性程度

Fig. 11　 Importance
 

level
 

of
 

different
 

health
 

characteristics

如图 12 所示,大部分回归算法能利用本文提出的

HF 参数估计电池的大致 SOH。 但是由于回归算法的之

间原理的差异,SOH 的估计效果存在不同程度的差异。
同时,在充满和放空两种策略下,SOH 的估计效果有略微

的差异。 如表 3 所示,估计效果最好的是本文提出的

GA-RFR 算法。 如图 12( a)所示,在判定为充满策略时,
GA-RFR 算法估计 SOH 时 Cell3 误差最大,最大误差为

2. 5% ;如图 12( b) 所示,在判定为放空策略时,GA-RFR
算法估计 SOH 误差最大的为 Cell2。 Cell2 的 SOH 估计误

差为 3% 。 这验证了本文方法在退役电池 SOH 估计上的

有效性。
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图 12　 不同回归算法估计 SOH 结果

Fig. 12　 The
 

SOH
 

estimation
 

results
 

for
 

different
 

regression
 

algorithms

3. 4　 SOH 估计时间对比

　 　 由于测试时退役电池的 SOC 未知,现有方法在快速

估计电池 SOH 时很难应用。 电化学阻抗谱是通过向电

池内部注入不同频率的交流信号获取电池内部阻抗的一

种方法。 电化学阻抗谱被认为与电池的老化状态有关,
可以用评估电池 SOH。 然而电池在不同 SOC 下的阻抗

存在不同,这使得在未知退役电池 SOC 的条件下估计电

池 SOH 十分困难。 同样,弛豫电压在快速估计电池 SOH
时也会面临类似的问题。 容量增量法需要对电池以 C /
20(C 为充放电倍率)充放电,这个过程会耗费大量的时

间。 所以在电池分选时使用的方法依然是安时积分法,
即通过完整的充放电。 因此,本文与安时积分法耗时进

行对比实验。
测试集中 10 节电池分别充满后随机放电至不同

SOC,然后分别计算了安时积分法和本文方法在不同放

电倍率下耗费的时间。 如表 4 所示,Cell1、Cell2、Cell3、
Cell4、Cell5 被放电至低于 50% 状态,Cell6、Cell7、

 

Cell8、
Cell9、Cell10 被放电至高于 50% SOC。 在本文的分选策略

中,Cell1-5 利用文献中获取的 SOC 小于 50% 应被放空后

再获取 HF 参数,Cell6-10 应被充满后获取 HF 参数。 由于

退役电池的状态未知,退役电池充满或放空电流一般小

于 1C 以避免安全事故。 本文提出的健康估计测量所消

耗的时间包括以下部分:充满 / 放空耗费的时间(与电池

初始 SOC 以及电流有关)、放电 / 充电 1 / 10 额定容量的

时间(8. 6 min)、静置时间(10 min)、动态电压获取耗费

时间(90 s)。
表 4 中,分选时间分别在电池被允许 0. 66C(20

 

A)
和 1C(30

 

A)电流充满 / 放空条件下讨论。 在电池被允许

0. 66C 充放电时,本文方法 SOH 的估计时间仅仅为安时

积分法的 1 / 2。 在电池被允许 1C 充放电时, 表 4 中

　 　 　 　
表 3　 不同回归算法估计的 SOH 误差的 RMSE

Table
 

3　 The
 

RMSE
 

of
 

the
 

SOH
 

errors
 

estimated
 

by
 

different
 

regression
 

algorithms

估计策略 LSTM RBF GA-BP SVM BP GA-RFR RFR

放空策略 0. 018
 

2 0. 056
 

3 0. 024
 

2 0. 015
 

5 0. 029
 

1 0. 013
 

9 0.
 

015
 

6

充满策略 0. 012
 

8 0. 072
 

5 0. 022
 

5 0. 017
 

1 0. 042
 

4 0. 011
 

4 0. 012
 

6

表 4　 安时-积分法与所提方法的 SOH 估计时间对比

Table
 

4　 The
 

sorting
 

times′
 

comparison
 

between
 

ampere-time
 

integration
 

and
 

method
 

proposed

估计策略 Cell1 Cell2 Cell3 Cell4 Cell5 Cell6 Cell7 Cell8 Cell9 Cell10

初始 SOC / % 7 13 25 36 47 53 76 82 88 96

估计 SOC / % 10 10 30 40 40 60 70 80 90 >95

安时积分法(0. 66C,h) 2. 32 2. 30 2. 13 2. 03 1. 80 1. 83 1. 25 1. 12 1. 46 1. 34

本文方法(0. 66C,h) 0. 38 0. 46 0. 60 0. 75 0. 85 0. 97 0. 64 0. 57 0. 56 0. 47

安时积分法(1C,h) 1. 55 1. 53 1. 42 1. 36 1. 20 1. 37 0. 88 0. 82 1. 02 0. 95

本文方法(1C,h) 0. 36 0. 41 0. 50 0. 60 0. 67 0. 79 0. 57 0. 54 0. 53 0. 47
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10 节退役电池利用本文方法估计 SOH 耗时均不超过安

时积分法耗时的 60% ,这表明本文方法大幅降低电池

SOH 的估计时间。 同时,在本文获得电池 SOH 的过程

中,电池内阻也同时获得,这种分选策略能够有效为电池

二次利用分选时提供指导。

4　 结　 　 论

　 　 退役电池的历史状态多种多样,并且测试时退役电

池的 SOC 未知,这使得退役电池 SOH 的快速估计十分困

难。 本文提出了一种适用于未知 SOC 退役电池的快速

电池 SOH 方案,能够有效降低电池 SOH 的估计时间。 并

且针对电池 SOH 估计精度低,本文介绍了多种避免接触

电阻和导线电阻影响检测结果的方案。 同时,多种 HF
相结合的方法被提出,相比单因素估计历史状态多种多

样的电池 SOH,本文提出的 GA-RFR 估计电池 SOH 精度

更高。 在获取退役电池的 SOH 后,进一步的内短路、过
充 / 放电故障诊断是下一步研究的方向。
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