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退役电池快速检测分类方法研究∗
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摘　 要:随着大量锂离子电池从电动汽车上退役,对退役电池快速检测的研究迫在眉睫。 针对传统方法因初始状态差异,导致

电池在二次利用前的一致性检测时间较长问题,基于电池充电曲线提出了一种快速测试方法。 通过将电池充电至截止电压保

证电池具有相同的初始状态,而无需进行将电池放空以保证初始状态相同这一步骤,测试时间仅为电池完整充放电时间的

12. 5%,检测效率提高;提取特征后采用融合 Canopy 的 K-means++聚类算法在 NASA 数据集和实验室电池上进行验证,聚类准

确度达 80. 5%,证明了设计的快速测试方法的可行性。
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Abstract:
 

As
 

a
 

large
 

number
 

of
 

lithium-ion
 

batteries
 

are
 

being
 

retired
 

from
 

electric
 

vehicles,
 

research
 

on
 

rapid
 

screening
 

of
 

retired
 

batteries
 

is
 

urgent.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

consistency
 

screening
 

time
 

of
 

batteries
 

before
 

secondary
 

utilization
 

is
 

long
 

due
 

to
 

the
 

difference
 

in
 

initial
 

state
 

of
 

traditional
 

methods,
 

this
 

paper
 

proposed
 

a
 

quick
 

test
 

method
 

based
 

on
 

battery
 

charging
 

curve.
 

By
 

charging
 

the
 

battery
 

to
 

the
 

cut-off
 

voltage
 

to
 

ensure
 

that
 

the
 

battery
 

has
 

the
 

same
 

initial
 

state,
 

instead
 

of
 

emptying
 

the
 

battery,
 

the
 

test
 

time
 

is
 

only
 

12. 5%
 

of
 

the
 

complete
 

battery
 

charging
 

and
 

discharging
 

time,
 

and
 

the
 

screening
 

efficiency
 

was
 

largely
 

improved.
 

After
 

the
 

features
 

were
 

extracted,
 

the
 

K-means++
 

clustering
 

algorithm
 

combined
 

with
 

Canopy
 

was
 

used
 

to
 

verify
 

the
 

results
 

on
 

NASA
 

data
 

sets
 

and
 

laboratory
 

batteries.
 

The
 

clustering
 

accuracy
 

reached
 

80. 5%,
 

which
 

proved
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

designed
 

rapid
 

test
 

method.
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0　 引　 言

　 　 电动汽车以污染小、噪声低、能源效率高、能源来源

多元化等优势备受青睐,随着电动汽车技术的日益完善,
电动汽车正在成为现代汽车工业的发展方向[1-2] 。 电动

汽车等电池退役时仍保有 70% ~ 80%的剩余容量和一定

寿命,是储能梯次利用设备的重点研究对象[3] 。 然而制

造工艺的不一致与长期服役过程中不同的使用工况和衰

减模式导致退役电芯之间总是存在不一致性。 而一致性

差的电池成组二次使用时会产生诸如过早老化、热失控

和电池爆炸等严重的安全性问题[4] 。 因此,在梯次利用

之前必须对退役电池进行一致性分选以提高电池包整体

性能[5] 。 研究退役动力电池分选技术对于进一步提高能

源利用率与安全性具有重要意义[6] 。 此外,已发表的对

电池一致性分选的研究大都集中在模块级别上,虽然将

电池模块拆解成单体电芯是不容易的,但是在某些情况

下,在电芯级别对电池筛选和重组也是非常必要的。 在

电芯级别对电池进行筛选的时间成本增加的同时,重组

的灵活性也大大增加,适用的应用场景也更广泛,也能适

用于对重组电池要求更为严苛的场合中。 因此,本文主

要在电芯级别对电池进行一致性分选。
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近年来,国内外学者针对电池的快速分选技术展开

了一系列研究。 目前,退役电池的分选方法主要有单参

数分选法、多参数分选法、内部特性分选法、动态特性分

选法等[7] 。 在进行退役电池的分选时,表征电池性能的

参数很多,如内阻、容量、开路电压、荷电状态( state
 

of
 

charge,
 

SOC)、自放电率等。 在上述分选方法中,单参数

分选法往往选取其中一种电池特征参数作为分选依据,
而且分选过程简单,分选效率较高。 例如,当选择容量作

为单一特征参数时,可以通过直接提取表征最大可用容

量的健康因子,采用加权混合神经网络模型,建立健康因

子与电池可用容量和寿命状态之间的关系,从而对电池

的健康状态进行估计[8] 。
电池在使用的过程中,其性能会受多种因素综合影

响,仅根据单一参数进行分选难免会影响分选准确性[9] 。
针对此种情况,多参数分选法能够对电池的多个特征参

数进行不一致性分析,并将多个参数作为最终分选依据。
比如可以选取容量和内阻这两个特征参数,采用带有权

重的 K-means 聚类算法在二维空间中对退役电池进行快

速聚类,聚类后的结果适用于不同的应用场合[10] 。 或是

将非线性最小二乘法与已有的电池开路电压、阻抗参数

提取方法相结合,实现容量特征和内阻特征的提取,从而

为后续的电池梯次利用提供依据[11] 。 但是运用此种方

法获取数据的测试过程较为繁杂,同时聚类算法复杂,不
利于企业大规模生产[12] 。

通过外部参数分选的电池包随着电池老化的进行,
电池组间的不一致性程度会加剧,影响电池的长期良好

使用。 近年来有很多学者在探索电池模型参数与内部特

性方面做了研究。 内部特性分选法分为基于时域模型参

数方法和基于频域模型参数方法。 基于时域模型参数的

方法通过将电池时域模型参数和内部状态相关联,对退

役电池进行分选。 以电化学模型为例,选取与电池老化

机制有强相关性的模型参数:正负极化学计量数偏移

yofs ,正极初始化学计量数 y0,负极容量 Qn ,作为退役电

池分选的内部标准,使用模糊 C 均值聚类算法对电池分

选,将电池寿命延长 53% [13] 。 基于频域模型参数的方法

是通过建立电池的电化学阻抗模型特性参数与电池老化

特性间的联系,对电池进行一致性分选。 例如通过对退

役锂 离 子 电 池 进 行 电 化 学 阻 抗 谱 ( electrochemical
 

impedance
 

spectroscopy,
 

EIS) 和弛豫时间( distribution
 

of
 

relaxation
 

times,
 

DRT)分析,利用 BP 神经网络建立电池

容量与 DRT 关联模型,在此基础上提出的基于高斯混合

模型的电池软聚类方法,对退役电池进行聚类操作[14] ;
或是直接采用电化学阻抗谱技术对锂聚合物锂电池的老

化特性进行研究,从而对后续的聚类操作做出指导[15] 。
但是目前电池电化学阻抗谱的快速测量存在一些挑战:
由于测量设备体积较大,大多局限于实验室研究,不利于

实际应用的植入[16] 。
电池的动态特性分选法主要是对电池充放电过程中

的动态特性进行提取,根据所提取的动态特征进行相似

度匹配,从而完成电池的分选成组[17] 。 在电池充放电过

程中的电压、电流等参数的变化反映了电池的动态性能,
也在一定程度上可以间接反映电池的静态参数,相较于

前几种方法,动态特性分选法有效提高了电池一致性分

选的准确性[17] 。 比如提取电池充放电特性曲线上的电

压、时间作为识别特征,并建立目标隶属函数,基于阈值

准则完成曲线类别归属的决策[18] 。 或是从充电曲线中

提取 4 个特征参数,结合改进的高斯回归模型进行健康

状态(state
 

of
 

health,
 

SOH)估算,从而为后续的电池梯次

利用提供依据[19] 。 动态特性分选法基于电池的充放电

过程,可以及时准确的跟踪电池的各项参数变化,准确性

高。 但是由于退役电池组内各单体电芯的放电程度不

同,各电池单体的初始状态存在差异,这对电池的一致性

筛选会产生不利影响。
为了解决因测试电池初始状态不一致导致无法量化

比较的问题,需要寻找电池相同状态的运行过程作为目

标工况。 在电池常规恒流恒压( constant
 

current-constant
 

voltage,
 

CC-CV)充电过程中,老化状态不同的各单体电

池经历不同的时间充电至截止电压,由于电池的截止电

压相同,因此认为此时电池状态也保持一致,适合做量化

分析。 为了方便分析,本文将实验电池单次的恒流充电

截止点进行平移,视作所有电池在同一时刻达到 CC 截

止电压。 通过测试实验证明,在距离充电截止电压前固

定时间点的电压值,与电池实际最大可用容量存在线性

关系[10] ,为了减少在电芯级别的检测时间,本文提取了

电池充放电过程中距离截止电压前 750 s 处的电压数据

进行主成分分析( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA) 降

维处理,采用融合 Canopy 的 K-means++算法对电池特征

值聚类。 发现,降维后的电池特征值和电池特征参数-容
量(C)、内阻(R)、单位时间放电量( Q)相关性较高。 而

电池特征参数来自长时间的充放电测试,不适合实际应

用。 因此,基于特征参数的聚类被用于验证基于快速测

试方法聚类的基准。 结果表明,与基于电池特征参数的

方法相比,这种方法可以达到 80%的精度水平;同时,相
比传统的电池完整充放电循环测试,它将检测时间从几

个小时减少到 30
 

min,提高了电池筛选效率,为后续退役

电池的快速检测与梯次利用及成组奠定基础。

1　 基于动力电池老化机理的快速分类方法

1. 1　 电池参数快速测试方法

　 　 不同衰老程度的退役电池在充电响应上存在差异。
同时电池在成组过程中由于工艺等各种因素,使电池组
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内各电芯也存在充放电不一致性。 而在退役电池回收重

组的环节中, 一般都需要将动力电池组拆成单体电

芯[20] 。 为了保证安全,在拆机之前,需要先将电池组整

体放电至 5% ~ 10% SOC 的电量。 电池组间电芯的放电

不一致性使得电池组内电芯单体放电程度不同,导致电

池单体电芯的初始状态存在差异。 为了解决因测试电池

初始状态不一致导致无法量化比较的问题,需要寻找电

池相同状态的运行过程作为目标工况。 在电池常规充电

过程会经历恒流-恒压切换工况,即电池 CC 充电截止时

刻,工况切换条件为电池电压第 1 次达到截止电压,当切

换为恒压工况后,电池电压在这段工况时间内都基本不

变。 由于电池的截止电压相同,因此认为切换时刻电池

状态也保持一致,适合做量化分析。
为了方便对比电池老化差异性下电压响应曲线的差

异,将实验电池单次的恒流充电截止点进行平移,视作所

有电池在同一时刻达到 CC 截止电压。 电压平移后的曲

线如图 1 所示。

图 1　 平移后工况曲线

Fig. 1　 Working
 

condition
 

curve
 

after
 

translation

从图 1 平移后的充电电压曲线可以看出,由于电池

的老化程度不一致,电池恒流到达截止电压时的响应电

压的时间变化率存在差异。 工况由恒流切换为恒压后,
电池电压在这段工况时间内基本不变,为了保证快速性,
在最后一个电池单体充电至截止电压时,读取此时的电

压值。 测试实验证明,充电电压曲线经平移后,在距离充

电截止电压前固定时间点的电压值,与电池实际最大可

用容量存在线性关系,电压的不同反映了各电芯容量的

不一致性[8] 。 基于此理论,根据恒流充电阶段曲线与锂

电池的充放电特性,以恒流工况充至电池截止电压的时

刻作为电池统一状态参考时刻,恒流工况到达截止电压

前 t
 

s 的工况作为电池状态一致性测试工况,根据确定的

一致性工况,将数据集中对应到电池恒流工况电压响应

数据中,充电至截止电压前固定时间 t
 

s 的这部分数据作

为电池快速分类的测试数据[8] ,根据经验选择时间 t 为
750 s。

根据电池充电响应电压与时间的变化率分析结果,
测试环节将退役动力电池单体统一以 0. 5

 

C 恒流工况充

至 4. 2
 

V 截止电压,实验选取距离截止电压前 750 s 的数

据作为快速测试的分析数据,该步骤有效的解决了因动

力电池初始状态不一致导致的无法量化的问题,为后续

的电池快速分类奠定了基础。 而且相比于传统的电池完

整充放电循环[21] ,所用时间大大减少,实现了快速测试

的目的。 传统的电池完整充放电测试虽然获得的电池参

数准确率高,相应地,一致性分选准确率高,但是测试时

间非常长,在电动汽车电池即将面临大规模退役的关键

时刻,为了提高分选效率,要选择测试时间短且分选准确

率高的筛选方法。 表 1 是传统的完整充放电测试和本文

设计的电池参数快速测试方法的测试时间比较。 本文提

出的电池参数快速测试时间占传统测试时间的 12. 5%,
所用时间非常短,大大提高了分选效率。 检测电池数目

越多,分选效率越高。
表 1　 测试时间比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

the
 

screening
 

time

电池数量
测试时间 / h

传统方法 电池快速测试方法

1 4 0. 5
136 544 68

1. 2　 退役电池数据预处理

　 　 由于利用本文所提出的电池参数快速测试方法得到

的在距离截止电压前 750 s 处这段时间内的电压参数较

多,样本量较大,这会导致模型训练速度过低,所以本文

采用 PCA,降低电压样本的维数。 PCA 是最经典的数据

降维技术之一。 它将原始样本映射到主成分向量上,使
特征的数量减少到主成分的数量,同时保持了样本之间

的大部分关系。 Ding 等[22] 证明了 PCA 降维对 K-means
聚类是非常有效的,主成分是 K-means 聚类的离散聚类

成员指标的连续解。
PCA 算法流程如算法 1 所示。

算法 1:PCA 主成分分析法

1)主成分分析模型(PCA):
输入:n 维样本集 M = X(n,N) = {X1 ,X2 , …,Xn } T ,其中 Xi =

(Xi
1 ,Xi

2 ,…,Xi
n) T ,i= 1,2,…,n;

输出:降维后的样本集 M′=X(m,N) ;
2)算法流程:

(1)
 

计算样本的协方差矩阵 XXT ;
(2)

 

对矩阵 XXT 进行特征值分解;
(3)

 

选取最大的 m 个特征值对应的 m 个特征向量(w1 ,w2 ,
…,wm),并将所有标准化后的特征量组成特征向量矩阵 T(m,n);

(4)
 

将样本集中的 xi 进行转化,将 X(n,N) 映射到 T(m,n) 空间

中,新样本 Xnew
(m,N) = Tm,nX(n,N) ;

(5)
 

得到输出样本集 M′=X(m,N) 。

1. 3　 基于 Canopy 的电池簇预分类算法

　 　 在实现电池簇分类算法之前,首先要确定电池分类
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簇的个数。 由于 Canopy 算法事先不需设定分类个数,最
终可以得到粗略的分类结果,且该算法的收敛速度比较

快。 所以先利用 Canopy 算法进行电池簇的预分类。 得

到预分类参考值 K 后再使用聚类算法进行进一步“细”
聚类。

Canopy
 

算法流程如算法 2 所示。
算法 2:Canopy 算法

1)通过向量化初始数据得到数据集
 

List,选择两个距离阈值: T1

和 T2 ,T1 > T2 ,通常选择
1
2
D
-
作为参考值( D- 为所有样本点间平

均距离),选取合适的 T1 >
1
2
D-,T2 <

1
2
D
-
作为参考;

2)随机选取 List 中一点 P,将其设为 Canopy 的质心,将 P 从 List 中
删除;
3)从 List 中任取一点 Q,计算 Q 到所有 Canopy 的距离 D,如果D >
T1 ,则将 Q 设为新的 Canopy 的质心,将 Q 从 List 中删除;

4)若 D ≤ T1 ,则将 Q 归入该 Canopy 下,与 T2 进行判断,判断相关

性强弱,若 D ≤ T2 ,表示强相关,若 D > T2 ,表示弱相关;

5)重复步骤 3)、4),直到 List 为空结束。

　 　 根据退役电池的工况响应情况,利用 Canopy 算法对

电池进行预分类。 其中,为了快速得到电池的粗略分类

结果,将算法中的距离阈值设置为 T1 = T2 = 1
2
D
-

,使得电

池簇的分类结果能够快速收敛,为后续 K-means 算法的

K 值确定以及完成对退役电池的相近状态聚类有重要

作用。
1. 4　 退役电池快速分类算法

　 　 将 Canopy 算法得到的初始的预分类结果输入到 K-
means 算法中,得到退役电池梯次利用的精准范围。 K-
means 是一种无监督的分区聚类算法[23] 。 初始状态根据

给定的聚类个数随机选择初始聚类中心,聚类过程中通

过计算数据点与聚类中心的距离而重新分配分类,根据

数据点之间的距离不断迭代聚类中心,直至目标函数 J
得到最优解[24] 。

J 函数表达式如下所示:

J = ∑
k

j = 1
∑
i∈j

‖x i -c j‖
2 (1)

C i =
∑
i∈j

X i

n j
(2)

其中, x i 是数据集中的第 i个数据对象,c j 是第 j个聚

类中心,n j 是第 j 个聚类中心的数据对象的数量。
传统 K-means 算法在实现聚类过程中,聚类算法的

更新过程以初始中心的选取为核心,K 个初始值的选取

直接影响了算法的聚类结果。 基于初始化选取的簇心和

簇发算法进行更新迭代完成 J 函数的寻优,容易陷入关

于 J 的局部最优解,导致算法失去全局寻优的能力。

为了避免算法陷入局部最优的弊端,在初始化过程中

需要避免中心点距离过近,可以采用改进的 K-means++算
法。 K-means++相比于 K-means 算法,优化了随机初始化

质心选取规则,且具有更强的鲁棒性[25] 。
K-means++算法选取初始化质心流程如算法 3 所示。

算法 3:K-means++算法确定聚类中心流程

1)
 

随机选取数据集中的一个样本作为初始聚类中心;
2)

 

依次计算样本与当前已有聚类中心的最短距离,记为 D(x);

3)
 

计算当前样本被选作下一个聚类中心的概率
 D(x) 2

∑
x∈X

D(x) 2
。 并根

据轮盘法筛选确定新的聚类中心;
4)

 

重复步骤 2)、3),直至选出 K 个聚类中心。

　 　 K-means++算法避免了传统 K-means 算法初始点随

机生成导致的初始距离过近的弊端,使得聚类分类簇的

分类结果更准确,因此设计融合 Canopy 的 K-means++算
法作为退役电池快速聚类算法。
1. 5　 融合 Canopy 的 K-means++算法

　 　 通过前面几小节的分析可知,Canopy 算法用于电池

的预分类,K-means++算法用于聚类。 本文将这两种方

法结合,先利用 Canopy 算法进行“粗分类”得到预分类参

考值 K,再将 K 值传递到 K-means + +算法中进行“细分

类”。 由于 K-means++算法在初始质心的选取上优化了

随机选取初始质心的法则,因而聚类结果更准确。
采用融合 Canopy 的 K-means++算法,分别利用电池

的筛选特征值与电池特性参数对电池簇实现梯次状态聚

类,得到退役电池的梯次聚类结果,为后续的梯次利用提

供依据。

2　 实验与结果分析

　 　 本文以 NASA 的锂电池老化数据作为实验对象,采
用融合 Canopy 的 K-means++算法对退役电池梯次区间

进行划分,通过将提取 NASA 循环老化数据集中的电池

特征参数和基于快速测试方法并采用 PCA 降维算法提

取的电池特征值分类结果进行对比,从而验证了电池快

速分类算法的可行性。 并且以 40 节退役电池为测试对

象展开快速测试与梯次状态分类实验,使用电池实测数

据验证本文提出快速分类算法的可行性。
2. 1　 融合 Canopy 的 K-means + +算法的电池特征参数

分类

1)提取电池特征参数

在 NASA 的数据集中,每个新电池都会经历多次充

放电循环,直到电池达到寿命终止标准,即额定容量下降

30%。 所有充电阶段都遵循相同的程序:以 1. 5
 

A 的恒

定电流模式充电,直到电池电压达到 4. 2
 

V,然后以恒定
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电压模式继续充电,直到充电电流降至 20 mA。 相反,每
个电池可能处于不同的放电环境,包括不同的温度、电流

值、电流模式和截止电压。 放电阶段的差异导致不同的

老化程度,这可以看作是对不同场景下电池实际使用情

况的模拟。
本 实 验 选 用 NASA

 

Battery
 

Data
 

Set 中 的

BatteryAgingARC-FY08Q4 数 据 集, 以 18650 锂 电 池—
B0005、B0006、B0007 和 B0018 为研究对象,电池的充电

模式相同,但是放电条件不同。 电池相应的规格参数如

表 2 所示。 测试温度为室温 24
 

℃ 。
表 2　 测试电池的实验条件

Table
 

2　 Experiment
 

condition
 

of
 

the
 

test
 

battery

电池编号
条件

额定容量 / Ah 充电截止电压 / V 放电截止电压 / V
5 2 2. 7 2. 7
6 2 2. 5 2. 5
7 2 2. 2 2. 2
18 2 2. 5 2. 5

　 　 为了更好地利用这些电池老化数据并创建更多的数

据样本,将同一电池在不同老化条件下的测试曲线视为

不同的样本。 对每一个电池都随机取某次的充放电循环

曲线作为样本,总共取了 113 个数据样本。 由于 4 个电

池的放电条件是不同的,所以这 113 个数据样本可以看

作是特性差异不同的电池。
本文选取电池的容量、平均内阻与单位时间放电电

量 3 个参数作为电池的特征参数进行聚类。 其结果将作

为后续基于特征值进行聚类的基准。 容量直接在 NASA
数据集的放电阶段中提取;内阻由欧姆定律确定,在恒流

充电阶段,电流为恒定值,用每个时刻点的电压除以电流

再求均值作为平均内阻;放电阶段的电量由对每个时刻

差的电量累加获得。
113 个电池的容量、内阻、电量如图 2 所示。
2)聚类结果分析

将实验电池的最大可用容量、电池平均内阻以及电

池放电电量 3 个电池特性参数作为分类依据,利用设计

的融合 Canopy 的 K-means++算法对电池的老化状态梯

次区间进行分类,将该分类结果作为稍后基于特征值进

行聚类的基准。
电池老化梯次区间划分图如图 3 所示。

2. 2　 融合 Canopy 的 K-means++算法的电池特征值分类

1)快速测试工况数据分析

从图 1 的电池电压的响应曲线可以看出,当电池末

端状态一致时,在到达截止电压前相同时间内,电池的工

况响应电压有较大区别。 随着电池衰老程度的不断加

深,电池的充电曲线斜率逐渐增大,单位时间内电压上升

较快,恒流充电阶段不断缩短,恒压充电阶段不断延长。

图 2　 113 个电池的容量、内阻和放电电量值

Fig. 2　 Capacity,
 

internal
 

resistance
 

and
discharge

 

quantity
 

of
 

113
 

batteries

利用相同工况下电池的特性差异,作为退役电池老化快

速分类的依据,完成电池快速分类过程。
利用本文所提出的快速测试方法提取距离电池截止

电压前 750 s 的数据。 从距离截止电压前 750 s 开始到充

电至截止电压 4. 2
 

V,每条脉冲曲线都被视为一个样本,
以每个时刻的样本点为一个特征,最后得到 113 个电池
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图 3　 基于电池特征参数的分类结果

Fig. 3　 Classification
 

results
 

based
 

on
 

battery
characteristic

 

parameters

的 750 个样本点 X(750,113) ,应用 PCA 方法对数据降维,前
3 个特征值覆盖数据集信息的 99%以上,因此选取降维

后对电池的 3 个特征参数表征性最大的 3 个特征值 F1、
F2、F3,用新生成的特征值 X(3,113) 数据集而不是原始的

高维数据集作为聚类特征,完成测试电池的梯次聚类

环节。
2)聚类结果分析

Canopy 预聚类算法得到测试电池组的收敛结果 K =
4,将预聚类的结果传递至 K-means++算法中,将 PCA 降

维算法提取的电池数据特征值 F1、F2、F3 作为聚类算法

的输入参数,利用 K-means++聚类算法对电池的降维特

征值进行聚类操作,完成电池簇的聚类。
电池特征值空间聚类结果如图 4 所示。

图 4　 基于电池测试工况特征值的分类结果示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

classification
 

results
 

based
 

on
characteristic

 

values
 

of
 

battery
 

test
 

conditions

2. 3　 电池特征值与特征参数分类结果对比分析

　 　 对比电池特性参数的分类结果与电池工况响应特征

值的分类结果,两种分类结果以及差异值如表 3 所示。

表 3　 113 节电池聚类结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

clustering
 

results
 

of
 

113
 

batteries
电池簇 C / R / Q F1 / F2 / F3 差异点

1 1-6,26-31,60-64 1-6,26-31,59-64 59

2
7-25,32-40,65-75,

89-95
7-25,32-41,65-94 41,76,88,95

3 41-58,76-88 42-58,95-102 41,76-88,95-102
4 59,96-113 102-113 59,96-101

　 　 表 3 的对比结果显示,基于电池参数 C、R、Q 的分类

结果与基于特征值 F1、F2、F3 的分类结果高度重合。 在

测试的 113 个电池样本中,有 91 个样本聚类结果一致,
聚类相似度达到 80. 5%。

为了探究两种方法导致相似结果的原因,需进一步

研究电池特征值与特征参数之间的关系。 以特征值 F1
为例,选取电池的特征参数与 F1 进行关联。 关系如图 5
所示。

由图 5 可以看出,虽然电池的工况数据特征值和电

池特征参数属于不同的标准,但是两者之间趋于线性关

系。 因此,使用快速测试方法进行 PCA 降维后生成的特

征值来替代传统特征 R / C / Q 是合理的。 而且相比传统

的电池完整充放电测试所用的测试时间小,测试速度快;
主成分分析法对电池工况响应的高维数据进行降维处

理,处理了冗余数据,进一步提高了效率。 因此,本文提

出的快速测试方法可以实现退役电池快速分类与健康状

态快速检测的目标。
2. 4　 退役松下 NCR18650BD 的聚类分析

　 　 根据前面提出的退役电池快速测试分类方法,利用

实验室的动力电池充放电综合测试系统,现对实验室的

40 节退役松下 NCR18650BD 电池进行测试验证,并对其

进行梯次聚类。
1)恒流充电工况测试实验

对 40 节电池单体分别进行恒流恒压充电,利用测试

系统将动力电池执行工况的响应电压数据进行采集分

析。 根据电池的快速测试要求和前面几节的分析,提取

测试电池距离截止电压前 750 s 这段时间内的工况数据,
退役电池在这段时间的工况曲线如图 6 所示。

由于电池的老化状态不一致,待分类电池的响应电

压有较大差异。 将提取的测试工况电压利用 PCA 算法

进行主成分分析,筛选出能最大表征电池参数的三维特

征值,并将提取的特征值作为退役电池快速分类依据。
2)基于退役电池特征值的梯次分类结果

针对提出的融合 Canopy 的改进 K-means++算法,将
上一小节得到的电池特征值作为分类依据进行梯次分

类。 分类过程如下:
(1)利用 Canopy 算法对 40 节退役电池进行预分类,

确定退役电池的分类簇个数。 根据 Canopy 的预分类结
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图 5　 特征参数与特征值关系

Fig. 5　 Relationship
 

between
 

characteristic
parameters

 

and
 

eigenvalue

果,分类簇的参考值为 3,因此将实验退役电池簇分为 3
组,分别代表不同的电池老化程度。

(2)将 Canopy 算法预分类结果的分类簇 K = 3 代入

K-means++分类算法中,将待分类的电池的特征值作为

分类依据进行聚类实现。

图 6　 退役电池测试工况曲线

Fig. 6　 Test
 

condition
 

curve
 

of
 

retired
 

battery

40 节退役电池的梯次聚类结果如图 7 所示。

图 7　 退役电池梯次分类结果

Fig. 7　 Classification
 

results
 

of
 

retired
 

batteries

40 节电池的聚类结果如表 4 所示。
表 4　 退役电池聚类结果

Table
 

4　 Classification
 

results
 

of
 

retired
 

batteries
分类簇 电池编号

1 1、3-5、7、8、10、14-16、19、20、26、28、38、12
2 2、6、9、17、18、21、23、25、33、39、40、24
3 11、13、22、27、29-32、34-37

　 　 结合分类中心点坐标与表 4 的电池的梯次分类结果

可知,分类簇 1 的核心电池编号为 1、10、15,分类簇 2 的

核心电池编号为 9、23、39,分类簇 3 的核心电池编号为

30、32、36。 针对分类簇核心电池的特性进行详细测试,
可以确定该模块电池的老化程度,为电池的梯次利用提

供重要的参考依据。
3)基于退役电池特征参数的梯次分类结果

根据电池特性测试实验,测得分类簇各单体电池的

各项老化参数,利用设计的融合 Canopy 的 K-means++算
法对电池的老化状态梯次区间进行分类,聚类结果如

图 8 所示。
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图 8　 退役电池特征参数聚类结果

Fig. 8　 Clustering
 

results
 

of
 

characteristic
parameters

 

of
 

retired
 

batteries

　 　 由上图 8 可以看出,根据电池老化程度的不同,40
节退役电池被分为 3 类。

4)电池特征值和特征参数分类结果对比分析

利用本文设计的聚类方法,将 40 节电池的特征参数

和特征值分别进行聚类,对比结果如表 5 所示。
根据表 5 的对比结果显示,基于电池参数 C、R、Q 的

分类结果与基于特征值 F1、F2、F3 的分类结果高度重合。
在测试的 40 个电池样本中,有 33 个样本聚类结果一致,
聚类准确度达到 82. 5%。 利用所设计的算法对不同老化

程度的退役电池进行聚类,聚类结果与电池的实际状态

一致,验证了本文所提出快速聚类算法的可行性。
5)测试电池健康状态 SOH 估计

动力电池衰减最主要表现是容量衰减和内阻老化。
针对老化状态分类簇核心部分的电池,采取最大可用容

　 　 　 　 　
表 5　 40 节电池聚类结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

clustering
 

results
 

of
 

40
 

cells
电池簇 C / R / Q F1 / F2 / F3 差异点

1 1、3-5、7、8、10、14、16、19、20、26、28、38、40、17 1、3-5、7、8、10、14-16、19、20、26、28、38、12 17、40、12、15
2 2、6、9、12、13、18、23、25、33、39、24、37、15 2、6、9、17、18、21、23、25、33、39、40、24 12、13、17、21、37、15
3 11、22、27、29-32、34-36 11、13、22、27、29-32、34-37 13、37

量测试实验与脉冲内阻测试实验,得到各分类簇核心电

池的最大可用容量和内阻值。 SOH 的确定参考容量的衰

减情况,以容量为基准对各分类簇核心电池的 SOH 进行

估算。 各项老化参数汇总如表 6 所示。
表 6　 核心电池老化状态表

Table
 

6　 Aging
 

status
 

of
 

core
 

battery
电池簇

编号
电池编号 容量值 / mAh 内阻老化测试 / mΩ SOH / %

1
1 2

 

789. 51 51. 82 87. 2
10 2

 

877. 37 52. 47 89. 9
15 2

 

823. 65 59. 35 88. 2

2
9 2

 

291. 35 80. 39 71. 6
23 2

 

184. 84 83. 25 68. 3
29 2

 

391. 35 79. 36 74. 7

3
30 1

 

877. 32 102. 25 58. 6
32 1

 

686. 16 107. 35 52. 7
36 1

 

686. 16 99. 39 54. 8

　 　 针对剩余的 31 节测试电池,由 2. 3 节知,电池的特

征值与电池的最大可用容量参数呈线性关系,所以将测

试核心电池的特征值与电池参数建立特征值-电池最大

可用容量的线性预测模型,利用该线性预测模型将剩余

31 节测试电池根据工况特征值依次进行最大可用容量

估计,并利用脉冲法依次对电池的老化特征内阻进行计

算,并以容量为基准对剩余电池的健康状态 SOH 进行估

算,得到了剩余 31 节电池的最大可用容量、内阻值和

SOH 值。
电池梯次分类大致分为功率输出区间(60% <SOH<

80%)、高储能区间(40%<SOH<60%)、低储能区间(20%

<SOH<40%)。 结合实验电池的分类结果,电池簇 1 处于

高功率输出区间组,电池簇 2 处于低功率输出区间组,电
池簇 3 处于高储能区间组。 结合电池老化特性与健康状

态估计值,按照梯次区间的划分结果对相应的退役电池

确定合适的应用场景,并根据电池的健康状态等情况,对
电池的梯次利用给出合理建议。

3　 结　 论

　 　 针对解决退役电池梯次区间快速分类问题,本文提

出了一种快速测试方法,采用基于 PCA 降维数据的融合

Canopy 的 K-means++退役电池梯次区间快速划分算法,
利用 NASA 循环老化实验的数据集进行验证。 并使用该

算法对实验室的 40 节退役松下 NCR18650BD 电池进行

测试分类。 具体工作如下:
1)根据电池的充放电特性,设计基于充电曲线的电

池参数快速测试方法,提取电池状态一致性特征,相比传

统的电池完整充放电测试,所用时间仅为传统测试的

12. 5%,电池数目越多,测试时间越短,分选效率越高,实
现了退役电池快速测试的目标。

2) 根据本文提出的基于 PCA 降维数据的融合

Canopy 的 K-means++退役电池聚类算法,对 NASA 数据

集中电池特征参数和降维后的电池特征值分别进行聚

类,聚类结果高度一致,达到 80. 5%,而电池特征参数与

特征值存在较强相关性,从而证明了文中提出的梯次区

间快速分类方法的可行性。
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3)使用电池测试系统对实验室的 40 节老化松下

NCR18650BD 电池完成一致性工况测试,得到的响应数

据通过融合 Canopy 的 K-means++算法完成电池簇聚类,
结果表明, 聚类结果与电池实际状态一致, 准确度

达 82. 5%。
4)利用最大可用容量测试实验与脉冲内阻测试实验

得到测试电池的最大可用容量和内阻,从而对电池的

SOH 进行估算,根据电池的健康状态情况,适用于不同的

应用场景,对后续电池进行梯次利用提供合理依据。
由于设备精度和实践经验等方面的局限,本文有一

些不足之处。 虽然对电池测试工况数据特征值和电池特

征参数的聚类结果相似度较高,但是电池簇边缘的电池

分布情况还存在差异,后续可以通过改进算法和提高设

备精度来使得聚类结果更加准确。
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