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　近年，カーボンニュートラルの実現を目指して，電

動車の普及が進んでおり，電動車のキーコンポーネン

トである電池の需要が増大している．また，自動車以

外の用途においては，再生可能エネルギーの導入が各

国政府主導で進められていることから，再生可能エネ

ルギーの変動吸収の用途としても電池は期待されてい

る．このような電池の需要増大に対して，電池材料の

資源枯渇や廃棄電池の処分が社会的な問題として懸念

されており，電池を有効活用する仕組みが求められて

いる．

　その中で車載用電池は，車両としての一次利用を終

えた後も，中にはまだ十分に利用できる電池も含まれ

ている．そのため，使用済みの車載用電池を回収・交換・

修理し，定置用電池として，二次利用するリユースが

求められている．リユースでは用途に応じて求められ

る電池性能が異なるため，使用済み電池を用途に応じ

て選別する工程が必要である．そのため，使用済みの

車載電池を適切に二次利用するためには，電池の余寿

命を高精度に推定する技術が必須となると考えている．

　そこで，本稿では，電池診断技術の一つとして，電

池で常時取得されている監視データを活用し，機械学

習手法を用いた電池劣化要因解析技術を開発したので

紹介する．

　電池特性は，使われ方によって劣化度の推移が異

なるという特徴をもつ．また，電池は，SEI（Solid 

Electrolyte interface）被膜成長，電極や粒子の破壊，Li

金属の析出といった，複数の劣化メカニズムが存在す

ることが知られている．

　そのため，電池は，使われ方によって劣化メカニズ
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　本稿では，実運用に展開可能な技術とするため，要

因解析技術の目標を「電池監視データのみを使用して，

複数存在する劣化メカニズムから，特性劣化させる劣

化メカニズムの主要因を解析できること」と設定した．

また，交換時に劣化メカニズムの主要因を解析する必

要があるため，「交換タイミング以前の電池監視データ

から解析できること」，解析結果の妥当性を確認するた

め，「可読性のある特徴量を作成し，その寄与度が定量

化できること」を解析の要求仕様として設定した．

　目的変数は，交換タイミングにおいて電池が利用可

能・不可能の 2値で設定する．説明変数は，電池監視

データを用いて設定する．電池監視データは，(1)時系

列データであり，装置稼働中は値が変動している，(2)

複数の監視項目がある，という特徴がある．そのため，

生データのままではデータの特徴がつかみづらい．そ

のため，時系列データから様々な波形情報を機械的に

特徴抽出した場合，劣化要因と特徴量の紐づけが困難

となる可能性があった．そこで，電池監視の時系列デ

ータを用いて可読性のある特徴量を作成するため，以

下の Stepを特徴量作成の方針とした．

　Step1： 時系列データから機械的に特徴量を抽出して

モデル化し，糸口を掴む

　Step2： 糸口に基づき，電池固有技術で特徴量の候補

を可視化し，考察する

　Step3：可読性のある特徴量を再作成する

　Step1：機械的な特徴量抽出による糸口の取得

　Step1-1：機械的な特徴量抽出と解析手法

　可読性のある特徴量を作成するため，電池監視デー

タの時系列波形から機械的に特徴量を抽出し，特徴量

作成の糸口を掴む．Table 1に糸口を掴むための解析条

件をまとめる．

　また，説明変数の設定は以下の手順で行った．①交

換タイミング（現時点）から 4か月前までの各電池の

監視データを 1か月の固定時間長（窓）で切り出す，

②各変数の固定時間長の時系列データに対して特徴抽

出する，③抽出された特徴量を説明変数として設定す

る（Fig. 4）．

　なお，時系列波形から様々な特徴量を機械的に抽出

する手法として，Pythonのモジュール「tsfresh」を採

用した．Table 2に，「tsfresh」で時系列から抽出した

Fig. 3　Battery Monitoring data

4.  目的変数と説明変数の設定

5.  特徴量作成

Fig. 4　 Flow of setting explanatory variables in 
mechanical analysis

Table 1　Analysis conditions to get a clue

ムが異なり劣化度がばらつくと考えられ，将来の余寿

命を高精度に推定するには，劣化メカニズムの主要因

の把握が必要である．複数存在する劣化メカニズムか

ら主要因を解析する手法としては，破壊分析（電池を

解体し，電池の正極・負極・電解液等にそれぞれ分離し，

分析する手法）が用いられるが，分析した電池は二次

利用することはできない．また，非破壊分析としては，

交流インピーダンス法による電気化学評価があるが，

測定装置が高価であるため，リユースに向けた電池選

別の現場に展開するには課題がある．

　一方，電池以外の金融，機械工学の分野において，

時系列データに対して機械学習手法を適用して要因解

析した事例が報告されている．そこで，電池の使われ

方のデータ，つまり，常時取得している電池監視データ

（時系列）に対して機械学習を活用することで，非破壊

かつ安価に，要因解析できる可能性があると考えた．

3.1  解析に使用するデータ

　デンソーは，経済産業省の次世代エネルギー・社会

システム実証（2010年度）において，HEMS分野，

BEMS分野，商用車分野でプロジェクトに参画し，デ

ンソーの内製HEMS用リチウムイオンバッテリシス

テムを提供してきた．そこで，本稿では，デンソーの

HEMS用リチウムバッテリシステムを使用した際に取

得した電池データを活用し，電池の劣化要因解析技術

の開発を行った．

　HEMS用リチウムイオンバッテリシステムの外観を

Fig. 1に示す．このシステムは，内製の 20Ah級オリビ

ン型リン酸鉄リチウムイオン電池セルを 96直列で構成

した定格容量 5kWのバッテリを用いている．仕様は，

定格出力電力 1500W，定格入力電力 2000W（太陽光

余剰電力充電モード）で，システム電力効率は 84%以

上，システム作動温度範囲は−5℃～ 45℃である．

　このバッテリシステムは，電圧，電流，温度などの 9

項目のデータを，1min毎でサンプリングし，ECU仕

様に従い RS485 4線式の通信方式で，遠隔でデータ監

視を行った．このような手法で取得したデータとして

は，定期的な容量実測データ（Fig. 2）と装置稼働中に

常時センシングされている電池監視データ（Fig. 3）が

ある．電池の定期的な容量実測データは，実証目的で

取得したデータであり，実運用では必ずしも取得でき

ると限らない．そのため，解析に使用しないものとする．

ただし，二次利用先の要求性能に対して，各電池が利

用可（青色），利用不可であったか（赤色）の結果は把

握できているため，本結果は解析に使用する．装置稼

働中の電池監視データは，電池制御をおこなうために

実運用でも取得されるデータである．そのため，本解

析に使用する．

3.  解析に使用するデータと要因解析の方針

Fig. 1　 External appearance of Li ion battery system 
for HEMS

Fig. 2　Actual measured data of battery capacity



79 80

DENSO TECHNICAL REVIEW   Vol.27 2022

特
　
　
　
集

　利用不可の電池の郡内では，多少のバラツキが確認

できるものの，使用されている領域の傾向が近しいこ

とが確認できた．

　また，SOC変数に関する劣化の固有技術の知見とし

ては，充放電（サイクル）劣化は，「振幅・範囲」を「変動」

情報として定量化されることが多い．そのため，SOC

に関するデータは，SOC変動の頻度データとして，表

現することを考えた．

　Fig. 9に，「変動」情報を SOCのサイクルカウント

としてヒートマップで定量化し，利用可・利用不可の

電池の群間で比較した結果を示す．

　利用可の電池と利用不可の電池を比較すると，それ

ぞれ高頻度に使用されている変動幅，変動中心の領域

に差異がありことが確認できる．Fig. 10に「変動」情

報を利用不可の電池の郡内で比較した結果を示す．

Fig. 8　 Comparison of “accumulated” information in 
unavailable groups

Fig. 9　 Comparison “fluctuating" information between 
available and unavailable groups

Fig. 10　 Comparison of “fluctuating” information in 
unavailable groups

Table 3　Summary of recreated feature quantities

6.  モデル作成と効果検証

　利用不可の電池は，温度変数の場合と同様に多少の

バラツキが確認できるものの，使用されている変動幅，

変動中心の領域の傾向が近しいことが確認できた．

　以上をまとめると，温度変数の「積算」，SOC変数

の「変動」情報は，群間では差異があり，郡内では傾

向が近しいことが確認されたため，特徴量に必要な情

報であると考えた．

Step3:特徴量の再作成

　Step2の結果を含め，掴んだ糸口と固有技術を紐づ

けることで，可読性のある特徴量を再作成する．劣化

メカニズムに対する環境因子と糸口を基に，電池監視

データを加工して可読性のある特徴量を再作成した

（Table 3）．

6.1  モデリング

　再作成した可読性のある特徴量と充・放電積算量を

説明変数とした．モデルの解析条件を Table 4にまと

める．

Table 2　List of feature quantities extracted by tsfresh

Fig. 5　 Selection result of features on  temperature 
variables

特徴量をまとめる．

　抽出した特徴量の項目数は，サンプル数に対して

高次元である，つまり，疎なデータ構造であるため，

Elastic Netによる正則化回帰を実施した．

　Step1-2：解析結果による糸口の取得

　Fig. 5に Elastic Netによる正則化回帰の結果につい

て，温度変数に関する特徴量の選択結果を示す．

交換タイミングの 1カ月前だけでなく，2，3カ月前の

時系列データから抽出した特徴量が選択されているこ

とを確認した．ゆえに，温度変数に関しては，「過去の

情報が必要ではないかという糸口を掴んだ．

　また，Fig. 6に Elastic Netによる正則化回帰の結果

について，SOC変数に関する特徴量の選択結果を示す．

Fig. 6　Selection result of features on  SOC variables

　平均，最小値，3σ超過回数の特徴量が選択されてい

ることを確認した．ゆえに，SOC変数に関しては，「振

幅・範囲」の情報が必要ではないかという糸口を掴んだ．

　以上より，①温度変数に関しては「過去」の情報，

② SOC変数に関しては「振幅・範囲」の情報が必要で

はないかという糸口を掴んだ．

　Step2：固有技術での可視化

　Step1で掴んだ糸口に基づいて固有技術の知見で可視

化し，特徴量に必要な情報を抽出する．温度変数に関

する劣化の固有技術の知見としては，保存劣化に関し

て「過去」情報を「積算」情報として定量化されるこ

とが多い．そのため，温度に関するデータは，積算頻

度データとして，表現することを考えた．

　Fig. 7に「積算」情報を温度−SOC頻度としてヒー

トマップで定量化し，利用可・利用不可電池の群間で

比較した結果を示す．

　利用可の電池と利用不可の電池は，使用されている

領域に差異があることが確認できる．Fig. 8に「積算」

情報を利用不可の電池の郡内で比較した結果を示す．

Fig. 7　 Comparison “accumulated” information 
between available and unavailable groups
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　常時取得している電池監視の時系列データに対して

機械学習を活用することで，劣化の主要因を解析する

技術を開発した．

①　 機械的解析によって特徴量を抽出しモデル化する

ことで糸口を掴み，固有技術の知見を活用するこ

とで，交換タイミング前の電池監視データから可

読性のある特徴量を作成できた．

②　 作成した可読性の特徴量を説明変数とし，1seルー

ルの罰則のもと Elastic Netによる正則化回帰を実

施した結果，過学習していない，かつ高精度なモ

デルが作成できた．

③　 目的変数に対する説明変数の寄与度を検証し，本

解析の対象電池の劣化主要因は「SEI被膜成長」

と「電極・粒子破壊」であることが示唆された．

また，モデルの出力結果は固有技術と整合がとれ

ていることを確認できた．

　今後は，最適なモデルを探索するため，その他の機

械学習手法の適用と，汎用性を高めるため，その他劣

化メカニズムの特徴量化と他電池への適用を検討して

いく．
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8.  まとめ

　糸口をつかむための解析時と同様に，サンプル数に対

して説明変数の数が高次元であるという疎なデータ構造

であるため，Elastic Netによる正則化回帰を実施する．

　最適な正則化の罰則値を設定するため，Leave-one-

out交差検証で評価した結果を Fig. 11に示す．

　また，本解析の罰則の設定方針として，one standard 

error rule (1seルール )で設定した．

　変数選択の結果，702変数から 10変数に削減されて

いることを確認した．

　訓練データを使用し，作成したモデルの性能を ROC

曲線で評価した結果を Fig. 12に示す．

Table 4　Analysis conditions for model building

Fig. 11　Evaluation in cross-validation

Fig. 12　 Confirmation of model performance by ROC 
curve

7.  固有技術による考察

　出力された ROC曲線の AUCを算出した結果 0.995

である事を確認した．

　以上より，「説明変数の数がサンプル数の 1/3」「AUC

が 0.9以上」であることから，過学習していない，高

精度なモデルが作成できたと判断した．

　Fig. 13に前節で作成したモデルにおいて，目的変数

に対する説明変数の寄与度を表す標準偏回帰係数の結

果を示す．

　寄与度が大きかった因子は，「温度−SOC積算表現の

特徴量」「SOC変動情報の特徴量」であった．以上の

結果から，解析対象の電池について劣化メカニズムの

主要因は，「SEI被膜成長」と「電極・粒子破壊」であ

ることが示唆される．

　次に，モデルの出力結果の妥当性を判断するため，

固有技術との整合を確認する．

　今回，寄与度が大きいと出力された「温度−SOC積

算表現の特徴量」「SOC変動情報の特徴量」の因子は，

固有技術で既知とされている劣化促進領域と一致する

ことから，モデルの出力結果が固有技術と整合がとれ

ることを確認できた．

Fig. 13　 standard partial regression coefficient of the 
model
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