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摘 要：在大规模储能产业迅猛发展及退役车用动力电池数量逐年增长的背景下，阐述了梯次利用电池及其储能

应用场景，以及梯次利用电池健康状态估算的重要性。介绍了影响电池健康状态的几种因素，将电池直流内阻、放

电倍率及表面温度作为输入构建了 3层反向传播（BP）神经网络。试验表明：在 30块梯次利用电池的样本训练下，

网络能够有效收敛且对梯次利用电池健康状态的计算误差在 3%内，根据BP神经网络估算电池健康状态具有一定

的可行性，该方法对梯次利用电池的分选以及储能应用具有重大意义。
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Abstract：In the context of rapid developing energy storage industry and the gradually increasing decommissioned power
batteries for vehicles，the echelon-used batteries and their application scenarios in energy storage are introduced，and the
necessity of their state of health is expounded. Influence factors for battery state of health are discussed. A three-layer BP
neural network is constructed by taking battery DC resistance，discharge rate and surface temperature as inputs.
Experiment results show that trained by 30 echelon-used batteries，the network can effectively converge and keep the
health state estimation errors of echelon-used batteries within 3%. Estimating battery state of health of batteries with BP
neural network is feasibility and of great significance in sorting as well as energy storage for echelon-used batteries.
Keywords：echelon-used battery； state of health； BP neural network； battery DC resistance； discharge rate；
decommissioned power battery；lithium battery；peak regulation and frequency modulation；energy storage

0 引言

新能源产业是当前经济发展中的亮点，而逐年

增长的电动汽车动力电池退役规模也成为了社会

关注的焦点，退役电池的处置问题促进了新技术的

发展。在此背景下，电池梯次利用技术应运而生，

它能将退役电池进行改造以实现多级使用［1］。该技

术不仅能应用于典型的储能场所，有效参与电网调

峰调频，还能最大程度地挖掘电池的潜力，实现电

池材料的全生命周期管理［2］。

电池梯次利用首先需要保障储能系统的可用

性和安全性，这很大程度上取决于退役电池的健康

状态（State of Health，SOH），SOH是评估电池寿命的

主要依据［3-6］。

当前退役动力电池性能与健康状态差异大，分

类困难［7］。在梯次利用电池的分选上，常规参数测

试的周期较长，会消耗大量非必要的人工和时间；

另外，健康状态不一致的退役电池在同一个储能系

统长时间运行，电池性能会不断失衡、温升会日益

加剧，从而给系统内部的稳定性埋下一定隐患。因

此，须建立一种高效、快速的梯次利用电池 SOH诊

断方法［8］，强化分选能力，增强系统经济性，从而提

升整个电池产业的水平，为储能系统安全性提供更

多的技术支持。

1 电池健康状态的影响因素

SOH的定义为动力电池按照一定的放电倍率
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放电时，电池由充满电的状态放电到截止电压时所

放出的最大容量（Cnow）与其标称容量（CN）的比值，即

SOH = Cnow
CN

× 100%。 （1）

1. 1 电池的极化和内阻特性

电池的内阻是电池在等效电路下的电阻，一般

分为极化内阻 Rp和欧姆内阻 RO。电池处于工作状

态时，两电极的电位失衡，Rp就可以看作是电池充放

电时其内部极化效应的等效电阻，其值取决于电极

材料及极耳等内部接触电阻等，按照具体化学反应

速度上的差异又可分为电化学极化和浓度差极化。

电池的RO为等效电路下的直流内阻。

电池内阻并非一个恒定的数值，在充放电过程

中会根据外界温度、电池荷电状态 (SOC)和充放电

倍率的不同而变化，一般通过数学函数形式表达，

它与各影响因素存在复杂的非线性关系。电池内

阻的大小代表着电池性能的优劣，其计量尺度一般

为mΩ和 μΩ。锂电池的脉冲放电电压响应如图 1
所示，利用欧姆定律算出具体的电阻值［9-11］。在梯

次利用电池健康状态诊断方法中，RO常作为评价

参数。

1. 2 电池的放电倍率

电池的实际容量受电池放电电流的影响。同

一规格的电池即便是在相同环境条件下，用不同的

充放电倍率充放电，其最终的充放电容量也会有所

不同。在充放电测试中，更小充放电倍率下电池释

放的能量一般更多。这是由于电池内化学反应的

生成物会逐渐遍布电池内部空间，一旦以相对大的

倍率放电时，生成物会于极板形成、聚集。由于电

池内部结构复杂、空间尺寸紧凑，较短时间内不利

于这些生成物扩散，生成物附着于极板上会干扰锂

离子在两极往返，电池可充放能量减少。

图 2描述了某型号锂离子电池在 25 ℃下的放

电倍率和放出容量之间的相关性，该电池的额定容

量（C）为 3 350 mA·h。通过图 2能够看到：以小电流

放电时，实际放电容量与额定容量基本一致；提高

放电倍率后，实际放电容量减少，这就是所谓的倍

率容量效应。那么当电池容量逐渐降低后，就会引

起自恢复效应（Recovery Effect），即对其静置后，两

极处的有效物质将得到恢复，使容量得到改善。

1. 3 电池的温度

电池能量的来源是电化学反应，但是温度的变

化会影响其内部金属氧化物和电解液的活性：如升

温会促进电化学反应，正极的金属离子能够更快地

在电解液中移动，实际表征为内阻减少，从而改善

电池能量输出；而温度较低时，电化学反应弱化，金

属离子在电解液中移动时所遇阻力增大，电池输出

能量也就减少。长时间在高温下运作的电池其内

部的析出气体会变多，导致其内部空间对外扩张，

造成其表面结构的变化，加速电池老化。通常而

言，锂离子电池工作温度区间是-20~60 ℃，而充电

适宜区间为0~40 ℃之间。

图 3是某常见锂离子电池在不同温度条件下按

0. 50 C倍率放电的电压曲线。50 ℃和 30 ℃时，电池

放电容量略高于标称容量（3 350 mA·h）；0 ℃时，电

池放电容量显著下降；而处于-10 ℃时，其放出容量

只有标称容量的2/3左右。

环境温度作为影响电池健康状态的因子，无法

直接反映电池组在工作时各节电池内部温度变化。

在较为精确的电池 SOC及 SOH估算中，常采用电池

的表面温度作为影响因子。

2 电池健康状态的神经网络模型

2. 1 反向传播（BP）神经网络的基本原理

BP神经网络算法［12］的主旨是通过反馈误差调

整模型的权值和阈值，来不断推动模型输出和期望

图1 锂电池脉冲放电电压响应曲线

Fig. 1 Pulse discharge voltage response curve of a lithium battery

图2 25 ℃下某锂电池在不同放电倍率下的放电曲线

Fig. 2 Discharge curves of a lithium battery under different
discharge rates at 25 ℃
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输出的趋近，从而获得理想的输出模型，如图 4
所示。

BP神经网络构造可分为输入、输出和隐藏 3个
层次：IN为输入细胞元，即为网络的输入；n代表输

入细胞元的数量；i代表某个输入细胞元的编号；

HID为网络的隐藏节点；h代表的是隐藏节点的数

量；j代表的是某个隐藏节点的编号；OUT即为网络

的输出；m代表输出细胞元的数量；k代表输出细胞

元的编号；W和 b对应网络中的权值和阈值。神经

网络法适用于各种电池及各种工况环境，对复杂系

统的描述能力强。

该算法包含 2个部分，即网络正向传递和误差

的反向传播。正向传递中，输入参数依次从左至右

传递，神经元状态仅对下层神经元形成作用。一旦

输出层未取得期望的输出，那么确定输出层的误差

变化值，再进入反向传播，借助于网络把误差信号

由原来路径作反向传递，从而矫正各层神经元权与

阈值，直至误差满足期望目标［13］。

2. 2 模型的建立

电池的 RO是评估电子和正极金属离子于电池

内部传递难易情况的重要指标，可以用来评估电池

SOH以及生命周期。（1）根据电池内阻的变化预测

电池健康状态是非常有效的。（2）电池的放电倍率

很大程度上决定了电池容量的老化情况，当倍率增

加时，放电起始电压值减小，同时电池放电电压平

台期显著降低、电池可用容量下降，长期高倍率放

电会对电池的 SOH产生较大影响。（3）温度一般被

看作是影响电池 SOH的关键变量，如升温后会加快

电化学反应，从而改善电池的充放电容量，但较高

温度条件下会促使一些不可逆反应的出现，导致电

池内部活性物质丧失，影响电池的寿命和效率。目

前有数据表明，高温条件下电池电极固体电解质界

面膜（SEI）生成厚度增大，会导致锂离子通过膜的变

慢，增加等效内阻，从而影响电池的SOH。
根据以上 3个影响电池 SOH的因素，确定神经

网络的输入层参数，如图 5所示，其中R为电池直流

内阻；D为电池的放电倍率；T为电池表面温度；输

出对应电池的 SOH。R'，D'，T'为 R，D，T归一化后

的值。

网络的正向传播公式如式（2）—（8）所示：其中

式（4）是输入归一化处理函数，I'是输入神经元 I归
一化后的值；式（5）—（6）是输入层到隐藏层的传播

函数，HIDj是网络中隐藏层的输入HIDj'经过激活函

数 f1激活后的值，W IH
ij 代表的是输入层中第 i个输入

细胞元连接到隐藏层中第 j个隐藏节点的权值；式

（7）是隐藏层到输出层的传播函数，SOH'是经过激

活函数 f2激活后的网络输出；式（8）是输出层的反归

一化，将 SOH'反归一化还原到原有的数量级上，其

中 SOHmax为 SOH的最大值（100%），SOHmin为 SOH的

最小值（0%）。

图3 不同环境温度下某锂电池在0. 5 C倍率下的放电曲线

Fig. 3 Discharge curves of a lithium battery at a discharge rate of
0. 5 C under different ambient temperatures

图4 BP神经网络结构

Fig. 4 Structure of the BP Neural Network

图5 电池SOH诊断模型的网络结构

Fig. 5 Network structure of the model for
battery SOH estimation
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IN = [R，D，T ]， （2）

IN' = [R'，D'，T' ]， （3）

INi' = 2 × INi - INmin
INmax - INmin

- 1， （4）

HIDj' = R' × W IH1j + D' × W IH2j + T' × W IH3j + b1j ，（5）
HIDj = f1 (HIDj')， （6）

SOH' = f2 (HID1 × W HO11 + ⋯ + HIDj × W HO
j1 + ⋯ +

HIDn × W HO
n1 + b2h )， （7）

SOH = (SOH' + 1)2 (SOHmax - SOHmin ) + SOHmin。（8）

反向传播的过程，即是网络训练中不断调整权

值、阈值，使网络最终收敛的过程［13］。反向传播的

公式如式（9）—（18）：其中W IH对应的是输入细胞元

连接隐藏节点的权值；W HO对应的是隐藏节点连接

输出细胞元的权值。式（9）是期望输出 SOH_T的归

一化。式（10）是误差函数，本文采用的是均方差函

数（MSE）：其中E为均方差；m为训练集的数量。式

（11）—（14）是根据链式法则求解的隐藏层到输出

层的权值更新值。式（15）—（18）是输入层到隐藏

层的权值更新值［14］。

SOH_T' = 2 × SOH_T - SOH_Tmin
SOH_Tmax - SOH_Tmin - 1，（9）

E = 1
2 × m ×∑(SOH_T' - SOH_T) 2， （10）

∂E
∂W HO = ∂E

∂SOH' ×
∂SOH'

∂(HID × W HO + b2 ) ×
∂(HID × W HO + b2 )

∂W HO ， （11）

∂E
∂W HO = - 1m ×∑(SOH_T' - SOH') × HID ×

∂SOH'
∂(HID × W HO + b2 )， （12）

ΔW HO = - ∂E
∂W HO， （13）

W HO' = W HO + ΔW HO， （14）
∂E
∂W IH = ∂E

∂SOH' ×
∂SOH'

∂(HID × W HO + b2 ) ×
∂HID
∂HID' ×

∂HID'
∂W IH × ∂(HID × W

HO + b2 )
∂HID ， （15）

∂E
∂W IH = - 1m ×∑(SOH_T' - SOH') × W HO ×

∂SOH'
∂(HID × W HO + b2 ) × IN' ×

∂HID
∂HID'，（16）

ΔW IH = - ∂E
∂W IH， （17）

W IH' = W IH + ΔW IH。 （18）

输入层到隐藏层的激活函数选择 sigmoid函数，

如式（19）所示。隐藏层到输出层的激活函数选择

tanh函数，如式（20）所示，

f1 ( x ) = 1
1 + e-x ， （19）

f2 ( x ) = e
x - e-x
ex + e-x 。 （20）

2. 3 模型验证

应用上述函数建立的 BP 神经网络，取 30个梯

次利用电池进行预测验证，估计健康状态与实际健

康状态如图6所示。

由图 6可知，采用神经网络模型预测的 SOH绝

对误差均在 3%以内，说明采用电池直流内阻、放电

倍率及表面温度作为输入的神经网络可以较为准

确地估算梯次利用电池的健康状态［16］。

3 结论

针对电动汽车大规模退役的问题，对动力电池

的现状、梯次利用技术及梯次利用电池 SOH诊断的

困难进行了说明。影响动力电池 SOH的主要因素

有电池直流内阻、放电倍率、温度，将以上 3个因素

作为输入，构建了 3层 BP神经网络。通过试验表

明，该网络能够有效收敛且对梯次利用电池健康状

态进行准确评估，计算误差在 3%内。根据BP神经

网络估算 SOH具有一定的可行性，该方法可为梯次

利用电池的分选提供借鉴。
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