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基于数据驱动的动力电池组故障诊断方法研究 

摘 要 

随着全球经济和社会的迅速进步，环境污染和能源短缺问题日

益突出，推动新能源发展、实现能源可持续利用已成为国际共识。

因此，随着电动汽车的快速发展，作为其核心部件的动力电池产业

同步蓬勃发展。其中，锂离子电池凭借能量密度高、循环寿命长等

显著优势，已成为电动汽车的主要动力源。然而，近年来电动汽车

自燃事故频发，其中多数与锂电池组密切相关。锂电池组是由大量

单体通过串并联组成，其在生产和使用中可能出现难以察觉的短路

故障和连接故障。若不及时处理这些故障，会显著降低锂电池组的

安全性，从而危及乘客和车辆安全。因此，解决动力锂电池组故障

诊断、定位及分类问题，已成为当前亟待攻克的技术难题。本文基

于这一背景展开研究，主要工作内容如下： 

（1）以动力锂电池组为研究对象，介绍其基本结构和工作原

理，分析锂离子电池常见故障特性以及演化过程，搭建电池组测试

平台并设计单故障和多故障实验方案。通过模拟电池组的短路故障

和连接故障，获取其在多种工况下的电压数据，并通过移动平均滤

波法对获取的数据进行去噪，从而为后续研究提供了充分的数据支

撑。 

（2）针对传统阈值方法难以诊断早期短路故障问题，提出一种
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基于 Pearson 相关系数和核主成分分析（Kernel Principal Component 

Analysis，KPCA）的电池组早期短路故障诊断及定位方法。该方法

利用电池组电压之间的 Pearson 相关系数作为输入特征，结合 KPCA

算法进行故障诊断，并通过 KPCA 算法的贡献图对故障电池进行定

位。采用单故障实验数据进行验证，结果证明论文提出的方法能够

及时诊断故障和定位故障电池，具有较好的先进性和鲁棒性。 

（3）针对多故障分类问题，提出一种基于电压极差和长短期记

忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）的电池组多故障诊断方

法。该方法提取电池组电压数据的电压极差作为输入特征，结合

LSTM 算法对电池组正常、短路故障和连接故障三种状态进行分类

诊断，并根据最大/最小电压电池号的变化图确定故障电池。采用多

故障实验数据进行验证，并与其它三种算法的效果进行对比分析，

结果证明了论文所提方法的有效性和泛化性。 

 

关键词：动力锂电池组，故障诊断，Pearson 相关系数，Kernel 

Principal Component Analysis，电压极差，Long Short-Term Memory   
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RESEARCH ON DATA-DRIVEN FAULT DIAGNOSIS 

METHODS FOR POWER BATTERY PACKS 

ABSTRACT 

With the rapid progress of the global economy and society, 

environmental pollution and energy shortage issues have become 

increasingly prominent. Promoting the development of new energy and 

achieving sustainable energy utilization have become an international 

consensus. Therefore, with the rapid development of electric vehicles, the 

battery industry, as a core component, has also flourished. Among them, 

lithium-ion batteries, with their significant advantages such as high energy 

density and long cycle life, have become the main power source for electric 

vehicles. However, in recent years, there have been frequent self-ignition 

accidents of electric vehicles, most of which are closely related to lithium 

battery packs. Lithium battery packs are composed of a large number of 

individual cells through series and parallel connections, and they may have 

undetectable short-circuit faults and connection faults during production 

and use. If these faults are not dealt with in time, they will significantly 

reduce the safety of lithium battery packs, thereby endangering the safety 

of passengers and vehicles. Therefore, solving the problems of fault 

diagnosis, location and classification of power lithium battery packs has 

become a technical challenge that needs to be urgently addressed. This 
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paper is based on this background and the main research contents are as 

follows: 

(1) Focusing on power lithium battery packs, this paper introduces 

their basic structure and working principles, analyzes the common fault 

characteristics and evolution processes of lithium-ion batteries, and 

establishes a battery pack testing platform while designing single-fault and 

multi-fault experimental schemes. By simulating short-circuit and 

connection faults in battery packs, voltage data under various operating 

conditions are collected. The acquired data are then denoised using moving 

average filtering, providing a robust dataset for subsequent research. 

(2) To address the difficulty of traditional threshold-based methods in 

diagnosing early-stage short-circuit faults, a novel method for early short-

circuit fault diagnosis and localization in battery packs is proposed, based 

on Pearson correlation coefficient and Kernel Principal Component 

Analysis (KPCA). This method uses the Pearson correlation coefficient 

between battery pack voltages as input features, combines the KPCA 

algorithm for fault diagnosis, and locates faulty cells through the 

contribution plot of KPCA. Validation using single-fault experimental data 

demonstrates that the proposed method can promptly diagnose faults and 

identify faulty cells, exhibiting strong performance and robustness. 

(3) To tackle the multi-fault classification problem, a battery pack 

multi-fault diagnosis method based on voltage range and Long Short-Term 
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Memory (LSTM) networks is proposed. This approach extracts the voltage 

range of battery pack voltage data as input features and employs the LSTM 

algorithm to classify and diagnose three states of the battery pack: normal, 

short-circuit fault, and connection fault. The faulty cells are determined 

based on the variation patterns of the maximum/minimum voltage cell 

numbers. Validation using multi-fault experimental data, along with 

comparative analysis against three other algorithms, confirms the 

effectiveness and generalization capability of the proposed method. 

 

KEY WORDS: Power lithium battery packs, Fault diagnosis, Pearson 

correlation coefficient, Kernel Principal Component Analysis, Voltage 

range, Long Short-Term Memory 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

汽车行业的快速发展深刻改变了社会生活，成为经济发展的重要支柱。然

而，传统燃油汽车在带来便利的同时，也导致了石油危机和环境污染等问题[1-4]。

我国汽车年增量接近 3000 万辆，导致石油消耗和尾气排放持续上升，进一步加

剧了能源安全和环境压力。由于石油储量有限且长期依赖进口，若不改变现状，

能源安全将面临更大挑战[5]。在此背景下，全球已认识到新能源汽车的重要性，

其中，电动汽车凭借其环保和高效能源利用的优势，受到广泛关注和支持，推

广电动汽车不仅能缓解石油资源枯竭与需求增长的矛盾，降低对进口石油的依

赖，还能推动汽车产业向高效、可持续方向发展[6]。我国政府积极出台多项政

策，大力支持电动汽车产业的发展[7-10]。动力电池作为电动汽车的核心组件，

其发展也取得了显著进展，尽管动力电池种类众多，但其中锂离子电池凭借众

多优势，已成为电动汽车的首选，而且随着锂离子电池技术的不断进步和电动

汽车产量快速增长，使得锂离子电池需求量也在显著增长。据相关统计数据显

示，2024 年全球锂离子电池的生产量为 1545.1GWh，比去年增长 28.5%，具体

数据如图 1-1 所示[11]。 
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图 1-1 全球锂离子电池出货量 
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尽管如此，随着电动汽车及其电池产业的蓬勃兴起，电池安全问题也在逐

渐浮出水面，成为不容忽视的议题[12-14]。近年来，包括理想、零跑、长城、大

众等在内的众多知名电动汽车品牌频繁遭遇起火事件，这不仅对驾乘人员的生

命安全构成了重大威胁，还深深触动了消费者对电动汽车安全性能的忧虑，使

得安全问题在购车决策中占据了首要位置[15-16]。根据相关统计数据显示，平均

有一万辆电动汽车中就有一辆会发生自燃，虽然电动汽车自燃率已从 2021 年的

万分之 1.85 降至 2023 年的万分之 0.96，但是其自燃率还是高于燃油汽车的，部

分电动汽车安全事故如表 1-1 所示。 

表 1-1 2023 年 1-6 月国内电动汽车部分安全事故 

时间 地点 车型 电池类型 事故情况 

2023.1.29 山东济南 理想 L9 三元锂电池 路旁停放起火 

2023.2.11 浙江杭州 零跑 T03 三元锂电池 静止停放起火 

2023.2.14 北京 比亚迪秦 PLUS BM-i 磷酸铁锂电池 行驶中起火 

2023.2.21 广东东莞 比亚迪唐 DM 磷酸铁锂电池 行驶中起火 

2023.2.26 广东深圳 哪吒 S 三元锂电池 充电时起火 

2023.3.3 广东佛山 埃安 S 三元锂电池 停车起火 

2023.3.27 河南平顶山 欧拉 IQ 三元锂电池 充电时起火 

2023.4.4 海南三亚 大众 ID6 三元锂电池 行驶中起火 

2023.4.24 海南文昌 云度 Π3 磷酸铁锂电池 停车起火 

2023.5.8 广东清远 岚图 free 三元锂电池 充电时起火 

2023.6.13 安徽滁州 众泰云 100 三元锂电池 停车起火 

锂离子电池组通常由大量电池单体通过串并联组合而成，以满足特定电压

和容量需求，但由于其单体之间不一致性的存在，且对外界温度变化极为敏感，

进而导致故障诊断十分艰难，也阻碍了电池安全管理的发展[17]。因此，准确诊

断锂离子电池故障对于确保其安全高效运行至关重要，也是保障电池管理系统

（Battery Management System，BMS）稳定可靠的核心要素。尽管当前 BMS 能

够识别显著故障并发出警报，但在面对早期、微小及特征不明显的故障时，其

诊断能力不足，若这些潜在故障未能及时检测和处理，将在后续使用中累积并

加剧，导致电池安全性能下降，从而演变为严重安全事故[18]。因此，实现锂离

子电池故障的超前准确诊断与分类，不仅能提高电动汽车的安全性，也能对人

们的生命财产安全起到一定保护。 
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1.2 国内外研究现状 

1.2.1 电动汽车发展进程 

电动汽车的起源可追溯到 1834 年，早于燃油汽车的诞生。美国当时推出了

首辆使用不可充电干电池的电动汽车，然后在 1881 年，法国的工程师取得重大

突破，制造出了首辆可充电的铅酸蓄电池电动汽车，然而，受限于电池技术及

内燃机技术的迅猛发展，电动汽车一度退出市场，当进入了 21 世纪后，为应对

环境挑战和推动绿色转型，电动汽车又重新受到重视，成为汽车产业的主流趋

势[19-20]。 

电动汽车与传统燃油汽车的核心差异在于动力系统，燃油汽车依赖化石燃

料和内燃机，排放污染物，而电动汽车则依赖电池供电，通过电机驱动，具有

环保和高效能转换的优势，因此，基于不同的工作方式，电动汽车主要分为纯

电动、增程式和混动式三种类型[21]。随着国家政策的大力扶持和市场需求的增

长，推动了电动汽车产业的快速发展。据公安部不完全统计，截止 2023 年底，

全国新能源汽车保有量为 2041 辆，占全国汽车总量的 6.07%；其中纯电动汽车

的保有量为 1552 万辆，占新能源汽车保有量的 76.04%。另外，在 2023 这一整

年中，全国新注册登记新能源汽车 743 万辆，占新注册登记汽车数量的 30.25%，

与 2022 年相比增加了 207 万辆，增长 38.76%，从 2019 年的 120 万辆到 2023 年

的 743 万辆，呈现出高速增长的趋势。显然，电动汽车的市场正在快速扩张，

并在保护环境和合理利用资源的背景下，其发展活力十分强劲。 

1.2.2 锂离子动力电池发展现状 

随着电动汽车需求量的快速增长，作为其核心组件的动力电池市场需求也

持续攀升。目前，锂离子电池凭借其显著优势成为动力电池的主流选择，其市

场规模正迅速扩大，其中锂离子电池根据材料不同可以分为三元锂电池、磷酸

铁锂电池、钴酸锂电池和锰酸锂电池四种类型[22-23]。这四种锂离子电池中，磷

酸铁锂电池和三元锂电池的装车量最多，但两者性能还是有一定差别的。三元

锂电池在电池容量、充放电倍率和环境适应能力方面的表现比磷酸铁锂电池好，

但在电池安全运行和循环使用寿命方面表现比磷酸铁锂电池较差[24]。所以随着

电池安全事故的层出不穷，电池的安全性变得极其重要，也是电动汽车厂商选
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择电池的重要指标[25-28]。因此，近几年磷酸铁锂电池的装车量已超过三元锂的

装车量。 

根据中国汽车动力电池产业创新联盟的统计数据，2024 年我国动力电池累

计装车量达到 548.4GWh，同比增长 41.5%。其中，磷酸铁锂电池装车量为

409GWh，占总装车量的 74.6%，同比增长 56.7%，其他材料电池装车量占比如

图 1-2 所示。但电动汽车市场需求量还在不断增加，锂离子电池的需求量也随

之增加，从而导致电池供应系统面临着巨大压力。为缓解这一局面，国轩高科、

比亚迪、宁德时代等电池厂家纷纷扩产，积极加大产量的投入，从而推动动力

电池产业进入快速发展阶段。 

25.3%

74.6%

0.1%

磷酸铁锂

三元锂

其它

 

图 1-2 各种材料电池装车量占比图 

动力电池的性能直接决定了电动汽车的运行质量，其关键特性包括安全性、

续航能力和循环次数等[29]。考虑电动汽车的发展需要，动力电池应满足以下核

心标准。首先，安全性是重中之重，必须严格遵守动力电池的安全规范，并加

强故障诊断与预测技术的研发；其次，能量密度需保持在较高水平，以提升续

航能力，但同时需要平衡高能量密度与安全性之间的关系；第三，功率密度需

足够大，以满足电动汽车的加速和爬坡需求；第四，使用寿命要长，充放电循

环次数需足够多，以降低整车成本；第五，充电时间应尽量缩短，目前慢充时

间为 6-8 小时，快充可在半小时之内充至 80%，但仍需进一步提升以满足消费

者需求；第六，降低成本是关键，动力电池成本约占整车价值的 40%，经济性

优势是电动汽车赢得市场的重要因素；第七，绿色环保需要贯穿电池全生命周

期，从原材料开采到废弃处理都应尽量减少对环境的影响[30]。 
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然而，动力电池在实际应用中面临复杂多变的运行环境，这对电池的安全

性和稳定性提出了更高要求。市场监管总局数据显示，2024 年国内共有 385 辆

新能源汽车被要求返厂处理，占全年总量的 34.3%，其中被要求返厂的主要原

因是动力电池的制造缺陷。这些问题可能引发严重的安全隐患甚至事故，凸显

了动力电池安全性能的重要性。因此，在追求高性能的同时，确保动力电池的

安全稳定运行是行业发展的核心任务，也是推动电动汽车产业可持续发展的关

键所在。 

1.2.3 锂离子电池故障诊断方法 

锂离子电池作为电动汽车的“动力源泉”，既是能量存储与释放的核心部件，

也是主要的安全风险来源。为确保电池系统能够安全和可靠且稳定地运行，对

锂离子电池进行及时准确的故障诊断至关重要。尽管有大部分人已在锂离子电

池故障诊断领域投入了大量研究，但由于电池系统具有高度的非线性和温度敏

感性，加之故障具有隐蔽性、多样性和动态演变的特点，同时受到外部环境和

电池内部特性的双重影响，使得故障的精确诊断和类型辨别变得异常复杂[31]。

因此，锂离子电池的故障诊断仍是当前乃至未来相当长一段时间内亟待攻克的

技术难题。 

锂离子电池的常见故障可分为内部故障和外部故障两大类。内部故障主要

包括内短路、过充电和过放电等问题，其中内短路故障尤为危险，因其通常伴

随大量热量的快速释放，可能引发严重的安全事故[32]。外部故障则主要为连接

故障、外短路故障和传感器故障，这些故障早期时电池电气特性变化微小，难

以诊断，随着电池不断运行，最后可能会导致热失控等安全事故发生[33]。无论

时内部故障还是外部故障。它们都会对锂离子电池的结构造成一定的破坏，导

致其发生一些严重事故。 

上述故障在早期时的电气特性的变化不明显，但它们的演化过程可能十分

迅速，随着电池的持续运行，导致其发生严重的安全事故。因此，我们需要在

早期时就对这些故障准确诊断，从而防止后续事故的发生。电池故障诊断的依

据是电池特性发生异常变化，但电池内部特性难以获取，只能通过电压、电流

和温度等电气特性对故障进行诊断。其中，当电池发生故障时电压变化较明显，

当电压异常变大时，电池可能发生过充和连接故障；再当电池发生电压异常变



安徽工程大学硕士学位论文 

6 

 

小时，电池可能发生短路故障和过放[34-36]。因此，通过对这些特征参数的深入

分析，可以为锂离子电池的故障诊断提供重要依据，从而提升电池系统的安全

性和可靠性。目前对电池故障诊断的方法主要分为三种：基于知识的故障诊断

方法、基于数据驱动的故障诊断方法和基于电池模型的故障诊断方法[37]。图 1-

3 概括了当前的研究状况。 

锂
离
子
电
池

早期微小故障的超
前诊断、故障预测
与预警

多故障类型的区分

基于模型的方法

专家系统

状态估计

参数估计

奇偶性空间

故障树 有向图 模糊逻辑

信号处理 信息融合机器学习

基于知识的方法

基于数据驱动的
方法

故
障
诊
断
技
术

短路

过充，过放
过温（高低温，
温升过快）

 

 
 

内部
故障

传感器故障

连接故障

 

 

 

外部
故障

研究对象

故障类型

研究方法

研究目标

动力电池组
故障诊断

 

图 1-3 锂电池故障诊断研究现状 

基于知识的方法是一类基于故障树、有向图、专家系统和模糊逻辑的方法，

它们不需要构建电池模型，而是提供大量电池运行数据的定性知识分析和模糊

模型训练，从而发现数据特征和故障特性之间的关系[38]。文献[39]提出了一种

基于失效模式和影响分析（Failure Modes and Effect Analysis，FMEA）的模糊逻

辑方法，用于电池组的风险评估，该方法旨在通过系统地分析电池组的功能、

失效模式、原因和影响，从而减少故障的发生。文献[40]使用 FMEA 以及故障

树分析（Fault Tree Analysis，FTA）来分析电动汽车起火事件，并将该方法用于

电池系统的故障分析和设计试验，分析的重点是电池内部短路对电池系统和电

动汽车的影响，通过分析开发出一种缓解故障发生的方法，以防止其引发火灾。

然而，由于动力电池系统故障激发的复杂性以及信息表示和获取的困难性，建

立有效的知识体系是一项巨大挑战，所以在电池故障诊断的研究上很少采用基
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于知识的方法[41-42]。 

基于模型的方法涉及根据电池的电学和化学特性建立其数学模型，获取表

征故障的参数，然后将模型估计值与实际测量参数进行比较以获得残差[43-44]。

接着，将残差与一组阈值进行比较，以判断故障是否发生。目前基于模型的故

障诊断方法主要根据电压、电流和容量三种参数实现的。如文献[45]提出了一

种基于模型的电压传感器故障诊断方法，该方法通过使用递归最小二乘法和扩

展卡尔曼滤波融合算法来估计电池电压，再根据估计电压值与实际值的比较来

诊断故障。还有文献[46]提出了一种基于等效电路模型和强跟踪扩展卡尔曼滤

波器（Strong Tracking Extended Kalman Filter，ST-EKF）的故障诊断方法，该方

法也通过电压残差来实现故障诊断。 

除了利用电压特征，还有采用容量特征来实现故障诊断的，如文献[47]还

提出了一种基于容量估计的电池故障诊断方法，该方法通过平均差异模型和扩

展卡尔曼滤波算法来估计电池单体的荷电状态（State of Charge，SOC），再根据

SOC 差异实现故障诊断。以及文献[48]使用扩展卡尔曼滤波算法来估计电池组

的 SOC，然后计算其与平均 SOC 的差异，以实现电池组的故障诊断。除了上述

两种特征，还有部分学者采用电流特征来诊断故障，如文献[49]提出了一种基

于改进等效电路模型的电池故障诊断方法，该方法结合使用最小二乘法和无味

卡尔曼滤波器来检测电流传感器故障，该方法估计电流并将其与诊断阈值进行

比较，以实现电流传感器的快速故障诊断。然而，电池是一个复杂且高度非线

性的时变系统，电池的老化、运行环境等因素会给模型的建立带来一定困难，

从而导致故障诊断的精确度低、鲁棒性差。 

近年来，基于数据驱动的电池故障诊断方法受到了广泛关注。大致来说，

基于数据驱动的方法可以分为三类：信号处理、信息融合以及机器学习，这类

方法无需构建电池模型，也适用于不同故障的诊断场景[50-51]。文献[52]提出了

一种基于卷积神经网络-长短期记忆网络（Convolutional Neural Network and Long 

Short-Term Memory，CNN-LSTM）的故障预测方法，该方法利用 CNN-LSTM

预测电池模块中每个电池单体的电压，然后通过相关性分析获得预测值与实际

值之间的关系，以确定是否有电池出现故障。文献[53]提出了一种基于电压余

弦相关性的电池短路故障诊断方法，该方法利用电压和电流构建二维特征向量，
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并引入具有激励信息的增益乘数对特征向量进行二次处理，从而分离故障信号

特征并有效诊断电池故障。文献[54]提出了一种基于香农熵改进的电池故障诊

断方法，该方法首先计算移动窗口内电压的香农熵，然后根据定义的灵敏度因

子评估电压异常。值得注意的是，数据驱动方法依赖于大量历史数据进行训练，

因此历史数据的数量和可靠性对故障诊断有一定影响。在电池早期微短路故障

的情况下，电压异常变化可能不明显，这使得数据驱动方法难以检测到这些变

化，从而导致故障诊断率较低。文献[55]也提出了一种名为 BERTtery

（Bidirectional Encoder Representations from Transformers for batteries）的专用

Transformer 网络模型，利用该模型可以在电池实际运行环境中对其进行故障诊

断。 

上述研究的对象都是单一故障，但在实际运行中，电池是具有多种故障，

如果仅仅确定有故障发生，而无法确定故障类型，这样会对电池后期的安全性

造成一定影响。因此，多故障类型的区分也是故障诊断的一个研究目标。目前，

国内外学者对多故障分类诊断也有一定的研究，如文献[56]通过采用交错式电

压测量电路，提出了一种基于随机卷积核变换和高斯过程分类器的电池组多故

障诊断方法。文献[57]也根据非冗余交错式电压测量电路，提出了一种基于统

计分析的电池组多故障诊断方法。文献[58]提出了一种增量电池电压测量拓扑，

然后在这基础上提出了一种使用深度学习和自动编码器（Auto Encoder，AE）

的电池组多故障诊断方法，其使用原始输入特征和AE重建的特征之间的残差作

为故障指示器，最后通过残差是否超过阈值来进行多故障诊断。 

这些研究都是基于交错式电压测量电路提出的一些诊断方法，但也有一些

研究根据正常电压测量电路提出的多故障诊断方法，如文献[59]基于曲线曼哈

顿距离和电压差分析，提出了一种锂离子电池组的快速多故障诊断方法。还有

文献[60]根据电热模型，提出了一种自适应阈值方法，在考虑四种不同故障条

件下电压和温度的变化率，实现了电池快速故障诊断。文献[61]也基于充电电

压，提出了一种多故障诊断方法，其先计算与电池电压相关性高的特征并将其

作为输入量，再通过极限梯度提升算法（eXtreme Gradient Boosting，XGboost）

进行电压预测，从而提高与真实值对比实现故障诊断，最后通过空间聚类算法

实现电池组的早期多故障分类与定位。 
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1.3 论文主要内容与章节安排 

本文以动力锂电池组为研究对象，在分析其工作原理以及故障特性的基础

上，主要针对锂电池组的故障特征提取和故障诊断方法进行研究。本文的总体

框架如图 1-4 所示，各章的主要内容如下： 

研究背景及意义 国内外研究现状
论文主要内容与章节

安排

第1章 绪论

第2章 锂离子电池故障特性分析及实验

锂电池概述

锂电池常见故障的演

化过程分析

锂电池组测试平台及

故障实验方案设计

第3章 基于Pearson相关系数和KPCA的电池组早期短路故障方法

相关系数原理

KPCA算法原理

基于Pearson相关系数和

KPCA的电池组故障诊断流程

试验验证及

分析

单
故
障
诊

断

第4章 基于电压极差和LSTM的电池组多故障诊断方法

电压极差定义

LSTM算法原理

LSTM多故障分类模型

基于电压极差和LSTM的电

池组多故障诊断方法流程

试验验证及

分析

多
故
障
诊

断

第5章 总结与展望

全文工作总结 工作展望

结

论

数据获取及其预处理

数
据
来

源

研
究
背

景

 

图 1-4 全文框架图 

第 1 章，绪论。首先介绍了本课题的研究背景以及意义，然后，总结了目

前国内外在该领域相关的研究现状，并介绍了国内外学者在故障诊断方法研究

上的最新进展。最后，对本文的主要研究内容进行了简要说明。 

第 2 章，锂离子电池故障特性分析及实验。在本章节，首先介绍了锂离子

电池的基本结构和工作原理，然后，详细分析了锂离子电池常见故障的特性以

及演化过程。最后，根据上述的分析，搭建了锂电池组的故障实验平台，并开

展单故障以及多故障实验，获取相应的电压数据，再利用移动平均滤波法对获

取数据进行去噪，为后续研究提供数据支撑。 
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第 3 章，基于 Pearson 相关系数和 KPCA 的电池组早期短路故障诊断方法。

在本章首先对相关算法原理进行分析，并且介绍了一种基于 Pearson 相关系数和

核主成分分析（Kernel Principal Component Analysis，KPCA）的电池组早期短

路故障诊断及定位方法，然后在单故障实验数据的基础上，进行多种对比实验，

验证其先进性及鲁棒性。 

第 4 章，基于电压极差和 LSTM 的电池组多故障诊断方法。首先介绍了电

压极差和长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）的基本原理，并

且说明了基于电压极差和 LSTM 的电池组多故障分类诊断方法的主要流程。最

后，根据多故障实验的电压数据，与其它算法进行对比实验，以准确率为评价

指标，对本章所提方法的泛化性和有效性进行验证。 

第 5 章，总结与展望。总结本文的研究工作和成果，然后根据本文研究的

不足之处，对下一步的研究进行展望。 
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第 2 章 锂离子电池故障特性分析及实验 

2.1 引言 

锂离子电池作为电动汽车的能量存储核心，由于其内部结构复杂且运行机

理多样，使得其在运作过程中可能遭遇的故障诱因既多变又难以预测，这无疑

增加了故障诊断的难度并降低了诊断的准确性。鉴于此，本章首先深入探讨了

锂离子电池的基础构造和运行原理，随后细致分析了锂离子电池中常见故障的

发展演变路径及其触发因素。最终，为了获取精确且可靠的锂离子电池故障数

据，本文构建了一个电池测试平台，并合理设计了一系列故障实验方案，并利

用移动平均滤波法对原始数据进行去噪，这些数据将为后续基于数据驱动的故

障诊断技术的研发提供坚实的实证基础。 

2.2 锂离子电池概述 

电池技术的发展历程已跨越近两个世纪，从早期的锌锰干电池等一次性电

池，逐步演进至可重复充电的铅酸电池、镍镉电池、镍氢电池，再到如今广泛

应用的锂离子电池，这一进程始终伴随着技术的持续探索与革新[62]。锂离子电

池的起源可追溯至 20 世纪 60 年代，其发展历程从初期的缓慢进步到后来的迅

猛扩张，最终成为多个领域的核心能源技术。在研究的初期阶段，锂离子电池

主要采用金属锂作为负极材料，但这种设计存在显著缺陷。在电池使用过程中，

负极表面容易生成锂枝晶，一旦锂枝晶生长到足以穿透隔膜的程度，就会引发

电池内部短路，导致温度急剧升高，甚至可能引发火灾或爆炸等严重安全事故。

这一安全隐患成为锂离子电池早期发展的主要障碍。随后，时任加拿大蒙特利

尔大学化学系的Armand教授提出了一项创新性解决方案，即采用嵌入化合物替

代传统的正负极材料，这一技术突破有效解决了金属锂负极产生的锂枝晶问题，

显著提升了锂离子电池的安全性能。在此基础上，锂离子电池领域迎来了新的

发展高潮，以钴酸锂、锰酸锂、磷酸铁锂等为正极材料的新型电池相继问世[63]。

这些新型电池在能量密度、循环寿命和安全性等方面实现了显著提升，推动了

锂离子电池技术的快速发展。 
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2.2.1 锂离子电池的基本结构及工作原理 

锂离子电池的主要组成部分为正极、负极、隔膜和电解液。其中，正极和

负极的材料都有着锂离子嵌入与脱嵌的能力，因为它们的晶体结构为锂离子的

反应提供了场地。电解液是一种含有金属盐的溶液，其扮演着在电池内部传输

锂离子的角色，而隔膜是一种聚合物物质，它位于电池的正负极之间，起到关

键的隔离作用，防止电池的正负极短接。另外，隔膜独有的非导电性，使得电

子不能通过，只有离子才能通过，从而实现电池的充放电功能。锂离子电池的

工作原理如图 2-1 所示。 

负载 e−e−

锂离子

电解液

隔膜

充电放电

 

图 2-1 锂离子电池的工作原理图 

从图 2-1可知，锂离子电池在充电和放电的时候，锂离子会在电池的正极和

负极之间反复嵌入与脱嵌。具体来说，当电池充电时，正极材料中的锂离子会

析出，通过电解液和隔膜进入到负极材料中，进而实现了电能转换成化学能，

使得电能储存到电池之中。再当电池放电的时候，负极材料中的锂离子会脱离，

通过电解液和隔膜进入到正极材料中，从而实现电能的释放[64]。本章以磷酸铁

锂电池为例，电池充放电时主要的化学反应如下： 

电池正极的化学反应方程式： 

 
4 1 4xLiFePO xLi xe Li FePO+ −

−− −
充电

放电

 (2-1) 

电池负极的化学反应方程式： 

 
66 xC xLi xe Li C+ ++ +

充电

放电

 (2-2) 
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电池内部总化学反应方程式： 

 
4 1 4 66 x xLiFePO C Li FePO Li C−+ +

充电

放电

 (2-3) 

2.2.2 不同正极材料的锂离子电池 

锂离子电池的正极材料在提供锂离子方面起着关键作用，其选择直接影响

锂离子电池的多个性能指标，包括安全性、电池容量和充放电倍率，此外，正

极材料还与电动汽车的可行驶里程和安全性密切相关[65]。 

当前，锂离子电池的正极材料主要采用磷酸铁锂、三元锂、锰酸锂和钴酸

锂，且它们都具有不一样的结构[66]。在这些材料中，磷酸铁锂的使用率最高，

主要是因为其安全性较好，并且磷酸铁锂使用的原材料价格不高和开采过程环

保。但是，磷酸铁锂在能量密度方面相较于其它材料稍显逊色。如三元锂具有

融合其中所有金属的特性，让其也成为了当前最具发展前景的正极材料之一，

且三元锂内部的金属随着占比不同，也会具有不一样的特性，但普遍都有着能

量密度高的特性。锰酸锂的优势在于成本低廉、安全性高以及锰资源丰富，但

稳定性较差，易导致电池容量逐渐下降。至于钴酸锂，尽管它拥有高能量密度

和良好的稳定性，但钴资源的稀缺性和高昂价格成为了其显著劣势，更重要的

是，其安全性能相对较差。 

表 2-1 锂离子电池性能对比 

电池类型 简称 能量密度 循环寿命 安全性 成本 

磷酸铁锂电池 LFP 中 高 高 低 

镍钴锰三元锂电池 NCM 高 高 低 中 

镍钴铝三元锂电池 NCA 高 中 低 中 

锰酸锂电池 LMO 低 中 中 低 

钴酸锂电池 LCO 中 低 低 高 

每种材料都有着不一样的优点和缺点，使得它们制造成的锂离子电池也有

着不一样的特性。具体而言，在能量密度方面，磷酸铁锂电池表现较差，但凭

借其在安全性、成本效益及使用寿命上的显著优势，在商用车领域（诸如公交

车、货运车辆等）应用十分广泛。相比之下，三元锂电池有着较高的能量密度，

且能适应不同的温度环境，但其在安全性方面，不如磷酸铁锂电池，进而使其

应用市场正在不断减小。然后在价格方面，锰酸锂电池是最便宜的，但其在使
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用寿命和能量密度方面表现较差，使其很少被作为动力电池使用。最后钴酸锂

电池在价格和安全性方面表现都差，使其也不能被广泛的应用在电动汽车上。

表 2-1 全面归纳并对比了不同正极材料所制成的锂电池的各项性能指标。 

2.3 锂离子电池常见故障的演化过程分析 

锂离子电池作为动力电池被应用在电动汽车上，其性能对电动汽车的发展

有着很大的影响，尤其是安全性能。近年来，电动汽车起火事件屡见不鲜，其

中超过七成的事故根源可追溯到锂离子电池，这一现象引起了人们的广泛关注。

实际上，锂离子电池在制造过程中，由于其制造工艺和材料原因，使得锂离子

电池存在一定的制造缺陷，进而导致电动汽车发生起火和爆炸等安全事故。从

上述对不同正极材料电池的分析可知，磷酸铁锂电池的安全性较高，但也不可

避免地发生一些安全事故。因此，本文聚焦于磷酸铁锂电池，旨在深入理解电

池故障的触发机制和演变过程，进而开发出精确可靠的故障诊断技术。 

2.3.1 过充电故障和过放电故障 

为提高电动汽车的续航里程，锂离子电池组通常由大量电池单体通过串并

联组合而成，从而提高其容量。然而，制造缺陷和使用不当会导致电池单体性

能差异，即使电池组整体性能良好，也可能出现部分单体过充或过放问题。若

充放电管理不当，还可能引发局部电池的过充或过放故障。这些故障若未能及

时诊断，会对电池的安全运行造成一定严重影响[67]。 

锂离子电池在过充状态下会发生一系列复杂的副反应，严重影响电池性能

和安全性：在负极方面，过量的锂离子无法正常嵌入负极材料，会在表面还原

形成金属锂（析锂现象）。这些金属锂会使得后续的锂离子难以进入负极材料中，

进而在负极的表面形成锂枝晶，使得电池的容量大大减少，而且随着电池的不

断充电，这些锂枝晶会通过隔膜，使得电池的正负极短接，从而引发内短路故

障。在电池的正极上，由于不断的释放锂离子，导致其结构遭到破坏，然后随

着电池电压的不断上升，正极材料还会分解出氧气，这些氧气会使得电解液的

氧化分解速度加快，从而产生大量热量和气体，进一步加剧电池的不稳定性[68]。

电解液在过充的条件下同样面临严峻挑战，随着电池内部温度和压力的持续升

高，电解液的化学稳定性显著下降，发生分解反应并产生大量气体。这不仅会
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导致电池膨胀，还可能造成壳体破裂，最终引发热失控，其具体原理图如图 2-2

所示。 

正极
(铝箔)

负极
(铜箔)

金属氧化物 石墨
聚合物隔膜

v

锂离子

 

图 2-2 过充原理图 

此外，电池中的金属杂质（如铁）在过充的条件下也会参与氧化还原反应，

在正负极之间形成金属枝晶，成为另一个潜在的短路通道。因此，根据过充的

程度不同，电池受损情况可分为两个等级： 

轻度过充：主要表现为负极析锂和锂枝晶生长，虽不会立即引发热失控，

但会显著增加电池内部短路的风险； 

深度过充：主要表现为电池内部温度持续上升，产生大量气体，使得内部

压力也持续升高，使得正极材料结构受到破坏和电解液氧化分解，最终造成内

部短路，进而演变成严重的热失控事故。 

同样过放电也会造成一定的隐患，当电池轻微过放电时，电池的负极会释

放出过多的锂离子，使得负极材料结构遭到破坏，从而导致电池的容量不断减

小，使用寿命大大减少[69]。再当电池长时间过放电时，电池的电压会不断降低，

负极铜箔也会发生氧化反应，变成铜离子。这些铜离子会通过隔膜到达正极，

然后在正极表面还原沉积，其反应过程如图 2-3 所示。这一过程不仅使得锂离

子不能正常传输，导致电池容量下降，还能形成铜枝晶，并且随着铜枝晶的生

长，进而导致电池正负极短接，电池内部温度不断上升，最终引发热失控等安

全事故。最后在电池深度过放电时，大量的锂离子会进入正极材料中，导致其
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结构发生变化，这种变化会降低电池的安全性能，可能会引发起火和爆炸等极

端事故发生。因此，电池管理系统必须对过放电现象给予充分重视，通过电压

监控、容量估算等手段，确保电池始终工作在安全电压范围内，避免因过放电

导致的性能衰减和安全事故。 

v

正极
(铝箔)

负极
(铜箔)

金属氧化物 石墨
聚合物隔膜

铜离子

 

图 2-3 过放原理图 

综上所述，无论是过充还是过放，都会对锂离子电池造成严重损害，显著

缩短其循环寿命和引发一些安全事故。尤其是过充产生的锂枝晶和过放导致的

铜枝晶，它们会破坏隔膜的结构，从而引发电池内部短路，使得电池内部温度

不断上升。若无法在故障初期迅速且准确地识别问题，将极易引发热失控，对

人员和车辆安全构成严重威胁。因此，对电池的过充和过放问题必须给予高度

重视，并通过有效的管理和诊断技术加以防范。 

2.3.2 短路故障和连接故障 

电池经过长时间的过充和过放都会引发电池内部短路，然后电池内部温度

持续上升，进而引发热失控等安全事故，因此短路故障相较于过充/过放故障存

在更大的安全隐患。按照短路产生原因，短路故障可以分为外短路故障和内短

路故障。再从故障的起因及其发展过程来看，电池内部短路的成因复杂多样。

一方面，电池在生产制造过程中可能存在的缺陷会导致内部短路，例如金属杂

质的混入、极片涂布不均匀、隔膜材料质量不佳等问题。这些问题通常较为隐

蔽，不会立即导致热失控，但随着时间的推移，其存在的安全隐患会越来越大。
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另一方面，当电池过充和过放时，其产生的枝晶会对隔膜的结构造成破坏，从

而引发内部短路，导致内部温度不断升高，且内部气压也随着温度升高而升高，

最终发生热失控，可能还会发生爆炸。此外，在电池的日常使用过程中，可能

由于外界的因素使得电池结构发生变化，如针刺和挤压，这些都属于机械滥用，

它们会使得电池内部隔膜结构遭到破坏，使得正负极内部短接，从而发生内短

路，这些机械因素具有未知性，导致难以预测和诊断[70]。内短路故障的诱因具

体如图 2-4 所示。值得注意的是，内部短路故障具有隐蔽性和演化性，其故障

特征不明显，容易被其他故障所掩盖，同时，由于故障发生时会使得温度上升，

电池内部压力增大，导致其内部积累着大量热量，最终发生热失控或者发生起

火和爆炸等严重事故。 

机械滥用制造缺陷 热滥用电滥用

过
充

过
放

杂质
污染

挤压针刺
过
热

内部缺陷

隔膜小部
分破损

枝晶穿
过隔膜

隔膜大部
分破损

机械变形 枝晶生长 高温

隔膜部
分破损

内短路

 

图 2-4 内短路故障的诱因 

外短路故障是由于电池的正负极在电池外部直接相连所引发的，导致故障

发生的原因主要为电池导电线破损和有不绝缘物体侵入[71]。当电池发生外短路

故障时，电池正负极被短接，然后有很大的电流通过导体，导致温度异常升高，

而且电池的电压也会异常下降，如果不能及时诊断外短路故障，可能会对电池

造成不可逆的损伤，甚至发生热失控，进一步导致电池发生起火和爆炸等严重

事故。综上所述，内短路故障和外短路故障发生时都会使电池有大电流通过、
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温度异常升高和电压异常下降，甚至会使电池发生热失控，进一步导致电池起

火或者爆炸。短路故障具体演化过程如图所示，如果不能在早期对短路故障进

行准确诊断，随着时间的流逝，可能会发生严重的安全事故。 

0 

100 

200 

300 

500 

SEI膜分解

负极与电解液反应

正极分解

大规模短路

电解液燃烧

短路初期

短路中期 短路末期
（热失控） 时间

温度

 

图 2-5 短路故障演化过程 

除了短路故障，连接故障同样是电动汽车发生火灾、爆炸等安全事故的一

个重要诱因。电池发生连接故障时的主要表现为：当电池运行在剧烈振动和恶

劣的环境下，会使得电池遭受机械应力和电池螺栓松动或脱落，使得电池单体

之间的连接电阻增大，或者电池之间的连接片断开，进而导致电池的温度升高，

内部特性发生变化，使得电池容量减小和使用寿命减短，还可能引发热失控等

重大故障，具体的演化过程如图 2-6 所示[72-73]。与短路故障一样，连接故障在

早期时的特征极其隐蔽，导致基于阈值的传统方法难以诊断，但随着时间的累

积，连接故障会进一步演变为重大故障，对电电动汽车的安全运行造成威胁。 

机械应力 接触点材料腐蚀

螺栓/焊点松动

接触电阻变大/连接松脱

局部热量持续累积 电池容量衰减 老化加速 电池热失控
 

图 2-6 连接故障的诱因及后果 
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2.4 锂离子电池测试平台及故障实验方案 

基于上述对故障分析可知，电池发生故障时内部特征难以测量，只能通过

电池的电气特征进行后续故障处理，且本文是基于数据驱动进行故障诊断，所

以收集精确且可靠的数据是极其重要的。因此，本章根据故障的特性分析搭建

单故障测试平台和多故障测试平台，以确保实验数据的真实性和可靠性。 

2.4.1 测试平台 

电池组故障实验平台如图 2-7 所示，主要由上位机、电池组、电池组测试

系统和高低温实验箱 4 个部分组成。 

上位机

电池组

高低温实验箱

数据
采集

充/放电

指令

充电

放电

温度

控制

电池组测试系统

 

图 2-7 电池组实验平台 

其中，电池组测试系统采用深圳亚科源公司生产的 60V-100A-4 通道的充放

电测试系统。该系统支持 4 个通道单独操作，单通道的电压测量范围为 5~60V，

电流的测量范围为 0~100A，整机最大功率为 24kW。另外电压和电流的测量精

度分别为 5mV 和 100mA，最小采样周期为 10ms，并且该系统具备循环嵌套功

能，最大支持 3 层嵌套。表 2-2 为 60V-100A-4 通道电池组测试系统的详细技术

参数。 
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表 2-2 60-100A-4 通道电池测试系统的技术参数 

指标项目 技术参数 

电压/电流 

充放电电压范围 5~60V 

充放电电流范围 0~100A 

测量精度/稳定度 ±0.1%FS/±0.1%FS 

采样频率 100Hz 

工作模式 
恒流充放电、恒压充放电、恒功率充放电、脉冲工步、工况模

拟、直流内阻测试以及循环测试等 

高低温实验箱采用深圳亚科源公司生产的 YKYTECH-408L型号产品，该设

备可将温度控制在-10℃到 150℃，温度波动度在±0.3℃。高低温实验箱的详细

技术参数如表 2-3 所示。 

表 2-3 高低温实验箱的技术参数 

项目 参数 指标项目 参数值 

型号 YKYTECH-408L 温度分辨率 0.1℃ 

尺寸 1050*1650*1950(mm) 温度均匀度 ≤±2℃ 

电源 AC380V/50Hz 温度波动度 ≤±0.3℃ 

额定功率 8.5kW 温度范围 -10℃~150℃ 

故障实验电池为国内某厂家生产的磷酸铁锂电池，其额定容量为 40Ah，额

定电压为 3.7V，其它规格参数如表 2-4 所示。 

表 2-4 测试锂电池的规格参数 

名称 参数 

电池类型 磷酸铁锂电池 

额定电压 3.7V 

额定容量 40Ah 

充电截止电压 4.2V 

放电截止电压 2.7V 

体积 27mm*92mm*148mm 

重量 0.7kg 

2.4.2 单故障实验方案 

通过上述的电动汽车故障分析可得，在锂离子电池常见的故障中，短路故

障引起的事故最多，且危险性最高。短路故障早期时电池电压变化不明显，导
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致难以及时诊断，但随着电池的不断运行，电池温度不断上升，电压持续上升，

电流也在不断下降，如果没有在早期及时诊断短路故障，可能会引发更加严重

的安全事故，因此，本文将单故障的诊断对象定为早期的外短路故障。另外，

基于数据驱动的故障诊断方法的基础是准确的数据，没有准确的数据会对后续

诊断模型造成一定的误差。因此，本章利用已搭建的电池组测试平台，设计了

一套短路故障实验方案，目的是获取电动汽车在实际运行工况下遇到外短路故

障的电压变化数据。模拟外短路故障实验步骤如下： 

(1) 选取四节电池串联而成的电池组，然后将其放入高低温实验箱中，并将

温度设置为 25℃。 

(2) 将电池组用 1C 的恒流恒压方式进行充电，当电池组中任意一节单体电

池充电至截止电压时停止充电。 

(3) 充满电后，将电池组静置 1 小时，以确保每节电池电压稳定和电池的温

度下降。 

(4) 静置结束后，在动态应力测试（Dynamic Stress Test，DST）工况下对电

池组进行充放电实验，其 DST 工况电流如图 2-8 所示。 

0 100 200 300 400 500 600 700 800
-50

-40

-30

-20

-10

0

10

20

30

电
流

(A
)

时间(s)  

图 2-8 DST 工况电流图 

(5) 短路实验开始时为正常运行，当运行到一定时刻后注入故障。其中，短

路故障是由短路电阻和开关模拟而来，通过控制开关来控制短路故障的注入，

具体短路故障模拟图如图 2-9 所示。然后故障持续时间为 60s，再打开开关，恢

复电池组正常运行状态。短路故障中的短路电阻本文起始设置为 2.5Ω 和 5Ω。 
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-+ -+ -+

短路故障

V V V

 

图 2-9 短路故障模拟图 

2.4.3 多故障实验方案 

除了单一故障诊断，多故障分类也极其重要，如果确定故障后，对故障的

种类不清楚，会对后续维修造成一定的影响。再从上述常见的故障分析可得，

过充/过放发生时，电池电压会超过最大充电电压或者低于最大放电电压。而短

路故障和连接故障在早期时，电池电压是在电池正常运行范围内的，进而导致

故障难以诊断。因此，本文将故障诊断研究对象定为短路故障和连接故障。在

同一工况下，每种故障电压数据都和正常状态时的数据有着一定的联系，这将

导致故障之间以及故障和正常状态之间难以区分。所以本章基于上述实验平台

设计一份多故障实验方案，具体实验方案如下： 

(1) 将 8 个电池分为两组，每一组都是由 4 个电池串联而成的电池组，再将

电池组置于温控箱中，并将温度设置为 25℃。后续步骤与上述短路故障实验方

案一致。 

(2) 静置环节结束后，将两组电池组分别在城市道路循环（Urban 

Dynamometer Driving Schedule，UDDS）和新欧洲驾驶循环（New European 

Driving Cycle，NEDC）工况下进行充放电实验。其中，UDDS 和 NEDC 工况电

流如图 2-10 所示。 
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(a) UDDS                                                                            (b) NEDC 

图 2-10 UDDS 和 NEDC 工况电流图 

(3) 在实验开始时注入故障，故障分别为短路故障和连接故障，其中连接故

障是通过在两个电池之间串联电阻和开关而成，具体的连接故障模拟如图 2-11

所示。然后在 UDDS 和 NEDC 工况下分别运行正常、短路故障和连接故障三种

状态，并且在每种状态下电池组运行四次，单次运行时间为两次工况循环。其

中，连接故障中的故障电阻为 0.1Ω。 

-+ -+ -+

连接故障

V V V

 

图 2-11 连接故障模拟图 

2.5 实验数据获取及其预处理 

2.5.1 移动平均滤波法 

经过上述实验后，本章采用移动平均滤波法对获取的实验数据进行去噪。

移动平均滤波法是一种简单的信号滤波算法，主要用于减小信号中的噪声或者

去除高频成分，从而平滑信号。它基于对信号中一定窗口内数据的平均值进行

计算，其基本原理为：一个含有N个样本的数据集X(n)，其中n是样本的索引，

范围为（0-N-1），移动平均滤波法是在利用一个大小为 M 的窗口在数据集上滑
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动，然后通过计算窗口内的平均值进行去噪。 

对于滑动窗口的每个位置 k，去噪后的输出 y(k)可以通过以下公式计算： 

 
( ) ( 1) ( 2) ( 1)

( )
X k X k X k X k M

y k
M

+ − + − + + − +
=  (2-4) 

上式中，X(k)是信号序列中索引为 k 的样本值，1/M 是归一化因子，用于平均化

窗口内的样本值。 

移动平均滤波法的核心思想是利用窗口内多个样本的平均值来代表当前样

本值，从而减小随机噪声或者高频成分对信号的影响，滑动窗口的大小决定了

平滑的程度，较大的窗口可以有效地平滑信号，但可能会导致滞后响应，较小

的窗口可以更快地响应信号的变化，但平滑效果可能较差，因此选择一个大小

合适的窗口是极其重要的[74]。 

2.5.2 单故障数据获取及其预处理 

本文单故障的研究对象为短路故障，由上述的短路故障实验平台获取数据，

具体数据如图 2-12 所示。图（a）是短路电阻阻值为 2.5Ω 的电压原始数据，图

（b）是短路电阻阻值为 5Ω 的电压原始数据。 
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(a)                                                                 (b) 

图 2-12 单故障电压原始数据 

由于电压测量过程中存在的测量噪声，导致数据有着一定的变化，这些细

小的变化可能会导致后续故障不能及时诊断，因此采用移动平均滤波法对其进

行去噪，并将滑动窗口的大小设定为 5，具体结果如图 2-13 所示。图（a）是短

路电阻阻值为 2.5Ω 的电压数据对比图；图（b）是短路电阻阻值为 5Ω的电压数

据对比图。 
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(a)                                                                 (b) 

图 2-13 单故障电池电压对比图 

2.5.3 多故障数据获取及其预处理 

除了获取单故障的实验数据，本章也通过多故障实验平台获取了多故障实

验数据，它们分别为在 UDDS 和 NEDC 工况下电池组正常运行、短路故障和连

接故障三种状态的电压原始数据，具体如图 2-14 所示。 
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(e)                                                                 (f) 

图 2-14 多故障电压原始数据 

在图 2-14 中，图（a）、图（b）和图（c）分别为 UDDS 工况下的连接故障、

短路故障和正常状态的电压原始数据；图（d）、图（e）和图（f）分别为

NEDC 工况下的连接故障、短路故障和正常状态的电压原始数据。原始数据中

由于测量噪声的存在，会对后续特征提取和故障诊断造成一定影响。因此，本

文也采用移动平均滤波法对多故障实验数据进行去噪，移动窗口大小为 5，最

后数据对比图如图 2-15 所示。图 2-15 中，图（a）为 UDDS 工况下的电压原始

数据和去噪后数据的对比图；图（b）为 NEDC工况下的电压原始数据和去噪后

数据的对比图。 
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图 2-15 多故障电池电压对比图 

2.6 本章小结 

在本章中，首先介绍了锂离子电池的基本结构以及工作原理，还介绍了不
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同正极材料电池之间的区别，为后续实验电池的选择提供参考。然后，对锂离

子电池常见的故障进行特性和演化过程分析，以此为后续故障诊断提供基础。

接着，介绍了实验室的电池组测试平台，并基于此设计了单故障和多故障实验

方案，并记录相关数据。最后，对采集的原始数据进行分析，并利用移动平均

滤波法对其进行去噪，为后面章节提出的单故障诊断方法和多故障分类方法的

有效性和鲁棒性提供数据支撑。 
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第 3 章 基于 Pearson 相关系数和 KPCA 的电池组早期短路故

障诊断方法 

3.1 引言 

电动汽车采用锂离子电池作为动力源，但其潜在的安全风险不容忽视。通

过第 2 章的故障分析可知，在电池的多种故障中，短路故障所带来的危险性最

大，且短路故障早期具有一定的隐蔽性，所以基于传统阈值的故障诊断方法难

以诊断。因此，论文提出了一种基于 Pearson 相关系数和核主成分分析（KPCA）

的电池组微短路故障诊断方法。首先，测量各电池在不同运行状态下的电压值，

并使用移动滤波方法进行去噪，计算同一串联分支中各电池电压之间的 Pearson

相关系数，形成数据集。其次，利用 Pearson相关系数数据集训练 KPCA算法，

通过计算平方预测误差（Squared Prediction Error，SPE）统计量获得控制阈值。

训练过程完成后，计算电池实时电压值的 Pearson 相关系数，并计算相应的平方

预测误差统计量，以确定是否超过阈值，如果超过阈值，则绘制贡献图。最后，

根据贡献图中贡献率的特点，交叉定位故障电池。基于短路故障实验获取数据

的实验结果，相比于其它输入特征、算法，该方法能够在故障发生时立即进行

诊断，且贡献率特征相较于其他方法更为明显，有利于故障定位。 

3.2 方法与原理 

3.2.1 相关系数原理 

本章采用的输入特征是相关系数，常用的相关系数有 Pearson 相关系数、

Spearman 相关系数和 Kendall 相关系数。Pearson 相关系数主要适用于分析连续

型数据，并建立在两个变量各自遵循正态分布且各自的标准差不为零的假设之

上。它与变量之间的协方差和标准差有关，其值等于协方差和标准差的比值，

以此来将两个变量之间的相关性用一个值表示。值得注意的是，皮尔逊相关系

数对异常值（或极端数据点）具有较高的敏感性。Pearson 相关系数的计算公式

为 
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( , )

( ) ( )
xy

Cov x y
P

Var x Var y
=


 (3-1) 

上式中，Cov(x,y)为两个变量 x和 y的协方差，Var(x)和 Var(y)分别为 x和 y的方

差。 

Spearman 相关系数是一种用于评估两个变量间关联性的非参数统计方法，

其核心在于通过比较变量的排序位次而非原始数据值来度量它们的变化趋势及

其一致性强度。该方法将观测值转换为秩次后进行统计分析，从而得出变量间

的相关性程度。Spearman 相关系数的计算公式为 

 
( )

2

i 1

2

6

1
1

N

i

xy

d

S
N N

== −
−


 (3-2) 

上式中，d为两个变量的位次值之差，N为两个变量的数据长度。 

Kendall 相关系数则是是通过比较数据之间的排序关系来计算的。假设有两

个变量 X 和 Y，每个变量有 n 个观测值，对这些观测值的排序中，Kendall 相关

系数的计算基于每一对观测值之间的“协同”或“不协同”。Kendall 相关系数

具体的计算公式为 

 ( 1)

2

xy

C D
K

n n

−
=

−  (3-3) 

上式中，C是观测值一致的数量，D是观测值不一致的数量，n是观测值的数量。 

3.2.2 KPCA 故障诊断原理 

KPCA 是一种非线性数据分析方法，其基本思想如图 3-1 所示，即首先通过

非线性映射函数将原始数据转换到高维空间，然后将非线性问题转化为线性问

题，最后在高维空间中使用主成分对数据进行分析[75]。 
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图 3-1 KPCA 原理图 

本章假设输入数据为 mX R ，和
(1) (2) ( )[ , , ]n T n mX x x x R =  。其中，n 表示

样本总数，m 表示变量个数。KPCA 采用一个非线性映射函数（记为）将输

入数据转换到一个高维特征空间，该空间的协方差矩阵为 

 
1

( ) ( )
1

TC X X
n

=  
−

 (3-4) 

上式中，设 C的特征值为 i 和特征向量为 Vi，且 1,2,3, ,i n= ，则有 

 ( )T

i iV X a=  (3-5) 

上式中，ai 为线性相关系数。引入核矩阵 ( ) ( )TK X X=   ，并对其进行中心化

处理，其公式为 

 K K IK KI IKI= − − +  (3-6) 

上式中，I 是一个有系数的单位矩阵，且在后文中，K仍用 K 代替。将式（3-5）

代入式（3-4）可得 

 
1

1
i i ia Ka

n
 =

−
 (3-7) 

对于第 lth 个样本，其核成分表示为 

 ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )T l T l T T

i i i l it l x V x X a k a= =  =  (3-8) 

上式中，
( ) (1) ( ) (2) ( ) ( ) 1[ ( , ), ( , ), , ( , )]T l l l n n

lk k x x k x x k x x R =  是对应的核向量。 
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常见的核函数有多项式核函数、Sigmoid 核函数和高斯核函数（Radial Basis 

Function，RBF）。其中，RBF 核函数应用广泛且效果较好，所以本章核函数选

用 RBF 核函数。 

在进行 KPCA 算法开始时，最关键的是主成分数量的确定，其可以根据特

征值的累积方差贡献率可得，具体计算式为 

 1

1

p

i

i

m

i

i

CPV





=

=

=



 (3-9) 

上式中，p 是主成分中在高维特征空间剩余的维数。在本章中，将 CPV 设置为

0.65，超过这一阈值的维数，即为本章所选用的主成分数量。 

核成分被累积方差贡献率 CPV 分成主成分和残差成分两个部分，其中主成

分和残差成分可以构成 Hotelling-T2（T2）和 SPE 统计量进行故障诊断。本章选

用 SPE 统计量进行故障诊断，其计算公式为 

 2 2

1 1

( ) ( ) ( )
pn

i j

i j

SPE l t l t l
= =

= −   (3-10) 

根据上述公式算出训练数据的 SPE 统计量，然后确定 SPE 统计量的控制阈

值，其计算公式为 

 0

2

2 0 2 0 0
1 2

1 1

2 ( 1)
[ 1 ]

hC h h h
SPE 



 


 

−−
= + +  (3-11) 

上式中，
1

( 1,2,3)
m

i

i j

j p

i 
= +

= = ， 1 3
0 2

2

2
1

3
h




= − ，C 为标准正态分布下的置信极限。

当数据出现异常时， SPE SPE 。 

数据出现异常，即电池组出现故障，然后计算输入变量对 SPE 统计量异常

的贡献率。最后，根据贡献率绘制贡献图，通过看贡献图上贡献率最大的两个

变量来定位故障电池。贡献率背后的理念时将统计变量视为多元函数，其中因

变量时统计变量，自变量是多元状态数据。贡献率的具体计算公式为 

 
1 2( , , )mf f x x x=  (3-12) 

上式中，f是变量 x的函数。然后，根据拉格朗日中值定理可得 
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1

10 1 10 0 0

( , , , ) ( , , )

[( ) ( ) ]

[ ( ), , ( )] (0 1)

m m

m m

m

m m m

f x x x f x x x

x x x x
x x

f x x x x x x  

−

 
= − + + −

 

+ − + −  

 (3-13) 

令 10 20 0 0mx x x= = = = ，然后 10 20 0( , , ) 0mf x x x = ，则式（3-13）变为 

 
1 2 1 1

1

( , , , ) ( ) ( , , )m m m

m

f x x x x x f x x
x x

 
 

= + +
 

 (3-14) 

由式（3-9）可得，每个 SPE 统计量都可以分解成每个输入变量的和，然后

这些导数等效成是变量对 SPE 统计量的贡献率，所以变量的贡献率计算公式为 

 1_ ( ) ( , , )j j m

j

C f x x f x x
x

 


=


 (3-15) 

最后，根据式（3-9）和式（3-11）可得，SPE 统计量的贡献率函数为 

 

( )

( ) ( )
( ) ( )

( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( , )
_ ( ) (

( , ) ( , )
2[ , , ] ) | h

h h
h h

j j h

j

h h h i
T

s s hh h x
j j

k x x
C SPE x x

x

k x x k x x
k

x x 

 
 


= −



 

 

 (3-16) 

上式中， 

 

( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )2

( )

( ) ( ) ( ) ( )2

1

( , ) 1
2 ( )exp( / )

1 1
2 ( )exp( / )

h i
h i h i

j jh

j

n
h l h i

j j

l

k x x
x x x x

x

x x x x
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
   



   
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
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 (3-17) 

 ( ) ( ) ( ) ( )2

( )
1

( ( ), ( )) 2 1
2( )exp( / )

n
h l h l

j jh
lj

k x h x h
x x x x

x n


=


= − − −


  (3-18) 

上式中，是从训练数据中得出的。 

贡献率的正负是对故障定位没有影响的，因此，以便更容易地实现故障定

位，本章构建了一个相对贡献率，其计算公式为 

 
_ ( _ )

_
( _ )

d

C SPE mean C SPE
C SPE

mean C SPE

−
=  (3-19) 

图 3-2 为 KPCA 算法的主要流程，其中重点在于核函数的选择以及主成分

数量的确定。根据经验，本章选用高斯核函数，随后通过训练多组数据来确定
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RBF核宽度的参数 S，并将其设定为 0.5。主成分的数量基于 CPV来确定，因为

电池组在相同的工况条件下运行，导致电压具有一定的相似性，所以主成分的

数量设为 1。CPV 通过特征值的累计贡献率阈值来选择主成分的数量，本章中

将此阈值设定为 0.65。即当两个特征值的累积方差贡献率之和大于 0.65 时，确

定主成分的数量，然后进行一步计算。 

非线性映射（核函数）

( )X X→

将其协方差特征分解

引入核矩阵，并进行中心化

处理

( )T

i i
v X a=

1

1i i i
K

n
 =

−

输入相关系数
X

结束

绘制贡献图

计算样本的核成分

通过CPV将核成分分为两个

部分

计算样本的SPE统计值

计算SPE统计值的控制阈值

计算SPE统计值的相对贡献

率

 

图 3-2 KPCA 算法流程图 

3.2.3 基于 Pearson 相关系数和 KPCA 的电池组故障诊断流程 

在电池组故障诊断模型中，Pearson 相关系数作为 KPCA 模型的输入，通过

后续 SPE 统计量是否超过控制阈值，来确定是否有故障发生，然后再利用贡献

图来对故障电池进行定位。电池组故障诊断的具体流程如图 3-3 所示，诊断流

程如下： 

步骤 1：数据采集与去噪。首先，采集串联电池组中每个电池的电压，然

后使用移动滤波方法对数据进行去噪，本章中滤波窗口大小选为 5。 

步骤 2：特征提取。在特征提取阶段，确定滑动窗口的大小，并在滑动窗

口内计算相邻电池电压之间的 Pearson 相关系数，本章中滑动窗口的大小设置为

100。最后，还计算了第一个和最后一个电池电压之间的 Pearson 相关系数，并
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将其作为诊断模型的输入，用于故障表征。 

步骤 3：离线建模。选择正常运行时的 Pearson 相关系数作为输入特征，确

定核函数参数和主成分数量，然后将 Pearson相关系数输入到 KPCA算法中，计

算 SPE 统计量控制阈值。 

步骤 4：在线故障诊断。实时采集电池电压数据并进行特征提取，将特征

输入到 KPCA 模型中，计算 SPE 统计量并与阈值进行比较，如果超出阈值，则

发生故障，反之，则未发生故障。 

步骤 5：故障电池定位。在确定发生故障后，计算每个输入变量对 SPE 统

计量的贡献率，然后绘制贡献图，并根据贡献图中贡献率最大的两个变量来确

定故障电池。例如，计算出电池 1 和电池 2 之间的相关系数为 1，电池 2 和电池

3 之间的相关系数为 2。如果相关系数 1 和 2 的贡献率最大，则确定故障电池为

电池 2。 

皮尔逊相关系数特征

特征提取数据处理

确定滤波窗

口大小

使用移动滤波
法对数据进行

去噪
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公式如下所示

0

2
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1 2

1 1

2 ( 1)
[ 1 ]

hC h h h
SPE 



 


 

−−
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确定核函数参数和

特征的累计贡献率

 

图 3-3 电池组故障诊断流程图 

3.3 实验验证及分析 

3.3.1 数据分析与特征提取 

本章采用的数据来自短路故障实验，如图 3-4 所示，这是在 DST 工况下电
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池组运行时的电压数据，该数据已经过移动滤波法去噪。由于充电/放电电流大

小相同，电压数值的波动趋势也相同。在本章中，我们为第 4 号电池设置了短

路故障，采用了不同阻值的短路电阻，阻值分别为2.5Ω和5Ω，故障设置在DST

操作条件开始后 996 秒，故障持续时间约为 60 秒，当短路故障消除后，电池电

压恢复正常。从图 3-4 中可以明显看出，由于本研究中采用的短路电阻阻值较

大，第 4 号电池的电压变化极小。因此，使用传统的基于阈值的方法检测故障

变得具有挑战性。此外，随着电池继续运行，短路电阻的阻值可能会逐渐减小，

进而会引发热失控等事故。 
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(a) 2.5Ω                                                                 (b) 5Ω 

图 3-4 去噪后电压图 

采用上述电压数据作为初始数据集，然后采用大小为 100 的滑动窗口来计

算选定数据集的 Pearson、Kendall 和 Spearman 相关系数。其中，相关系数是基

于相邻电池之间的电压进行计算的，本章设第一块电池和最后一块电池也被视

为相邻电池。具体结果如图 3-5所示。图中显示，前 800组数据代表正常运行状

态，而后 200组数据包含故障。因此，本章选择前 800组数据作为训练数据集，

后 200 组数据作为测试数据集。 
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(a) 2.5Ω                                                                 (b) 5Ω 
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(c) 2.5Ω                                                                 (d) 5Ω 
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(e) 2.5Ω                                                                 (f) 5Ω 

图 3-5 不同阻值短路电阻的三种相关系数图 

3.3.2 故障诊断模型性能测试 

为了验证上述方法的先进性，本章将 KPCA 算法与主成分分析（Principal 

Component Analysis，PCA）算法进行对比，并且采用 Pearson 相关系数作为输

入特征。通过上述的数据可得，故障从第 96 个采样点开始注入，所以计算相关

系数后，第 96 个采样点之后的所有数据均为故障数据。对比结果如图 3-6 所示，
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从图 3-6 中可以看出，KPCA 和 PCA 算法的诊断时间都准确，但两种方法的贡

献图不一样。本章设定故障电池为 4号电池，因此 3号电池与 4号电池之间的相

关系数以及 1 号电池与 4 号电池之间的相关系数发生了变化，导致贡献图中变

量 3 和变量 4 的贡献率最高。采用 Pearson 相关系数结合 KPCA 的模型正确地绘

制了贡献图，且结果明显；而采用 Pearson 相关系数结合 PCA 的模型则错误地

绘制了贡献图，即贡献率计算不准确，这可能导致故障电池定位不准确。因此，

本章提出的方法具有一定的先进性。 
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(a) KPCA 算法故障诊断图                                     (b) KPCA 算法贡献图 
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(c) PCA 算法故障诊断图                                     (d) PCA 算法贡献图 

图 3-6 KPCA 和 PCA 算法对比图 

上述对比验证了 KPCA算法的有效性，接下来继续验证 Pearson相关系数作

为输入特征的有效性。本章采用三种相关系数作为输入特征进行对比，而且为

了验证相关系数作为输入特征的鲁棒性，采用不同短路电阻阻值的数据进行验

证，具体的诊断结果如图 3-7 所示。 



安徽工程大学硕士学位论文 

38 

 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

SPE limit

SPE

X 96

Y 2.36867e-10

10
-6

10
-7

10
-8

10
-9

10
-10

10
-11

10
-12

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

X 96

Y 2.41912e-10

SPE limit

SPE

10
-6

10
-7

10
-8

10
-9

10
-10

10
-11

10
-12

S
P

E

S
P

E

样本点 样本点  

(a) 5Ω                                                                        (b) 2.5Ω 

样本点样本点
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

SPE limit

SPE

X 104

Y 3.17984e-08

10
-6

10
-7

10
-8

10
-9

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

SPE limit

SPE

X 99

Y 2.92636e-08

10
-5

10
-6

10
-7

10
-8

10
-9

10
-10

S
P

E

S
P

E

 

(c) 5Ω                                                                        (d) 2.5Ω 
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(e) 5Ω                                                                        (f) 2.5Ω 

图 3-7 不同短路电阻阻值下三种相关系数的诊断结果图。(a)(b)Pearson 相关系数，

(c)(d)Kendall 相关系数，(e)(f)Spearman 相关系数 

从图 3-7可以看出，这是 2.5Ω和 5Ω短路电阻下，三种相关系数加上 KPCA

模型的诊断结果图。对于这三种相关系数，其诊断结果各不相同。接着，从表 

3-1 可以看出，这是诊断时刻，即模型诊断出故障的时刻。在本章中，注入故障
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的时刻是第 96个样本点，因此诊断时刻越接近第 96个样本点，诊断效果越好。

在不同短路电阻下，Pearson 相关系数加上 KPCA 模型的诊断时刻都是第 96 个

样本点；而在 5Ω 短路电阻下，Kendall 相关系数加上 KPCA 模型的诊断时刻是

第 104 个样本点；在 2.5Ω 短路电阻下，KPCA 模型的诊断时刻是第 99 个样本

点。对于 2.5Ω 短路电阻，Spearman 相关系数加上 KPCA 模型的诊断时刻是第

101 个样本点，而在 5Ω 短路电阻下，其诊断时刻是第 128 个样本点。综上所述，

本章提出的方法诊断效果最好，能够及时诊断出故障，即使在短路电阻阻值较

大的情况下也能及时诊断出故障，而其他两种方法虽然能够诊断出故障，但在

不同短路电阻下无法及时诊断出故障，因此本章提出的方法具有一定的优越性

和鲁棒性。 

表 3-1 故障诊断时刻表 

相关系数 5Ω 短路电阻故障诊断时刻 2.5Ω 短路电阻故障诊断时刻 

Pearson 第 96 个样本点 第 96 个样本点 

Kendall 第 104 个样本点 第 99 个样本点 

Spearman 第 128 个样本点 第 101 个样本点 

经过上述故障诊断后，确定发生了故障。接着进行故障电池的定位，计算

每个输入变量对 SPE 统计量的贡献率，并将贡献率来绘制贡献图。具体细节如

图 3-8 所示，且三种相关系数作为输入特征的贡献图都能准确定位故障电池。

从图 3-8 中可以看出，特征 3 和 4 的贡献率最大，即电池 3 的电压与电池 4 的电

压之间的相关系数，以及电池 1 的电压与电池 4 的电压之间的相关系数存在异

常，且这两个相关系数都与电池 4 有关，因此确定电池 4 为故障电池。 
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图 3-8 诊断模型贡献图 
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通过上述对比实验，结果显示本章提出的方法具有一定的先进性。接着，

为了进一步验证该方法的鲁棒性，我们又分别在 40℃和 10℃的条件下进行了短

路实验。实验中选用的电池规格相同但老化程度不同，短路电阻阻值约为 10Ω。

故障注入时间分别为第 1001秒和第 1000秒，出现故障的电池为 2号电池。具体

电池电压变化情况如图 3-9 所示。 
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(a) 40℃                                                                   (b) 10℃ 

图 3-9 不同温度下电池组电压图 

经过移动滤波对电压进行去噪处理后，计算相邻单体电池电压之间的

Pearson 相关系数，并将其输入到 KPCA 故障诊断模型中，具体的诊断结果如图 

3-10 所示。 
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(c) 40℃贡献图                                                      (d) 10℃贡献图 

图 3-10 不同温度下模型的故障诊断图和贡献图 

由于本实验中所用的短路电阻非常大，且电池间存在一定的不一致性，因

此短路故障对电池的影响微乎其微，仅仅导致电压波动约 0.002V 左右，但这非

常符合电池在微短路故障早期的表现。再次观察上述图表，可以看出该方法在

40°C下的诊断结果是第 108个采样点出现故障，在 10°C下，该方法的诊断结果

是第 107 个采样点出现故障，与本章注入故障时间相差不大。最后，从上述贡

献图可以看出，变量 1和变量 2的贡献最大，即电池 1与电池 2之间的相关系数

以及电池 2与电池 3之间的相关系数出现异常，所以电池 2为故障电池，这与本

实验中设置的故障电池一致。因此，本章提出的方法能够在不同温度、不同老

化程度以及较大的短路电阻条件下，在短时间内诊断出故障，并准确定位故障

电池。 

3.4 本章小结 

本章基于 Pearson相关系数和 KPCA构建了一个短路故障诊断模型，该模型

利用电池组在发生早期微短路故障时电压的微小波动，解决了传统阈值方法无

法检测早期故障中电压的异常变化且无法定位故障电池的问题。模型首先利用

Pearson 相关系数放大故障电池的电压微小波动，然后利用 KPCA 算法对电池组

进行故障诊断并定位故障电池。通过实验验证，KPCA 算法比 PCA 算法在故障

定位方面更为准确。接着，将该模型与使用 Kendall 相关系数和 Spearman 相关

系数作为输入特征的模型进行了比较。基于 Pearson 相关系数的诊断时间与故障

注入时间一致，而基于其他两种相关系数的诊断时间晚于故障注入时间。最
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后，通过不同温度、不均匀老化和较大短路电阻故障的实验验证，该模型仍能

在短时间内诊断出故障。因此，本章提出的算法能够有效检测电池的早期微短

路故障，并对故障电池进行定位，从而提高电池的安全性和延长其使用寿命。 
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第 4 章 基于电压极差和 LSTM 的电池组多故障诊断方法 

4.1 引言 

上一章的研究对象是短路故障，即只是对单个故障进行诊断，并不能区分

多故障。因此，本章提出了一种基于电压极差和长短期记忆网络（LSTM）的

电池组多故障分类诊断的方法。首先，采用移动滤波法对电池组的原始电压数

据进行去噪，然后计算电池组的电压极差，并利用移动窗口法去提取一定长度

的电压极差作为特征。其次，将特征输入到 LSTM 模型中，通过分类结果确定

是否有故障发生。最后，如果确定故障发生及故障类型，就利用一定特征长度

内的最大/最小电压电池号的变化图确定故障电池的位置。实验验证是在城市循

环工况（UDDS）和新欧洲驾驶循环（NEDC）测试下进行的，并且在训练和测

试同一工况数据以及训练和测试不同工况数据的情况下，与 CNN、BP 和 SVM

三种算法进行对比。实验结果表明，本章提出的诊断模型具有较高的准确率，

并且其可以实现不同工况数据之间相互迁移学习，具有较高的泛化性。 

4.2 方法与原理 

4.2.1 电压极差定义 

电压是电池组运行时可直接测量和获取的数据，且电压极差是电压的一个

重要指标，电池组电压极差反映了组内电池运行状态的差异，是评估电池组一

致性的重要指标，其计算公式为 

 max minU U U= −  (4-1) 

上式中，Umax 是电池组中单体电池电压最大值，Umin 是电池组中单体电池电压

最小值。 

4.2.2 LSTM 算法原理 

LSTM 算法是一种适合处理和预测时间序列数据的循环神经网络，它在处

理数据多分类时也表现出色，所以本章将其作为故障分类的算法。LSTM 网络

是基于 RNN 的基础上改进而来，RNN 网络结构如图 4-1 所示，其主要由输入层、

隐藏层和输出层构成，图中 X 为输入序列，S 为隐藏状态，O 为输出序列[76]。



安徽工程大学硕士学位论文 

44 

 

从图 4-1中还可以看出，在 t时刻的隐藏状态 St不仅取决于当前时刻输入 Xt还取

决于 t-1 时刻的隐藏状态 St-1。因此，RNN 网络具有一定的短时记忆功能。 

输入层 隐藏层 输出层

Xt

Xt-1

Xt+1

St

St-1

St+1

Ot

Ot-1

Ot+1

 

图 4-1 RNN 模型结构图 

传统的 RNN 网络的不足之处在于，其网络训练过程中双曲正切(tanh)激活

函数使用会使后面时刻的梯度值降为 0，进而发生梯度消失或者梯度爆炸等现

象，从而使 RNN 网络对于时间序列信号特征的记忆性减弱，最终影响其对于长

时间序列特征的训练结果[77]。LSTM 网络就是基于这个问题在 RNN 网络结构上

增加了记忆存储单元，具体网络结构如图 4-2 所示。图中，隐藏状态 St 不仅和

St-1、Xt有关，还和当前时刻的存储单元 Lt有关。隐藏状态 S 和存储单元之间是

一种相互影响的关系，其中，上一时刻的 St-1和当前时刻的 Xt通过 sigmoid 函数

和 tanh函数可以对存储单元 Lt-1的内容进行删除或者增加新的存储单元 Lt，Lt除

了继续往下传递之外，还可以用来更新St。LSTM网络的本质是同时保持了短时

记忆链 St和长时记忆链 Lt，并且互相更新。 

存储单元

Xt

Xt+1

Xt-1

St

St-1

St+1

Ot

Ot+1

Ot-1

Lt

Lt+1

Lt-1

 

图 4-2 LSTM 模型结构图 
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图 4-3 LSTM 单元结构图 

LSTM 内部单元是由遗忘门、输入门和输出门组成，具体如图 4-3 所示。图

中，第一部分为遗忘门，根据前一时刻的隐藏状态 St-1 与当前时刻输入 Xt 进行

sigmoid 函数运算，其具体公式为 

 
1 1 1 1( [ , ]' )t tf sigmoid w S X b−= +  (4-2) 

上式中，w1为权重，b1为偏置向量，f1的输出范围为[0,1]。将 f1和上一时刻的存

储单元 Lt-1相乘之后，可以对存储单元里面的内容进行选择性删减。 

图 4-3 中第二个部分为输入门，其根据前一时刻的隐藏状态 St-1和当前时刻

输入状态 Xt进行 sigmoid 函数和 tanh 函数运算，具体公式为 

 2 2 1 2 2 1 2
ˆˆ( [ , ]' )*tanh( [ , ]' )t t t tf sigmoid w S X b w S X b− −= + +  (4-3) 

上式中，tanh 函数的取值范围为[-1,1]，其对数据进行梳理和归纳。将 f2 和删减

后的存储单元 Lt-1相加后，即可增添新内容，具体表示为 

 
1 1 2*t tL f L f−= +  (4-4) 

上式中 Lt由 St-1通过遗忘门和输入门得到，其实现了短时记忆链对长时记忆链的

更新。 

图 4-3中第三部分为输出门，不但通过 sigmoid函数将Ot输出，而且还用Ot

和 Lt去计算 St，实现长时记忆链对短时记忆链的更新，其具体表达式为 

 
0 1 0( [ , ]' )t t tO w S X b −= +  (4-5) 

 tanh( )t t tS O L=  (4-6) 

上式中，tanh 激活函数和 Sigmoid 激活函数的公式分别为 
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综上所述，LSTM 单元凭借其独特的遗忘门、输入门和输出门结构，实现

了长短时记忆的有效更新与交互。相较于传统的 RNN，LSTM 网络在提取序列

信号特征方面展现出更高的精确性，进而能够实现更高的识别准确率和更优的

分类性能。 

4.2.3 LSTM 多故障分类模型 

本章的故障分类诊断模型为 LSTM 神经网络分类模型，其主要由输入层、

LSTM 层、Relu 激活层、Dropout 层、全连接层、Softmax 层和输出分类层构成，

具体流程如图 4-4 所示。首先，输入数据为提取的电压极差，特征长度为 200，

特征维度为 1，将电压极差进行归一化后输入到模型的输入层中；其次，数据

再经过含有 100 个神经元的 LSTM 层的计算后，然后再输入到 Relu 激活层，并

将其计算结果输入到 Dropout 层进行 20%的随机丢弃，防止过拟合；再次，将

其分类结果输入到全连接层，全连接层的输出单元为 3；最后，由 Softmax 激活

函数处理全连接层的输出结果，将其结果输出为 1、2 和 3，即正常状态、连接

故障和短路故障。 

输入层 全连接层DropoutLSTM 输出层Relu Softmax

1 正常状态

2 连接故障

3 短路故障

 

图 4-4 LSTM 多故障分类流程图 

4.2.4 基于电压极差和 LSTM 的电池组多故障分类诊断模型 

根据正常、短路故障和连接故障三种状态时的电压变化，本章提出了一种
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基于电压极差和 LSTM 算法的电池组多故障分类诊断模型，该模型的输入特征

为电压极差，诊断算法为 LSTM，具体分类诊断流程如图 4-5 所示。 
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图 4-5 电池组多故障分类诊断流程图 

从图 4-5中可以看出，本章提出的多故障分类诊断方法主要分为以下几个步

骤： 

步骤 1：数据采集与去噪。首先，采集串联电池组在不同工况下不同状态

时的各个单体电压，然后采用移动滤波法对数据进行去噪，其中滤波窗口大小

选为 5。 

步骤 2：特征提取。在特征提取中，先计算电池组中单体最大电压和最小

电压之间的差值，然后利用移动窗口法将电压极差分成 n 个输入特征，其中，

窗口大小初步选为 50-250，经过后续模型验证，窗口大小设定为 200。 

步骤 3：离线建模。将上述提取的特征按照 7:3 的比例分为训练集和测试集，

然后将训练集输入到 LSTM 算法中，并同时确定 LSTM 算法的参数，其中将正

常状态、连接故障和短路故障的输出设为 1、2 和 3。 
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步骤 4：在线诊断。将上述得到的测试集作为在线数据输入，根据输出的

数字确定是否故障以及确定故障类型。 

步骤 5：故障电池定位。确定有故障发生后，根据故障特征中电压最大/最

小电池号的变化情况确定故障电池的位置。 

4.3 实验验证及分析 

4.3.1 实验数据分析及特征提取 

本章的研究基础是第 2 章多故障实验获取的数据，该数据主要由 UDDS 和

NEDC 两种工况下的三种电池状态数据，它们分别为正常、短路故障和连接故

障三种状态。具体电压数据如图图 4-6 所示，且该数据是去噪后的电压数据。 
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图 4-6 三种状态去噪后电压图 

获取电压数据后，利用移动滤波法对其进行去噪，然后进行特征提取。本

章的输入特征是电压极差，根据式（4-1）计算可得，实验数据的电压极差如图 

4-7 所示。 
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图 4-7 电压极差图 

得到上述的电压极差后，利用滑动窗口法将电压极差分为 n 个部分，然后

将每个部分作为输入特征，具体操作如图 4-8 所示。其中，移动窗口的步长为 1，

但窗口大小要经过后续实验对比得到最优值。另外本章将输入特征分为训练集

和测试集，其比例为 7:3。 
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电压极差

移动窗口

移动窗口法

 

图 4-8 移动窗口法 

4.3.2 模型评价指标及特征长度确定 

通过上述数据预处理可得，电压极差通过移动窗口法提取特征，但移动窗

口大小没有确定。因此，为了获取最优的输入特征长度，本章将输入不同长度

的特征，其大小分别为 50、100、150 和 200，并通过四种算法进行对比，其评

价指标为 

 
TP TN

Acc
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (4-9) 

上式中，TP为真正例，TN为真负例，FP为假正例，FN为假负例。将该评

价指标作为模型的分类准确率，其模型的训练结果如表 4-1 所示。 

表 4-1 不同输入特征长度的算法准确率 

工况 输入长度 LSTM CNN BP SVM 

UDDS 

50 0.99 0.99 0.97 0.87 

100 0.99 0.99 0.98 0.88 

150 1 1 0.98 0.88 

200 1 1 0.98 0.89 

NEDC 

50 0.98 0.98 0.97 0.71 

100 0.99 0.99 0.99 0.75 

150 0.99 0.99 0.99 0.76 

200 1 0.99 0.99 0.77 

从表 4-1 可以看出，本章采用的算法分别为 LSTM、CNN、BP 和 SVM。并

且在 UDDS 工况下，随着输入特征长度的增长，四种算法的分类准确率也在上

涨，然后在输入特征长度为 200 时，LSTM 和 CNN 两种算法的分类准确率达到

100%。在 NEDC 工况下，输入特征也随着长度的增加，四种算法的分类准确率
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也在逐渐上涨，且在输入特征长度达到 200 时，LSTM 算法的分类准确率达到

100%，其它算法也具有很高的分类准确率。综上所述，当输入特征长度为 200，

即移动窗口大小为 200 时，后续故障分类模型的准确率最大，因此，本章将移

动窗口大小设定为 200。 

确定输入特征长度后，为验证输入特征的有效性，本章将输入特征分别为

原始电压数据和电压极差的两种模型进行对比，对比结果如表 4-2 所示。 

表 4-2 不同输入特征模型的结果对比 

原始电压数据 LSTM CNN BP SVM 

NEDC 0.6334 0.8492 0.8477 0.4811 

UDDS 0.7665 0.8500 0.8149 0.5061 

电压极差 LSTM CNN BP SVM 

NEDC 1 0.9987 0.9996 0.7796 

UDDS 1 1 0.9814 0.8947 

从上面表格可以看出，当输入特征为原始电压数据时，在 UDDS 和 NEDC

两种工况下，四种算法的分类准确率均不高，其中，CNN 算法的分类准确率最

高，但最高仅为 85%。但当输入特征为电压极差时，在 UDDS 和 NEDC 两种工

况下，四种算法的分类准确率都很高。其中，LSTM 算法在两种工况下的分类

准确率均为 100%。因此，本章提出的电压极差输入特征具有一定的有效性。 

4.3.3 基于 LSTM 算法的多故障分类诊断模型性能测试 

确定输入特征以及输入特征大小时，并从上述表格中可以看出，在同一工

况下，LSTM、CNN 和 BP 三种算法均有较高的分类准确率，因此无法体现本章

采用 LSTM 算法的优越性。而且，在实际运行中，电池组运行的工况是随机的，

因此我们无法获取电池实时运行的故障数据，所以我们只能用在已知工况下的

运行数据进行训练，再用已知工况数据的训练后的模型去预测电池实时的运行

情况。因此，本章采用两种工况相互验证，如利用 UDDS 工况下的数据训练后，

去预测在 NEDC 工况下的电池组运行状态，然后再用在 NEDC 工况下的数据进

行训练，并去预测在 UDDS 工况下的电池组运行状态。另外，本章还将 LSTM

算法与 CNN、BP 和 SVM 三种算法进行对比，具体结果如表 4-3 所示。 
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表 4-3 两种工况相互验证模型准确率 

工况 LSTM CNN BP SVM 

UDDS-NEDC 0.809 0.628 0.729 0.494 

NEDC-UDDS 0.834 0.654 0.659 0.620 

从表 4-3 可以看出，在用 UDDS 工况下的数据进行训练，去预测 NEDC 工

况下的电池组运行状态时，LSTM算法的分类准确率最高，为 80.9%。然后再用

NEDC 工况下的数据进行训练，去预测 UDDS 工况下的电池组运行状态时，

LSTM 算法的分类准确率也是最高，为 83.4%。 

经过上述实验的验证，本章采用的 LSTM 算法相较于其它三种算法具有一

定的优越性，对不同故障之间的相关信息识别更精确。LSTM 模型的分类诊断

结果如图 4-9 所示。 
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(c)                                                                            (d) 

图 4-9 LSTM 模型分类结果图与混淆矩阵图 
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图 4-9中，图（a）和图（b）是在已知 UDDS工况运行数据，去预测 NEDC

工况下电池组运行状态的情况下，它们分别为分类诊断模型真实值与预测值的

对比图和混淆矩阵图；另外，图（c）和图（d）是在已知 NEDC 工况运行数据，

去预测 UDDS 工况下电池组运行状态的情况下，它们也分别是预测模型真实值

与预测值的对比图和混淆矩阵图。 

从图（a）和图（b）中可以看出，对 UDDS 工况下的数据进行训练时，

LSTM 算法可以有效的对正常状态和短路故障时的数据进行信息提取，进而对

NEDC 工况下的运行状态进行有效分类。再从图（c）和图（d）中可以看出，

对 NEDC 工况下的输入数据进行训练时，LSTM 算法可以有效的对连接故障和

短路故障时的数据进行有效的信息提取，使得对 UDDS 工况下电池组的运行状

态进行有效分类。综上所述，在不同工况的训练数据下，LSTM 算法都能从中

提取到有用的信息，从而对未知工况下电池组的运行状态进行有效分类。 

4.3.4 故障定位 

经过 LSTM 算法的故障诊断后，如果确定有故障发生，并且确定故障类型，

下一步工作就要确定故障电池位置。本章采用的特征长度为 200，因此，当确

定发生故障时，可以根据特征长度内的最大/最小电压电池号的变化情况确定故

障电池位置，电池组各种运行状态下最大/最小电压电池号的变化情况如图 4-10

所示。 
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(c) 短路故障                                                                           (d) 短路故障 
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(e) 正常状态                                                                           (f) 正常状态 

图 4-10 三种运行状态下电压最大/最小电池号的变化图 

由图 4-10 可得，图（a）和图（b）分别是连接故障时电压最大电池号的变

化图和电压最小电池号的变化图，再从图 4-10 中可以看出，电压最大电池和电

压最小电池都含有 1 号电池。因此，当确定发生连接故障时，可以根据电压最

大/最小电池号的变化图中同时都含有的电池号，确定其为故障电池；图（c）

和图（d）分别为短路故障时电压最大电池号的变化图和最小电压电池号的变化

图，从图 4-10 中可以看出，电压最小电池号的变化图中大部分都是 1 号电池。

因此，当确定发生短路故障时，可以根据电压最小电池号的变化图中大部分时

间都存在的电池，确定其为故障电池；图（e）和图（f）是正常状态时的电压

最大/最小电池号的变化图，因为电池组单体之间的不一致性存在，导致其变化

是杂乱的。综上，本章可以当确定故障后，根据最大/最小电压电池号的变化图

确定故障电池的位置。 



安徽工程大学硕士学位论文 

55 

 

4.3.5 诊断时间 

由第 2 章故障实验部分可得，数据采集的时间为 1s。因此，本章的模型诊

断时间应该在 1s 之内，以便及时诊断到故障。基于 LSTM 的故障诊断模型运行

时间如表 4-4所示，从表 4-4中看出，当用 UDDS工况下的数据进行训练，然后

去预测 NEDC工况下的数据，模型的诊断时间为 0.18s；再当用 NEDC工况下的

数据进行训练，然后去预测 UDDS 工况下的数据，模型的诊断时间为 0.15s。总

之，基于 LSTM 的模型诊断时间在允许范围内，可以及时诊断到故障。 

表 4-4 模型诊断时间 

LSTM 时间 

UDDS-NEDC 0.18s 

NEDC-UDDS 0.15s 

4.4 本章小结 

本章节提出了一种基于电压极差和 LSTM 的电池组多故障分类诊断方法，

利用电池组不同状态之间的电压极差的差异，解决了传统方法无法实现电池组

在不同工况之间相互多故障分类诊断的问题。该方法首先计算电池组的电压极

差，然后通过 LSTM 算法对电池组进行多故障分类诊断，最后利用最大/最小电

压电池号的变化图确定故障电池位置。通过实验验证，本章特征长度为 200 时，

各模型的故障诊断率最高；然后将 LSTM 模型与 CNN、BP 和 SVM 模型比较，

在训练集和测试集分别为不同工况数据时，LSTM 模型的多故障分类诊断率最

高。因此，本章提出的方法可以在单一工况下训练和测试有着很高的分类准确

率，然后在不同工况下训练和测试时也具有较高的分类准确率，从而说明本章

节提出的多故障分类诊断模型具有一定的有效性和泛化性。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 全文工作总结 

锂离子电池作为电动汽车的核心部件，其安全性是极其重要，因此，故障

准确诊断以及多故障分类对锂离子电池安全稳定运行有着一定的重要性。本文

首先对单故障诊断进行研究，通过提取电池组电压数据的 Pearson 相关系数，并

结合 KPCA 算法实现早期短路故障的诊断和故障定位。然后进一步对多故障进

行研究，通过分析不同故障的特征信息，提取电池组电压数据中的电压极差，

并将其作为特征输入到 LSTM 算法中，从而实现多故障分类诊断，再利用最大/

最小电压电池号的变化图进行故障电池定位。上述方法分别通过基于实验平台

的短路故障实验和多故障实验数据进行实验验证，实验结果证明了本文所提故

障诊断模型的有效性、先进性以及鲁棒性。本文主要的研究内容和结论如下： 

（1）在详细介绍锂离子电池的结构和工作原理的基础上，分析了锂离子电

池常见故障的演化过程，以此为后续研究提供理论基础和明确后续研究对象。

最后，为验证本文所提出诊断模型的有效性，搭建了电池组测试平台来获取单

故障和多故障实验数据，并利用移动平均滤波法对获取的数据进行去噪，以此

为后续实验验证提供数据支撑。 

（2）根据上述锂离子电池常见故障分析可得，短路故障是电池所有故障中

危险性最高，且早期难以检测，所以单故障的研究对象为早期的短路故障。针

对早期短路故障时电压的微小波动，本文提出了一种基于 Pearson 相关系数和

KPCA 的电池组短路故障诊断模型。首先，利用 Pearson 相关系数放大故障电池

的电压微小波动，然后利用核主成分分析算法对电池组进行故障诊断并定位故

障电池。通过实验验证，KPCA 算法比 PCA 算法在故障定位方面更为准确。接

着，将该模型与使用 Kendall 相关系数和 Spearman 相关系数作为输入特征的模

型进行了比较。基于 Pearson 相关系数的诊断时间与故障注入时间一致，而基于

其他两种相关系数的诊断时间晚于故障注入时间。最后，通过不同温度、不一

致老化和较大短路电阻故障的实验验证，结果显示，该模型仍能在短时间内诊

断出故障。因此，本文提出的算法具有一定的先进性和鲁棒性。 
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（3）为了进一步对多故障进行分类诊断，本文提出了一种基于电压极差和

LSTM 的电池组多故障分类诊断方法，利用电池组不同状态之间的电压极差的

差异，解决了传统方法无法实现电池组在不同工况之间相互多故障分类诊断的

问题。该方法首先计算电池组的电压极差，然后通过 LSTM 算法对电池组进行

多故障分类诊断，最后利用最大/最小电压电池号的变化图确定故障电池位置。

通过多故障实验数据进行实验验证，当本文的输入特征长度为 200 时，各模型

的故障诊断率最高；然后将 LSTM 模型与 CNN、BP 和 SVM 模型比较，在训练

集和测试集分别为不同工况数据时，LSTM 模型的多故障分类诊断率最高。因

此，本文提出方法具有一定的有效性和泛化性。 

5.2 工作展望 

本文针对如何提高电池组单故障诊断准确率以及多故障分类准确率开展了

一定的研究工作，所提出的基于数据驱动的单故障和多故障诊断方法，对锂电

池组的安全运行管理具有一定的参考价值。但由于受到实验设备、时间以及个

人能力的约束，在本文的基础上依然有很多工作需要优化和完善，主要分别为

以下几个方面： 

（1）本文进行的锂电池组单故障实验只进行 DST 工况下的短路故障实

验，以及多故障实验只进行 UDDS 和 NEDC 工况下的短路故障和连接故障实

验，与实际电池组运行情况有所差别。在后续研究中将考虑更多工况以及更多

故障类型，而且还得考虑电池组不一致性和环境因素，以求更加符合实际情

况，进一步对本文提出的诊断方法进行验证分析。 

（2）本文对于电池组单故障以及多故障诊断中仅依靠电压数据，但由于电

池发生故障时内部的复杂机理，所以在后续研究中应该考虑温度、电流以及

SOC 等相关因素的影响，开展多种特征融合的故障诊断方法研究。 

（3）在对多故障分类诊断过程中，本文提出的多故障分类诊断模型在不同

工况之间相互验证时，其准确率有待提高。因此，在后续研究中将加入优化算

法或者寻找分类准确率更高的算法，以提高电池组运行时的安全性。 
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