
第 40 卷　 第 1 期

· 20　　　 ·
电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 40　 No. 1

2026 年 1 月

收稿日期:
 

2025-02-22　 　 Received
 

Date: 2025-02-22
∗基金项目:安徽省科技重大专项(18030901064)资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2508181
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退役电池 SOH 快速估计策略∗
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摘　 要:退役动力电池即将迎来回收高峰,二次利用可以有效避免电池退役造成的资源浪费和环境污染。 健康状态( state
 

of
 

health,
 

SOH)评估是退役电池二次使用场景的关键依据,但是传统的退役电池 SOH 估计方法存在耗时和耗能的缺点。 在将退

役电池放电至相同电压下限后,不同 SOH 电池的荷电状态(state
 

of
 

charge,
 

SOC)将存在差异,导致不同 SOH 电池静置电压曲线

变化趋势不同。 提出基于静置电压曲线的退役电池 SOH 快速估计策略,从这种静置电压差异中分析健康特征,可实现退役电

池 SOH 的快速估计。 针对在退役电池数据采集时部分电池会由于采集误差形成离群点,进而会导致训练集无法正确训练回归

算法模型的问题,分析了离群点数量对回归算法估计电池 SOH 精度的影响,并利用基于密度的聚类算法( density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,DBSCAN)标识这些离群点,并在此基础上提出了离群点标识效果评估方法,可避免离群点影

响 SOH 估计模型的准确性,有效提高了 SOH 估计精度。
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Abstract:
 

The
 

recycling
 

of
 

retired
 

power
 

batteries
 

is
 

about
 

to
 

reach
 

a
 

peak.
 

The
 

secondary
 

use
 

of
 

retired
 

batteries
 

can
 

effectively
 

avoid
 

the
 

waste
 

of
 

resources
 

and
 

environmental
 

pollution.
 

State
 

of
 

health
 

(SOH)
 

assessment
 

is
 

a
 

key
 

evaluation
 

index
 

for
 

the
 

secondary
 

use.
 

But
 

traditional
 

methods
 

for
 

estimating
 

the
 

SOH
 

have
 

the
 

disadvantages
 

of
 

time
 

and
 

energy
 

consumption.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

rapid
 

estimation
 

strategy
 

for
 

the
 

SOH
 

of
 

retired
 

batteries
 

based
 

on
 

resting
 

voltage
 

curves.
 

After
 

discharging
 

the
 

retired
 

batteries
 

to
 

the
 

same
 

voltage
 

lower
 

limit,
 

there
 

will
 

be
 

differences
 

in
 

the
 

state
 

of
 

charge
 

( SOC)
 

of
 

different
 

SOH
 

batteries.
 

Eventually,
 

the
 

resting
 

voltage
 

curves
 

of
 

different
 

SOH
 

batteries
 

varies.
 

By
 

analyzing
 

the
 

health
 

characteristics
 

from
 

this
 

resting
 

voltage
 

difference,
 

this
 

paper
 

achieves
 

rapid
 

estimation
 

of
 

the
 

SOH
 

of
 

retired
 

batteries.
 

There
 

are
 

outliers
 

in
 

data
 

collection
 

due
 

to
 

acquisition
 

errors,
 

which
 

can
 

lead
 

to
 

incorrect
 

training
 

of
 

regression
 

algorithm
 

models
 

in
 

the
 

training
 

set.
 

In
 

order
 

to
 

address
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

analyzes
 

the
 

impact
 

of
 

the
 

number
 

of
 

outliers
 

on
 

the
 

accuracy
 

of
 

regression
 

algorithm
 

estimation
 

of
 

SOH.
 

This
 

paper
 

proposes
 

using
 

the
 

density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise
 

(DBSCAN)
 

clustering
 

algorithm
 

to
 

identify
 

these
 

outliers.
 

The
 

identifications
 

of
 

outliers
 

can
 

avoid
 

the
 

impact
 

of
 

outliers
 

on
 

the
 

accuracy
 

of
 

SOH
 

estimation
 

model
 

and
 

effectively
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

SOH
 

estimation.
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0　 引　 言

　 　 新能源产业近些年发展十分迅猛,锂电池由于高能

量密度、低成本以及长寿命被应用于汽车、储能等场

景[1-2] 。 随着时间的推移,越来越多的动力电池面临退役

后如何处理的问题。 电池的剩余健康状态 ( state
 

of
 

health,SOH)跌至 70% ~ 80%时,将被视为不适合继续在
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车载场景使用[3] 。 另外汽车故障以及模组内小部分电池

故障也会造成整个电池模组退役。 退役电池多样化的退

役原因导致退役电池的残值性能参数参差不齐,需要根

据电池剩余性能进行分选[4-5] 。
SOH 被用于描述退役电池的老化程度,是判定退役

电池二次利用的场景的关键因素[6-7] 。 SOH 无法通过直

接检测获得,只能依赖电压、电流、温度、内阻等信息进行

推测[8] 。 退役电池 SOH 评估在离线场景下进行,但现有

相关 SOH 估计研究主要针对车载在线场景。 安时积分

法通过累积电池在放电过程中释放的电荷量[9] ,具备精

度高的优点,但也由于耗时问题难以适应退役电池快速

二次分选的需求。 安时积分法会受到电流、电压采集误

差的影响,自适应滤波算法为此被提出用于降低量测误

差对 SOH 估计精度的影响。 常见的自适应滤波算法包

括卡尔曼滤波、粒子滤波、神经网络算法。 文献[10] 建

立了一个新的分数阶模型,提出一种基于卡尔曼滤波的

改进 SOH 和荷电状态(state
 

of
 

charge,
 

SOC)联合估计方

法。 文献[11]提出一种动态迁徙模型,结合粒子滤波实

现了电池 SOC 和 SOH 的联合估计。 但是这类方法仅适

用于在线场景,无法在未知历史数据的退役电池分选场

合中应用。 数据驱动方法将电池视为黑盒子模型,通过

分析电池老化过程中健康特征(health
 

factor,
 

HF)的变化

规律结合人工智能算法实现 SOH 的估计[12] 。 人工智能

算法以及 HF 都会影响 SOH 的估计效果,故针对数据驱

动 SOH 估计方法的研究主要围绕这两方面。 人工智能

算法需要依赖充足的训练数据,常见的人工智能算法包

括人工神经网络、支持向量机、相关向量机、高斯过程回

归、随机森林回归( random
 

forest
 

regression,RFR) 等。 文

献[13]从电池电压和温度中提取 HF,并在此基础上提

出一种基于数据驱动模型的 SOH 估计算法。 文献[14]
从电池充电过程中的电流、电压以及温度数据中提取

HF,结合人工神经网络实现了 SOH 的估计。 文献[15]
提出利用粒子群优化算法解决长短时记忆网络的超参数

选取问题,从增量容量曲线中提取 HF 实现了 SOH 估计。
文献[16]从电池充放电的历史数据中提取了 4 个 HF,提
出一种改进的蚁群优化支持向量回归 ( support

 

vector
 

regression,SVR)算法实现了 SOH 的估计。 与在线场景不

同,退役电池 SOH 估计拥有充足的算力且对实时性的要

求很低,这也是数据驱动算法能够被应用于退役电池

SOH 估计的原因之一。
离群点,也称为歧异值或野值,是数据集中显著偏离

大部分数据的数据点[17] 。 数据驱动算法在利用包含离

群点的数据集估计电池 SOH 时,SOH 估计精度会受到离

群点的影响。 离群点存在的原因包括检测失误以及电池

经历异常工况等原因,在大量退役电池测试中不可避免

会产生离群点。 目前针对离群点检测方法已经有较为广

泛的研究,但缺乏对退役电池估计 SOH 时离群点相关的

分析论述。 离群点检测方法大致分为基于统计模型方

法、基于距离方法和基于聚类方法[18] 。 基于统计模型方

法通过假定数据集服从特定的概率分布,根据数据在概

率分布中的位置判断离群点。 基于距离的离群点检测方

法通过计算数据点之间的距离判定离群点:当距离小于

设定阈值时为正常点;当距离大于正常值时即为离群点。
基于聚类的离群点检测方法通过对数据聚类分析,按照

数据的潜在特征将数据分为多个簇[19] 。 异常电池 HF 数

据会以离群点的形式影响建立退役电池快速评估模型的

准确度。 HF 会按照特定的趋势随着 SOH 变化,离群点

往往以单独点或者簇偏离大多数数据存在。 但是退役电

池 HF 中离群点存在的形式并不特定,HF 数据集难以确

定具体的概率分布函数且离群点与正常数据的距离阈值

无法确定。 为此, 本文提出利用基于密度的聚类算

法(density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,DBSCAN)识别退役电池数据集中的离群点,从而

避免离群点对训练集的污染。
除了人工智能算法,HF 也对电池 SOH 估计效果有

很大的影响。 特征提取是退役电池 SOH 估计中的关键

一步,其过程应简单、快速。 在线场景下,车载电池的 HF
能够从历史数据中提取,且电池的 SOC 是已知的,这使

得电池 SOH 特征能够从特定 SOC 下获取。 文献[20]提

出从电池运行的温度中提取 HF 结合神经网络算法实现

SOH 的估计。 但是退役电池检测时电池的历史数据未

知,且 SOC 也是未知的。 文献[21]从电化学阻抗谱中提

取 HF 并结合高斯过程回归实现电池 SOH 估计,但是电

化学阻抗谱在不同 SOC 时不同。 不同电池退役时 SOC
不同且退役电池在检测前由于经历过长时间运输会导致

电荷量损失, 故退役电池检测时 SOC 难以确定。 文

献[22]从增量容量曲线中提取 HF,利用 SVR 估计电池

SOH,但是增量容量曲线的获取需要长时间的充放电数

据。 增量容量法是从电池充放电曲线中提取 HF 估计电

池 SOH 的常见方法,但是增量容量曲线需要以小电流对

电池进行充放电获取完整的充电或放电曲线,这个过程

耗费大量时间。 文献[23] 提出了一种基于充电段的区

间容量老化 FP 及其提取方法,然后结合数据驱动算法估

计电池 SOH。 但基于充电曲线的 FP 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。 车载电池的 HF 可以基于在线数据获取,
但退役电池二次分选场景时电池历史数据未知且电池状

态多种多样。 针对以上问题,本文提出了一种适用于未

知 SOC 退役电池快速 SOH 估计策略,将退役电池放电至

特定电压后从静置曲线中提取 HF,具有耗时短、易实现

的优点。
磷酸铁锂电池是电动汽车和储能系统退役可再利用
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电池的主流,所以本文研究针对磷酸铁锂电池展开。 分

析了离群点数据对 SOH 估计效果的影响,提出了基于改

进后 DBSCAN 算法的异常退役电池数据标识方法及标识

效果评估方程,旨在降低离群点对电池数据驱动模型的

影响。 提出通过磷酸铁锂电池放电至不同截止电压后构

造静置电压与 SOH 的相关性,研究了基于退役电池静置

电压曲线的 SOH 快速估计方法,能够利用低成本设备大

幅降低退役电池 SOH 估计耗时。

1　 健康特征获取

　 　 退役电池测试时,电池的 SOC 未知且并不固定。 而

电池的电压、内阻等参数均受到 SOC 的影响,因此退役

电池的 SOH 提取过程需要基于固定的 SOC 或者已知电

池 SOC。 退役电池处于离线状态,退役电池能够以恒定

电流放电,本文提出将电池放电至指定电压后分析静置

电压从而提取 HF。 首先,将退役电池恒流放电至设定的

电压下限,从而保持不同退役电池处于相同的基准;然
后,将退役电池静置 3

 

min 后,分析静置过程中电压曲线

的变化。
常见的等效电路模型包括 Rint 模型、Randles 模型、

PNGV 模型、n 阶 RC 模型和 RC 分数阶模型等,这些模型

在模型精度和运算复杂度上有不同的特点。 图 1 所示是

Thevenin 等效电路模型,具有简单精度高的优点。 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。 电

池的端电压由开路电压、R0 承担的电压分量、R1 与 C 承

担的电压分量 3 部分组成,而 R0 和 R1 承担的电压分量

受到电流的影响。 图 1 中,当电池充电时,I 为正;当电池

放电时,I 为负。

Uct = R0I + IR1e( -C1R1t) + Uocv (1)

图 1　 Thevenin 等效电路模型

Fig. 1　 Thevenin
 

equivalent
 

circuit
 

model

随着电池的老化,电池内部的活性物质以及电解液

的浓度逐渐降低,同时固态电解质膜的厚度逐渐增加。
这造成电池内的电子和离子在运动过程中阻力逐渐增

大,进而导致电池内阻逐渐增加。 如图 1 所示,电池的端

电压由开路电压、电池内阻以及电流决定。 如果所有退

役电池测试时的放电电流且放电截止的电压相同,放电

截止时内阻越大的退役电池对应的开路电压 Uocv 越高。
当放电过程停止时,R0 和 R1 承担的电压分量迅速跌落,
电池端电压逐渐回升最终趋于稳定。 因此,当放电停止

时,老化程度越高( SOH 越低) 的退役电池对应剩余的

SOC 越高,同时相应的开路电压越高。 这种特征使得可

以从电池放电停止后静置电压变化中提取 HF,但是放电

电压下限值的选取影响着不同 SOH 电池静置电压之间

的差异。
电池开路电压( OCV) 与 SOC 关系如图 2 所示,当

SOC 介于 10% ~ 90%时,磷酸铁锂电池开路电压随 SOC
变化幅度很小。 而在 SOC 接近 0 或 1 时,磷酸铁锂电池

开路电压随 SOC 变化特别大。 当电池 SOC 接近 0%时,
磷酸铁锂电池微小的 SOC 差异能够从电池静置电压中

体现出来,使得从电池电压中提取 HF 可在电池低 SOC
时获取。

图 2　 电池开路电压与 SOC 关系

Fig. 2　 Open-circuit
 

voltage
 

versus
 

SOC

基于以上分析,本文将退役电池以恒定电流放电至

相同的电压下限,然后从电压曲线中提取 HF。 合适的放

电电压下限便于从电池电压中分析不同退役电池 SOC
的差异,放电电压下限的选择是需要分析的另一问题。
如果放电电压下限选取的值过高,退役电池剩余 SOC 可

能会介于 10% ~ 90%,此时由于磷酸铁锂电池电压的平

坦区,无法从磷酸铁锂电池电压中分析不同 SOH 电池的

SOC 差异。
如果放电设定的电压下限过低,则不同 SOH 电池之

间的 SOC 差异较小,导致相应的电压差异较小。 一般,
磷酸铁锂电池的放电电压下限在 2 ~ 2. 5

 

V 之间以避免

电池过放而对电池造成永久性伤害。 如果需要准确获取

退役电池的容量,则退役电池的放电截止电压应在安全

范围内设置的尽可能低以避免内阻大的退役电池未充分

放电。 如果需要放电停止时不同 SOH 电池的静置电压
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曲线存在差异,则放电电压下限应避免过低使得低 SOH
电池不能充分放电而高 SOH 电池被充分放电。 本文选

取放电电压下限为 2. 5
 

V,此时 SOH 高内阻低的电池

SOC 接近 0,但是 SOH 低、内阻大的电池 SOC 未接近 0。
开路电压与电池 SOC 有稳定的关联性,但开路电压的获

取需要对退役电池进行数小时的静置,所以本文未将开

路电压作为判定不同 SOH 电池 SOC 差异的 HF。
为保证退役电池 HF 获取的快速性,可记录电池放

电结束后的 3
 

min 静置电压分析不同 SOH 电池端电压差

异。 放电过程停止后,电池端电压迅速回升,不同 SOH
电池静置电压由于 SOC 差异回升幅度和速度存在差异。
如图 3 所示,不同 SOH 的退役电池被放电至相同的放电

电压下限 2. 5
 

V。 当放电停止时,电池电压快速回升。 在

静置大约 20
 

s 后,电池电压的回升速度逐渐变慢,最终趋

于稳定,且随着电池 SOH 的增加,静置过程电池电压的

增加幅度逐渐降低。 这是由于高 SOH 电池被充分放电,
当放电电压到达 2. 5

 

V 时剩余的 SOC 较高;而低 SOH 电

池由于电池内阻增加,当放电电压到达 2. 5
 

V 时剩余的

SOC 较高。 本文提出基于以上描述的退役电池静置电压

特性提取 HF,从而实现退役电池的 SOH 快速估计。

图 3　 不同 SOH 电池静置电压随时间变化

Fig. 3　 Variation
 

of
 

resting
 

voltage
 

with
time

 

for
 

different
 

SOH
 

cells

如图 4 所示,为了充分利用静置过程中的电池电压,
需要等间距将静置过程划分为若干时间间隔。 如果选取

的时间间隔如果过大,则电池静置过程不能得到充分利

用。 本文将静置回压过程划分为 6 个区间,然后选取电

池停止放电后特定时刻电池电压 V1 ~ V6 作为 HF。 V1 ~
V6 依次是静置阶段开始后 30、60、90、120、150、180

 

s 时

刻电池的电压,这些电压被用于分析在电池恒流放电结

束后电池回压的幅度。 老化程度越高的电池,在恒流放

电结束时电池所剩余的 SOC 越高,电池回压的幅度越

高。 因此,V1 ~ V6 与电池 SOH 呈现负相关性,这是选取

这些电压作为 HF 的原因。

图 4　 静置特征电压选取示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
characteristic

 

voltage
 

selection

2　 退役电池 SOH 快速估计策略

　 　 由于退役电池的 SOH 检测是在离线情况下实现,故
数据驱动算法能够依赖充足计算能力的计算机被用于

SOH 的估计。 HF 和数据驱动算法都影响着 SOH 估计效

果,但是传统的 SOH 估计策略存在耗时和耗能问题。 如

图 5 所示,基于不同 SOH 电池静置电压差异,本文提出

了基于静置电压差异的 SOH 估计策略,HF 具体步骤

如下。
1)将退役电池放电至设定的电压下限 2. 5

 

V;对于

开路电压小于 3. 1
 

V 的退役电池,需要先将其充电 10%
额定容量后再放电至电压下限 2. 5

 

V。
2)将退役电池静置 3

 

min 并记录电压曲线。
3)由于不同 SOH 退役电池的 SOC 不同,电压在放电

停止后,静置电压回升幅值也不同。 从静置电压曲线中

提取 HF。
本文提出基于静置电压曲线的 HF 提取方法,旨在

降低退役电池分选时 SOH 的评估时间。 在选取合适的

HF 后,需要讨论如何充分利用 SOH 特征实现退役 SOH
的快速估计。 从选取退役电池回归算法以及解决测试数

据中离群点影响 SOH 估计精度两种角度说明本文提出

的退役电池 SOH 快速估计策略。
2. 1　 支持向量回归

　 　 为了充分利用静置电压曲线中的健康特征,本文采

用 SVR 算法结合 HF 构建 SOH 估计模型。 SVR 是一种

基于支持向量机的回归方法,将所有样本点整理到一个

超平面上,以样本最小点距离超平面的距离最小为目标,
寻找最优回归超平面。 在不敏感损失函数 ε 的控制下,
通过引入惩罚参数C和松弛因子 ξi 和 ξi

∗ >0 来求解超平

面。 回归问题的最优超平面应满足:
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min
ω,b

1
2

‖ω‖2 + C∑
n

(ξi + ξi
∗ )

s. t.
y i - ωx i - b ≤ ε + ξi

ωx i + b - y i ≤ ε + ξi
∗{

i = 1,2,…,n (2)
通过引入拉格朗日乘子构造拉格朗日函数:

L = 1
2

‖ω‖2 + C∑
n

i = 1
(ξi + ξ∗

i ) - ∑
n

i = 1
α i(ε + ξi + y i -

ωx i - b) - ∑
n

i = 1
α∗

i (ε + ξ∗
i + y i - ωx i - b) -

∑
n

i = 1
μ iξi + μ∗

i ξ
∗
i )( (3)

利用 KKT(Karush-Kuhn-Tucker)条件得到最优解,代
入拉格朗日函数中即可得到 SVR 的对偶问题:

max - 1
2 ∑

n

i,j = 1
(α i - α∗

i )(α j - α∗
j )K(x,x i) +

∑
n

i = 1
y i(α i - α∗

i ) - ε∑
n

i = 1
(α i + α∗

i )

s. t. ∑
n

i = 1
(α i - α∗

i ) = 0;0 ≤ α i,α
∗
i ≤ C

(4)

式中: α i、α
∗
i 、α∗

j 、α j 代表拉格朗日乘子。 代入回归函数

中,得到 SVR 回归预测模型为:

f(x) = ∑
n

i = 1
(α i - α∗

i )K(x,x i) + b (5)

2. 2　 DBSCAN 的聚类算法

　 　 退役电池测试时,部分电池会由于检测原因产生离

群点数据。 离群点通常指残差非常大的点,模型预测的

SOH 值与真实的 SOH 值相差非常大。 如果未正确检测

并处理离群点,包含离群点的训练集无法正确训练回归

算法模型。 离群点数据会影响退役电池回归预测模型的

准确性,故对于不正确的数据、偏离正常测试值的离群点

数据,应修正或删除。 本文提出利用 DBSCAN 聚类算法

将电池训练集中的离群点标识出来,然后将离群点从训

练集中删除。
DBSCAN 聚类算法以对象点和核心点之间距离的大

小为判断依据,是一种基于密度的聚类算法。 其通过将

一组足够密度的相连点定义为一簇,并且能发现任何形

状的簇。 测试数据中的离群点数据一般以单个点或簇数

据的形式在数据集中存在,单个点或者簇数据偏移绝大

数数据。 离群点会影响回归模型中的回归系数,从而影

响回归模型的训练精度。 DBSCAN 算法的优点是它不需

要预先知道簇的数量,可以发现任何形状的簇,并且可以

识别并处理噪声点。
DBSCAN 算法的工作原理如下。
1)对于退役电池训练集中的每个点,若该点的邻

域(以该点为中心,半径为 epsilon 的圆)内的样本点数不

小于最小样本数 MinPts,则创建一个新的簇。
2)扩展该簇,将邻域内所有直接密度可达的点添加

到这个簇。 然后,对这些点的邻域进行同样的检查,如果

邻域内的样本点数≥MinPts,则继续添加到簇中。 这个

过程一直持续到簇不再扩展为止。
3)若还有未被访问的点,为每个新的未被访问的点

重复步骤 1)和 3),直到所有的点都被访问。
在 DBSCAN 算法聚类完成后,一般通过轮廓系数评

估算法聚类的实际效果,但是不适用于本文的离群点识

别场景。
轮廓系数的计算公式为:

SC = 1
ncluster,max

∑
ncluster,max

i = 1

(b( i) - a( i))
max{a( i),b( i)}

(6)

式中:SC 是最大簇轮廓系数;a( i)
 

表示对应簇内第 i 个
数据点与其所属簇中其他数据点的平均距离,反映簇的

紧凑性(内聚度);b( i)
 

表示第 i 个数据点与非所属簇中

最近簇的数据点的平均距离, 反映簇间的分离性;
ncluster,max 是最大簇数据集中的电池数量。 轮廓系数只考

虑了聚类效果中的内聚度和分离度两种因素,并未考虑

正常数据是否被充分保留、离群点是否被成功分离。 为

此,本文提出适用于本文场景的离群点标识效果评估

公式:

Fit = SC COV(X,SOH)
σ(X)·σ(SOH)

ncluster,max

NCell
(7)

式中:COV(X,SOH)为最大簇数据集健康特征 X 与 SOH
的协方差; σ(X) 和 σ(SOH) 分别是最大簇数据集中 HF
与 SOH 的标准差;NCell 是数据集中所有的电池数量。
式(7)可用于从多个聚类簇中自动选取正常的数据集,
实现标识效果的数据化评估。 同时,相比常规的轮廓系

数,本文提出的离群点标识效果评估方程考虑了离群点

标识效果及正常数据被判定为离群点的比例,有助于准

确实现本文算法中超参数的优化。 离群点标识效果通过

式(7)中的皮尔逊相关系数实现,正常数据被判定为离

群点的比例通过式(7)中 ncluster,max 与 NCell 的比值实现。
电池工作的环境和工况一般在一定范围内变动,故

电池性能参数的衰退轨迹较为稳定。 但退役电池检测

时,不可避免的测量误差会导致部分电池电压、电流偏离

正常值。 此外,部分故障电池的特征也会偏离正常区间。
DBSCAN 算法能够标识训练集中的离群点电池,避免离

群点电池影响 SVR 模型的准确建模。
退役电池 SOH 快速估计策略流程如下:
1)训练集获取,如图 5 所示,随机选取一定数量的退

役电池,对退役电池完整充放电两次利用安时积分法获

取电池准确 SOH。 然后依次将这些电池放电至放电电压

下限 2. 5
 

V,放电结束后静置 3
 

min 并记录相应的电压提

取 HF。
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2)利用 DBSCAN 算法标识 HF 及对应 SOH 中异常

数据, 然 后 将 异 常 数 值 点 从 训 练 集 中 剔 除。 利 用

DBSCAN 算法筛选后的 HF 及 SOH 训练 SVR 模型。
3)未知退役电池 SOH 估计,当开路电压<3. 1

 

V,将
退役电池充电 10%标称容量然后静置 10

 

min。 然后将退

役电池放电至放电电压下限 2. 5
 

V,然后静置 3
 

min 提取

HF。 将 HF 输入训练好的 SVR 模型获得相应的 SOH。
当开路电压>3. 1

 

V 时,将退役电池放电至放电电压下限

2. 5
 

V,然后静置 3
 

min 提取 HF。 将 HF 输入训练好的

SVR 模型获得相应的 SOH。

图 5　 退役电池 SOH 快速估计策略结构

Fig. 5　 Structure
 

diagram
 

of
 

SOH
 

fast
 

estimation
 

strategy
 

for
 

retired
 

batteries

3　 实验与讨论

　 　 为了验证所提出退役电池 SOH 估计策略的有效性,
搭建了测试平台如图 6 所示,由电池测试柜、恒温箱、上
位机构成。 电池测试柜对电池进行充放电获取准确容

量,恒温箱提供可控的测试温度,上位机采集记录电流和

电压数据。 为了避免温度对实验结果的影响,选取出厂

时额定容量为 30
 

AH 的退役磷酸铁锂电池,环境测试温

度维持在 25 ℃ ( ±2 ℃ )。

图 6　 电池测试平台

Fig. 6　 Battery
 

test
 

and
 

experiment
 

platform

为了验证选取放电截止电压的合理性,选取 SOH =
90%、SOH= 67%的两节退役电池,依次采取如下步骤:

1)以 20
 

A 电流对两节退役电池充电 10
 

min。

2)静置 30
 

min 使电池内部反应稳定。
3)以 20

 

A 恒定电流将两节退役电池放电至 2
 

V,然
后静置 3

 

min。
4)依次将 3)中放电截止电压更改为 2. 1、2. 3、2. 5、

2. 7、2. 9
 

V,重复步骤 1) ~ 3),直至结束。
如图 7 所示,不同 SOH 退役电池在被放电至相同电

压下限后静置电压变化差异十分明显。 选取的放电电压

下限越低,静置电压回升的幅度越大,这验证了放电截止

电压选取不应过高。

图 7　 不同放电截止电压时静置电压对比

Fig. 7　 Correlation
 

coefficient
 

between
 

resting
 

voltage
 

and
 

SOH
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表 1 所示为放电结束后电池静置 30、60、90、120、
150、180

 

s 对应的电池电压 V1 ~V6 以及不同 SOH 电池对

应的电压差值。 不同 SOH 电池对应的特征电压差值越

大,表明特征电压随电池老化变动的幅度越大。 随 SOH
变化幅度越大的特征电压分辨不同 SOH 电池越容易。
当放电下限选取为 2. 3 或 2. 5

 

V 时,SOH = 67%与 SOH =

90%之间 V1 差值最大。 当放电下限选取为 2. 3
 

V 时,
SOH= 67%与 SOH= 90%之间 V1 和 V2 差值最大。 但放电

下限选取为 2. 3 和 2. 5
 

V 时的 V1 和 V2 差值接近。 当放

电下限选取为 2. 5
 

V 时,SOH = 67%与 SOH = 90%之间

V3、V4、V5 以及 V6 差值最大,故选取 2. 5
 

V 为放电电压

下限。
表 1　 不同放电电压下限时,SOH=90%和 SOH=67%对应特征电压差值

Table
 

1　 Characteristic
 

voltage
 

difference
 

values
 

corresponding
 

to
 

SOH=90%
 

and
SOH=67%

 

at
 

different
 

discharge
 

voltage
 

limits
电压 SOH 2

 

V 2. 1
 

V 2. 3
 

V 2. 5
 

V 2. 7
 

V 2. 9
 

V

V1 / V
SOH= 90% 2. 300

 

0 2. 353
 

3 2. 470
 

8 2. 621
 

2 2. 803
 

5 2. 996
 

9
SOH= 67% 2. 428

 

3 2. 478
 

6 2. 611
 

2 2. 761
 

3 2. 918
 

5 3. 071
 

3
差值 0. 1283 0. 125

 

3 0. 140
 

4 0. 140
 

1 0. 115
 

0 0. 074
 

4

V2 / V
SOH= 90% 2. 339

 

7 2. 385
 

9 2. 495
 

9 2. 637
 

3 2. 814
 

0 3. 006
 

2
SOH= 67% 2. 479

 

5 2. 517
 

0 2. 639
 

5 2. 780
 

5 2. 932
 

4 3. 083
 

1
差值 0. 139

 

8 0. 131
 

1 0. 143
 

6 0. 143
 

2 0. 118
 

4 0. 076
 

9

V3 / V
SOH= 90% 2. 362

 

9 2. 405
 

1 2. 510
 

8 2. 646
 

3 2. 819
 

9 3. 010
 

6
SOH= 67% 2. 508

 

0 2. 538
 

1 2. 653
 

4 2. 789
 

8 2. 938
 

9 3. 088
 

4
差值 0. 145

 

1 0. 133
 

0 0. 142
 

6 0. 143
 

5 0. 119
 

0 0. 077
 

8

V4 / V
SOH= 90% 2. 379

 

4 2. 418
 

4 2. 521
 

3 2. 652
 

8 2. 823
 

6 3. 013
 

7
SOH= 67% 2. 528

 

2 2. 552
 

7 2. 662
 

7 2. 796
 

0 2. 943
 

3 3. 091
 

5
差值 0. 1488 0. 134

 

3 0. 141
 

4 0. 143
 

2 0. 119
 

7 0. 077
 

8

V5 / V
SOH= 90% 2. 392

 

4 2. 429
 

3 2. 529
 

1 2. 657
 

8 2. 825
 

8 3. 015
 

2
SOH= 67% 2. 543

 

7 2. 563
 

8 2. 669
 

8 2. 799
 

7 2. 945
 

8 3. 093
 

6
差值 0. 1513 0. 134

 

5 0. 140
 

7 0. 141
 

9 0. 120
 

0 0. 078
 

4

V6 / V
SOH= 90% 2. 402

 

6 2. 437
 

6 2. 535
 

3 2. 661
 

2 2. 827
 

6 3. 016
 

4
SOH= 67% 2. 555

 

8 2. 572
 

8 2. 675
 

7 2. 803
 

1 2. 947
 

6 3. 094
 

9
差值 0. 153

 

2 0. 135
 

2 0. 140
 

4 0. 141
 

9 0. 120
 

0 0. 078
 

5

表 2　 重构曲线与静置曲线的决定系数

Table
 

2　 Coefficient
 

of
 

determination
 

between
 

reconstruction
 

curve
 

and
 

standing
 

curve
1 次函数 2 次函数 3 次函数 4 次函数 5 次函数 6 次函数 7 次函数

R2 0. 68 0. 9 0. 96 0. 98 0. 99 0. 99 0. 99

　 　 为了验证 HF 分别选取为 30、60、90、120、150、180
 

s
对应电池电压的合理性,展开以下实验:从电池静置电压

曲线中分别选取 2、3、4、5、6、7、8 个 HF,然后利用选取的

HF 点对静置电压曲线进行重构拟合。
U fit( t) = an t

n + an-1 t
n-1 + … + a2 t

2 + a1 t + a0 (8)
式中:U fit 为电池静置期间端电压值;t 为静置时间;an 为

系数值。 当选取两个 HF 时,最多能计算两个系数值 a1

和 a0,此时重构后的曲线方程为一次函数。 类似的,当选

取 n 个 HF 时,重构后的曲线方程为 n-1 次函数。 表 2
为利用 1、2、3、4、5、6、7 次函数重构静置电压曲线时,重
构曲线与实际曲线的决定系数 R2。

R2 = 1 -
∑

180

t = 1
(U fit,i - Uct,i )

2

∑
180

t = 1
(Uct,i - 1

180∑
180

t = 1
Uct,i )

2
(9)

式中:U fit _i 为 i 秒重构曲线对应电压值;Uc t _i 为 i 秒实际

电池静置电压值。 当决定系数接近 1 时,代表重构(8)能
够较好的拟合实际曲线。 从表 2 可以看出,当式(8)中函

数为 5 次时,重构曲线与实际曲线的决定系数趋于稳定,
故从静置电压曲线中选取 6 个等间隔分布的 HF 点。

为了验证静置时间的合理性,选取 SOH = 67%的退

役电池,在放电至 2. 5
 

V 后静置 10
 

min 时间,并记录电压

曲线变化。 如图 8 所示,随着时间的推移,电池电压的回

升速度逐渐变缓。 在放电结束的 3
 

min 后,电池电压的

回升过程已结束。 为了避免退役电池的分选过程耗费过

长时间同时兼顾充分利用静置电压变化,在放电至电压

下限 2. 5
 

V 后静置 3
 

min。
随机选取 830 节额定为 30

 

AH 的磷酸铁锂退役电

池,将这些退役电池分为训练集和测试集。 训练集用于

训练 SVR 模型,测试集用于验证训练好的 SVR 模型估计
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图 8　 电池被放电至 2. 5
 

V 后,静置 10
 

min 电压变化

Fig. 8　 After
 

the
 

battery
 

is
 

discharged
 

to
 

2. 5
 

V,
 

the
 

voltage
changes

 

in
 

10
 

minutes
 

standing
 

process

SOH 的准确度。
通过完整充放电获取电池的真实 SOH,实现步骤如

下:首先,将退役电池以恒定电流 20
 

A 充电至截止电压

上限 3. 65
 

V,然后以维持恒定电压不变直至电流跌至

　 　 　

1
 

A。 接着,以恒定电流 20
 

A 对退役电池进行放电直至

电压下降至截止电压 2
 

V。 重复以上过程两次,以放电

过程中退役电池释放的电荷量为电池的容量。
为了定量描述 SOH 估计效果,计算 SOH 估计的均方

根误差(RMSE)。

　 RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
(SOHreal( i) - SOHestimate( i)) 2 (10)

式中:SOHreal 为电池的真实 SOH;SOHestimate 指估计的电池

SOH;N 代表测试电池的数量。
3. 1　 相关性系数计算

　 　 训练集合中的 800 节退役电池 HF 包括 V1 ~ V6 随退

役电池 SOH 的变化,如图 9 所示。 SOH 的值越小,电池

的老化程度越高,相应的 HF 的值越小。 但由于不同退

役电池经历的历史工况不同导致 HF 的老化幅度不同,
故这种相关性并不是严格存在的。 这使得依赖仅单独某

一个 HF 难以准确实现退役电池 SOH 估计,因此下节将

介绍如何利用 SVR 算法结合多个 HF 实现退役电池 SOH
估计。

图 9　 特征电压随
 

SOH
 

的变化

Fig. 9　 Variation
 

of
 

characteristic
 

voltage
 

with
 

SOH

　 　 为了分析所选取特征与 SOH 的相关性,SOH 与 HF 之间的皮尔逊相关系数被计算:
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ρ =
∑( f i - f i )(SOH -SOH)

∑( f i - f i )
2 ∑(SOH -SOH) 2

(11)

式中:ρ 代表 HF 与 SOH 之间的皮尔逊相关系数;f i 表示

HF 中的第 i 个样本; f i 表示 HF 的样本平均值。
通过结合上述特征,能够充分利用静置过程中电压

包含的 SOH 信息,提高 SOH 估计精度。 电池静置时电压

与 SOH 的 ρ 随时间的变化如图 10 所示。 静置阶段电压

与 SOH 相关性随着静置时间的增加而逐渐增加。 随着

静置时间的增加,不同 SOH 退役电池的电压差异逐渐增

大。 在相同时间内,SOH 越低的电池增加幅度越快且越

大,这使得在静置 20
 

s 后电池的电压与 SOH 之间的 ρ 更

大,故选取在静置过程开始 30
 

s 后电池电压作为 HF。

图 10　 静置电压和
 

SOH
 

的相关系数

Fig. 10　 Correlation
 

coefficient
 

between
 

resting
 

voltage
 

and
 

SOH

3. 2　 数据预处理

　 　 为了验证训练集中离群点对 SOH 估计的影响以及

DBSCAN 的聚类算法对标识训练集中离群点后 SOH 估

计的影响,从训练集中选取 Num 节电池,将其实际 SOH
加入高斯噪声模拟由于检测失误或电池内部故障形成的

离群点。
SOHnoise = SOHreal - η·rand (12)

式中:η 描述电池 SOH 偏离真实 SOH 的最大幅值,取

0. 25,rand 指 0 ~ 1 的随机数。
如图 11 所示,加入高斯噪声的数据集中,离群点以

随机 点 的 形 式 偏 离 绝 大 数 电 池。 Num 取 值 为 50,
DBSCAN 的聚类算法将密度足够的离群点定义为一簇,
将远离大多数电池的单个电池也识别为离群点。 离群点

的存在会扭曲 SVR 算法模型,导致无法建立准确的 SVR
算法模型。 在训练集训练 SVR 模型之前,依次标识 V1 ~
V6 存在离群点数据的退役电池,并将其从训练集中剔

除。 其中数据量最大的一簇作为 SVR 模型的训练集,被
识别为离群点的电池不作为训练集,这可以避免离群点

对 SVR 模型影响 SOH 估计精度。

DBSCAN-SVR 算法优越性验证步骤如下。
1)利用图 11 中 800 节退役电池训练集训练 SVR 模

型,然后利用训练好的 SVR 模型估计测试集中 30 节未

知电池的 SOH。
2)利用 DBSCAN 的聚类算法标记训练集中的离群

点,将离群点从训练集中剔除。
3)将不包含离群点的训练集训练 SVR 算法,利用训

练好的 DBSCAN-SVR 模型估计测试集电池 SOH。
3. 3　 SOH 估计结果验证

　 　 为了验证离群点标识效果评估方程作为适应度函数

对离群点标识效果相比轮廓系数的优越性,利用粒子群

算法实现 DBSCAN 算法超参数感知半径和最小样本数的

自动获取,从而获得在两种适应度函数场景下的两种

DBSCAN 算法超参数。
样本的数据集由 800 节退役电池健康特征 V1 ~V6 构

成,这些样本数据被人工施加有色噪声和白噪声。 利用

轮廓系数获得的超参数代入 DBSCAN 算法后,分别针对

V1 ~V6 数据集中的离群点电池进行标识,结果如图 12 所

示,其中方体为数据集中被判定为离群点的异常退役电

池,圆体为标识后的正常退役电池数据集。 当采取轮廓

系数作为粒子群算法的适应度函数时,粒子群算法的迭

代过程仅考虑聚类结果的内聚度和分离度两种因素,并
不能正确的标识异常电池离群点数据。 大量正常数据被

判定为离群数据。 但当利用离群点标识效果评估方程作

为适应度函数时,除了考虑轮廓系数,还要考虑离群点标

识效果及正常数据被判定为离群点的比例。 如图 13 所

示,将式(7)作为粒子群算法的适应度函数获得的超参

数代入 DBSCAN 算法后,退役电池数据集中的异常数据

被剔除。
为验证所提出的 SOH 快速估计方案的优势,选取了

30 节退役电池作为测试集。 从 SOH 估计时间对比以及

DBSCAN 算法对 SOH 估计精度的提高两个角度展开论

述。 以卡尔曼滤波为代表的自适应滤波算法在不断迭代

中不断提高 SOH 估计精度,但退役电池历史数据难以获

得导致此类方法无法直接应用。 传统 SOH 估计方法包

括安时积分法、电化学阻抗谱法、增量容量法,这些方法

应用在离线场景下的退役电池 SOH 估计存在缺陷。
电化学阻抗谱法估计电池 SOH 时会受到电池 SOC

的影响,然而退役电池测试时 SOC 是未知的,且电化学

阻抗谱的检测需要昂贵的设备。 增量容量法需要以小电

流对电池进行充放电,然后从电压曲线中提取 HF,这个

过程依然耗费较多的时间。 所以现阶段用于退役电池

SOH 估计的方案依然是安时积分法,退役电池 SOH 估计

的速度依然很慢。 测试集退役电池的初始 SOC 折线图

如图 14 所示, 测试集电池的 SOC 随机分布在 0% ~
100%。 柱状图分别描述了安时积分法和本文提出方法
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图 11　 当训练集包含离群点时,特征电压随
 

SOH
 

的变化

Fig. 11　 When
 

the
 

training
 

set
 

contains
 

outliers,
 

variation
 

of
 

characteristic
 

voltage
 

with
 

SOH

图 12　 利用轮廓系数作为适应度函数时,离群点标识结果

Fig. 12　 Outlier
 

identification
 

results
 

when
 

using
 

contour
coefficients

 

as
 

fitness
 

functions

在 20
 

A 充放电电流下所耗费的时间。
相比安时积分法,本文提出的方法估计 SOC 越低的

退役电池 SOH 的耗费时间越短。 当退役电池 SOC 接近

100%时,本文提出的 SOH 估计策略能够小幅降低 SOH
获取时间。 当 SOC 接近 0%时,该 SOH 估计策略能够大

幅缩短 SOH 估计的耗费时间。 相比传统退役电池 SOH

图 13　 利用本文方法作为适应度函数时,离群点标识结果

Fig. 13　 Outlier
 

identification
 

results
 

when
 

using
 

proposed
method

 

as
 

fitness
 

functions

估计方案,本文提出的 SOH 估计方案仅需要价格低廉的

电池测试柜、能够适用于未知 SOC 电池且测试速度更

快。 实际测量中,误差除了高斯噪声,也会存在有色噪声

和零漂。 为了验证 DBSCAN 算法识别训练集中包含有色

噪声离群点的效果,展开了以下实验。
选取有色噪声模型如下:
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图 14　 SOH 估计的时间对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

estimated
 

time
 

for
 

SOH

noisek+1 = λk+1,knoisek + ζk (13)
SOHcolor -noise = SOHreal + noisecolor - c (14)

式中:noisek 为有色噪声;λk+1,k 为有色噪声传递矩阵; ζk

为零均值白噪声;c 为固定数值模拟测量时固定偏差。
如图 15 所示,利用包含有色噪声的训练集训练 SVR

模型时,训练好的 SVR 模型无法充分匹配训练集。 若用

不准确的 SVR 模型利用 HF 估计退役电池 SOH,SOH 估

计结果的准确性将无法得到保证。

图 15　 有色噪声离群点对 SVR 训练集预测结果影响

Fig. 15　 Impact
 

of
 

different
 

numbers
 

of
 

outliers
on

 

SOH
 

estimation
 

results

如图 16 所示, 直接利用包含高斯噪声离群点

(Num= 200) 的训练集训练 SVR 模型估计测试集电池

SOH 的均方根误差为 3. 3%,RFR 算法估计 SOH 均方根

误差为 5. 7%,DBSCAN-RFR 算法估计 SOH 均方根误差

为 3. 8%,而利用 DBSCAN-SVR 方法估计电池 SOH 的均

方根误差为 2. 8%。 相比 SVR 算法,DBSCAN-SVR 方法

的 SOH 更贴近绝大多数的电池 SOH,这验证了采用

DBSCAN 算法通过标识离群点来提高退役电池 SOH 的

有效性。

图 16　 训练集包含高斯噪声时,SOH 估计结果对比

Fig. 16　 Comparison
 

of
 

SOH
 

estimation
 

results

直接利用包含有色噪声离群点(Num = 200) 的训练

集训练 SVR 模型估计测试集电池 SOH 的均方根误差为

3. 1%, RFR 算法估计 SOH 均方根误差为 6. 8%, 而

DBSCAN-RFR 算法估计 SOH 均方根误差为 3. 7%,利用

DBSCAN-SVR 方法估计电池 SOH 的均方根误 差 为

2. 81%。 如图 17 所示,与包含高斯噪声的训练集训练回

归算法模型相似,DBSCAN 算法可大幅提高 RFR 算法的

SOH 估计精度。 SVR 模型估计 SOH 效果受离群点影响

相对较小,但 DBSCAN 算法依然降低了离群点对 SVR 模

型的影响。

图 17　 训练集包含有色噪声时,SOH 估计结果对比

Fig. 17　 Comparison
 

of
 

SOH
 

estimation
 

results

图 18 所示为当训练集中存在不同数量的离群点时,
SVR 和 DBSCAN-SVR 模型分别估计训练集 SOH 的

RMSE 值。 Num 表示训练集中离群点的数量,DBSCAN-
Num 表示训练集中离群点已经被 DBSCAN 算法标识。
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当训练集中离群点数量增多后,SOH 估计误差的 RMSE
值不断增加,这表明样本中离群点数目影响着电池建模

的准确性。 同时, 随着样本中离群点数目的增加,
DBSCAN 算法标识离群点后降低 SOH 估计误差的幅度

越大。

图 18　 不同数量离群点对 SOH 估计结果影响

Fig. 18　 Impact
 

of
 

different
 

numbers
 

of
 

outliers
on

 

SOH
 

estimation
 

results

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种新的退役电池 HF 获取策略,采用

的退役电池 SOH 快速估计方案能够大幅降低退役电池

的分选时间,并且通过利用 DBSCAN 算法标识离群点有

效提高了退役电池 SOH 估计精度。 本文分析了退役电

池放电至相同电压下限后不同 SOH 电池 SOC 存在差异

的现象,并明确了不同 SOH 电池静置电压曲线将由于

SOC 差异变化趋势不同。 本文基于此提出了基于静置电

压曲线的 HF 获取方法,然后选取了合适的放电电压下

限,最后通过实验验证了方法的有效性和优越性。
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