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摘要 锂电池运行状态存在本体状态估计精度不足、电池组故障状态诊断难度较高的问题，

因此本文提出一种考虑多因素影响的基于电热耦合模型的联合状态估计方法，并设计基于检测窗

口和相关系数的多传感器故障诊断方法。针对锂电池本体状态，首先基于等效电路模型法构建锂

电池的电热耦合模型；其次分析荷电状态（SOC）与健康状态（SOH）联合估计机理，采用扩展

卡尔曼滤波算法（EKF）和粒子滤波算法（PF），结合在线参数辨识方法，构建涵盖锂电池全生命

周期的在线联合估计模型，实现精确联合状态估计。针对电池组故障状态，采用基于检测窗口和

相关系数的多传感器故障诊断方法，实现了短路和开路故障的精准诊断与定位。实验结果验证了

所提方法的有效性，所提方法能够准确反映电池运行状态，具有一定的工程应用价值。 
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Abstract The running state of lithium batteries has the problems of insufficient accuracy of 

ontology state estimation and high difficulty of battery pack fault state diagnosis. A joint state estimation 
method based on electrothermal coupling model considering the influence of multiple factors is 
proposed, and a multi-sensor fault diagnosis method based on detection window and correlation 
coefficient is designed. For the state of lithium battery, firstly, the electrothermal coupling model of 
lithium battery is constructed based on the equivalent circuit model method. Secondly, the mechanism of 
joint estimation of state of charge (SOC) and state of health (SOH) is analyzed. Using extended Kalman 
filter (EKF) and particle filter (PF), combined with online parameter identification method, an online 
joint estimation model covering the whole life cycle of lithium battery is constructed to achieve accurate 
joint state estimation. For the battery pack fault state, the multi-sensor fault diagnosis method based on 
detection window and correlation coefficient realizes the accurate diagnosis and location of short circuit 
and open circuit faults. The experimental results verify the effectiveness of the proposed method, which 
can accurately reflect the operation state of the battery, and has certain engineering application value. 

Keywords： lithium battery; health management; electro-thermal coupling model; joint state 
estimation; multi-sensor fault diagnosis 

 

0  引言 

锂电池作为一种高效的储能装置，凭借高能量

密度、低自放电率、高充放电效率及较长的使用寿

命，广泛应用于电气系统，尤其在备用电源系统中

发挥着关键作用[1]。储能系统对锂电池的性能和安

全性要求极其苛刻，不仅涉及极端温度变化、快速

充放电需求，还面临振动、冲击等复杂工况。这些
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环境因素加剧了锂电池的老化和故障风险，使电池

管理中的状态估计与故障诊断变得尤为复杂[2]。因

此，如何在锂电池的全生命周期中有效应对多因素

影响，开发高效的健康管理技术以准确反映锂电池

系统运行状态，是目前亟待解决的关键问题。 
锂电池系统的运行状态包括正常运行下的性能

状态及异常情况下的故障状态。锂电池本体状态估

计通过测量与分析电池内部参数，来预测与评估其

性能。荷电状态（state of charge, SOC）的精准估计

对于电池管理系统中的性能优化控制具有至关重要

的作用，现有方法主要包括基于表征参数法[3]、安

时积分法[4]、基于数据驱动的方法[5]及基于模型的方

法[6]。前两种方法简便易用，常应用于实际工程项

目中，但精度有限；基于数据驱动的方法虽然不依

赖电池内部模型，但性能易受训练数据集质量和电

池之间差异的影响；基于模型的方法要求首先构建

精确的等效模型，结合高效估计算法实现更为精准

的估计。健康状态（state of health, SOH）估计主要

与电池老化相关。直接测量法[7]对环境变化较为敏

感，数据驱动法[8-9]依赖大规模的电池老化数据，间

接分析法[10]则通过分析与电池老化相关的参数进行

估计。在经历多个充放电循环后，电池老化通常会

加大 SOC 估计的误差，因此需要采用联合估计方法

来提高估计精度。针对锂电池联合状态估计方法，

国内外学者已有部分研究。基于模型的联合估计，

不考虑温度影响时多采用 RC 等效电路模型作为研

究对象[6, 11-12]，少数采用分数阶模型以更好地描述

锂电池极化特性[13]；考虑温度的精确联合状态估计

须采用集总参数热模型与 RC 等效电路模型共同建

立电热耦合模型[14-16]，此方面的研究成果较少，且

目前尚无 SOC-SOH 联合估计方法的相关研究。基

于数据的联合状态估计虽然无需构建相关模型，但

在实际应用中难以选择训练数据与测试数据[17]。 
锂电池作为高能量密度的储能设备，生产制造

中的潜在缺陷及复杂多变的应用环境均可能导致故

障。模型驱动方法的早期研究集中在线性系统的状

态观测器设计，如卡尔曼滤波等，后续发展到基于

非线性观测器、滑模观测器及自适应观测器的方法，

对复杂非线性系统的故障进行在线识别时，对模型

的准确性要求较高，一旦模型存在不确定性或结构

失配，诊断精度就会显著下降。数据驱动方法多利

用传统机器学习或深度学习算法，自动提取特征并

构建分类或回归模型来实现故障检测与诊断，但需

要大量高质量的故障样本，且对训练数据的分布敏

感，一旦工况发生较大变化，模型的泛化性能会下

降。基于多传感器的融合方法针对复杂系统的多维、

多源、多时域数据，利用融合技术（如加权平均融

合、卡尔曼滤波融合、状态观测器融合等）及数据

相关性分析，来提升故障检测的准确度和抗干扰能

力，提升对故障过程动态变化的捕捉能力与鲁棒性，

是未来的发展趋势。 
综上所述，当前锂电池系统全生命周期健康管

理的研究主要聚焦于基于模型和数据驱动的估计方

法，然而这些方法受限于模型构建精度及数据质量。

针对现有方法的不足，本文对锂电池系统全生命周

期的健康管理策略进行深入研究，主要工作如下： 
1）基于 Thevenin 等效电路模型和集总参数热

模型，建立锂电池精确的电热耦合模型。 
2）基于电热耦合模型，采用含遗忘因子的递推

最小二乘（ recursive least squares with forgetting 
factor, FFRLS）法进行在线参数辨识，提出锂电池

全生命周期 SOC 与 SOH 联合状态估计方法。 
3）针对不同故障模式下电池组中不同位置电池

的状态、外特性变化进行分析，提出基于检测窗口

与相关系数的多传感器故障诊断方法，实现故障诊

断与定位。 

1  锂电池全生命周期联合状态估计方法 

1.1  电热耦合模型建立与参数辨识 
1）Thevenin 等效电路模型 
目前有多种描述锂电池电气特性的模型[18]，其

中等效电路模型在不同工况下具有良好的适用性。

本文选择如图 1 所示的 Thevenin 等效电路模型进行

建模。 

 
图 1  Thevenin 等效电路模型 

图 1 中，Uocv 为蓄电池的开路电压，Ro 为蓄电

池的内阻，电阻 Rp 和电容 Cp 用于模拟蓄电池内部

的极化，Up 为 Rp 和 Cp 两端的电压，端电压 Uo 随着

电流 I 变化。根据电路原理列出式（1），并对其采

用拉普拉斯变换进行离散化。 
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令τ p=RpCp，有 

( ) ( )p ocv p o p o p o o1s U R R I R Is U s Uτ τ τ+ = + + + + （2） 

令 Rp+Ro=a、τ pRo=b、τ p=c、s=(Xk−Xk−1)/Δt，其

中 s 为拉普拉斯变换中的复变量，Xk 与 Xk−1 分别代

表离散时间点 k 时刻和 k−1 时刻对应的系统状态变

量，Δt 为离散化过程中的采样时间间隔，通过这两

个离散时刻的状态量差值与Δt 的比值，将拉普拉斯

变换中的复变量 s 进行离散化，由此可得 

( )ocv, o, ocv, 1 o, 1

1

k k k k

k k

cU U U U
t c

a t b bI I
t c t c

− −

−

− = − +
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Δ +
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令 k1=c/(Δt+c)、k2=(aΔt+b)/(Δt+c)、k3=−b/(Δt+c)，
可得 

( )ocv, o, 1 ocv, 1 o, 1 2 3 1k k k k k kU U k U U k I k I− − −− = − + + （4） 

根据式（4），即可通过 k−1 时刻的开路电压

Uocv,k−1 和端电压 Uo,k−1、k−1 时刻和 k 时刻的电流 Ik−1

和 Ik，获得 k 时刻的开路电压 Uocv,k 和端电压 Uo,k，

实现对 k 时刻的电压估计。 
2）集总参数热模型 
通过权衡模型的准确性与快速性，采用如图 2

所示集总参数热模型模拟锂电池的热特性[14]。 

 

图 2  集总参数热模型 

图 2 中，蓝色点划线框内表示蓄电池组，q 为

锂电池的生热速率，T 为表面温度，Ta 为环境温度，

Rth 为热阻，Cth 为热容。根据 Bernardi 方程[19]，锂

电池的热量包含欧姆内阻、极化内阻对应的不可逆

热和电化学反应对应的可逆热，所以生热速率 q 可

以表示为 

( ) ocv
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U
q U U I IT

T
∂
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       （5） 

根据热路原理可得 

a
th

th

d
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T TTC q
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+ =           （6） 

对其采用前向欧拉方法进行离散化得 

1 a, 1 1
th th th th th

1k k k k
t t tT T T q

R C R C C− − −
⎛ ⎞Δ Δ Δ

= − + +⎜ ⎟
⎝ ⎠

（7） 

令τ th=RthCth、w1=1−Δt/τ th、w2=Δt/τ th、w3=Δt/Cth，

整理得 

1 1 2 a, 1 3 1k k k kT w T w T w q− − −= + +       （8） 

根据式（8），即可通过 k−1 时刻的表面温度 Tk−1、

生热速率 qk−1 和环境温度 Ta,k−1，获得 k 时刻的表面

温度 Tk，实现对 k 时刻的表面温度估计。 
3）电热耦合模型 
基于以上 Thevenin 等效电路模型与集总参数热

模型，明确模型之间的参数交互，构建多参数电热

耦合模型如图 3 所示。电-热参数交互过程为：①通

过实时测量的 k 时刻电流 Ik 及在线辨识后计算的结

果，计算得到开路电压 Uocv 和端电压 Uo；②将 Uocv、

Uo 代入式（5）得到 k−1 时刻生热速率 qk−1；③结合

k−1 时刻的表面温度 Tk−1 和环境温度 Ta,k−1，实现对

k 时刻的表面温度 Tk 的估计。 

 

图 3  电热耦合模型 
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4）基于 FFRLS 的在线参数辨识 
受电流倍率、电池温度等因素对电池内部化学

反应的影响，模型参数的最优解会随电池的运行发

生变化。为了提升模型精度，降低建模成本，本文

采用含遗忘因子的递推最小二乘法辨识模型参数，

辨识结果如图 4 所示。 

 
图 4  基于 FFRLS 参数辨识结果 

1.2  SOC-SOH 联合状态估计 
1）联合估计机理分析 
锂电池的 SOC 表示为剩余容量与最大可用容

量的比值，该物理量无法通过直接测量获得；SOH
表示当前最大可用容量与初始最大可用容量之比，

是表征锂电池老化程度的物理量，计算公式如式（9）
所示。在锂电池的全生命周期中，循环充放电过程

会使电池老化、容量衰减，且环境温度也会影响电

池的当前实际容量，因此 SOC 的精确估计受到 SOH
与环境温度等多因素影响，故建立以下公式描述其

耦合关系。 

OH
N

100%n
n

Q
S

Q
= ×          （9） 

( )OC , OC 1,
OH 0 a

k
k n k n

n

I t
S S

S Q T−
Δ

= −    （10） 

式中：n 为当前循环次数；SOHn 为锂电池当前的健

康状态；Qn 为当前最大可用容量；QN 为额定容量，

是国家标准规定的常温下初始最大可用容量；

OC ,k nS 为当前时刻荷电状态； OC 1,k nS − 为上一时刻荷

电状态；Q0 为初始最大可用容量；Ik 为电池电流，

放电为正，充电为负；Δt 为 k−1 时刻与 k 时刻的时

间差。SOC 在较短时间尺度内变化，而 SOH 在长

时间尺度内变化，如果忽略 SOH 的变化，会导致

SOC 估计的误差累积。因此，为了实现锂电池全生

命周期的联合状态估计，考虑环境温度和老化程度

的影响十分必要。 
由于粒子滤波算法（particle filter, PF）在高度

非线性和多模态分布场景下具有优势，适宜处理

SOH 这类缓慢演变、测量稀疏、机理复杂的健康参

数估计；而扩展卡尔曼滤波算法（extended Kalman 
filter, EKF）具备高效的递推特性，能够频繁更新且

有着较快的响应速度，能满足 SOC 放电/充电动态

变化的实时性需求。因此，本文首先采用 PF 对 SOH
进行估计，再结合 SOH 数据采用 EKF 对 SOC 进行

估计。 
2）基于 EKF 的锂电池 SOC 估计 
卡尔曼滤波法通过结合电池的电流和电压测量

值来估计 SOC，通过观测值和预测值之间的差异来

调整状态估计值的权重，以实现更准确的状态估计。

针对电池模型的非线性，本文采用 EKF，通过对电

池模型方程进行泰勒级数展开，对非线性系统进行

线性化处理，然后构建状态方程和观测方程，进行

SOC 的估算。建立 Thevenin 等效电路模型后，结合

式（10）采用基尔霍夫电流定律和基尔霍夫电压定

律建立状态空间的数学模型，离散化处理后可得 
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（11） 

式中：xk 为状态矩阵；yk 为观测变量；uk 为控制变

量；vk 为观测变量的测量噪声；ωk 为状态变量的过

程噪声；A 为状态转移矩阵；B 为输入矩阵，体现

输入量 Ik 对状态变量的影响；C 为观测方程中状态

变量的系数矩阵，用于将状态变量映射到观测值；

D 为观测方程中输入量 Ik 的系数；η 为充放电效率

系数，此处取 1。假设噪声具有高斯分布，记作 v～
N(0, R)和 ω～N(0, Q)，R、Q为噪声的协方差矩阵，
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将状态矩阵 xk、观测变量 yk、控制变量 uk作以下设定。 
T

OC p,
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u I
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         （12） 

基于式（11）和式（12），采用雅克比矩阵将非

线性观测模型线性化为 

( )ocv OC

OC

d 1
d

U Sy
S

⎡ ⎤∂
= = −⎢ ⎥∂⎣ ⎦

H
x

      （13） 

雅克比矩阵 H定义为观测变量 y 关于状态向量

x的导数，由常数和 Uocv 关于 SOC 的偏导数组成，

这反映了开路电压如何随 SOC 变化而变化。EKF
在进行电池 SOC 估计时，利用雅可比矩阵来近似处

理系统的非线性特性，雅可比矩阵描述了状态变量

对观测量的敏感度，EKF 通过雅可比矩阵将非线性

模型线性化，逐步修正 SOC 的估计值。 
3）基于 PF 的 SOH 估计 
粒子滤波算法是一种基于序贯蒙特卡洛（sequ- 

ential Monte Carlo, SMC）方法的滤波技术，它通过

使用一组随机样本（粒子）来近似表示状态的概率

密度函数，并利用这些粒子的加权平均来估计系统

的状态。PF 适用于处理具有非线性和/或非高斯噪声

的系统，因此成为电池管理系统中估计电池 SOH 的

理想选择。其优势在于灵活性和鲁棒性，不依赖电

池模型的具体形式，并能够有效地处理电池模型的

不确定性和外部扰动。 
SOH 在较长时间尺度内发生变化，经过 Matlab

曲线拟合工具箱对电池容量随循环次数变化的数据

进行指数拟合，能够得到双指数经验模型[20]为 

( ) ( )OH exp expn n n n nS a b n c d n= +     （14） 

式中，参数 an、bn、cn、dn 作为粒子滤波算法的输

入，代表的是特定于锂离子电池性能衰退过程中的

特征量，这些参数通过拟合电池的实际容量衰退数

据获得。an 和 cn 主要代表电池容量衰退过程中的两

个不同衰退机制的初始影响大小；bn 和 dn 描述随着

循环次数增加，上述两种衰退机制对电池总容量影

响的变化速率或衰减速度。 
根据以上双指数模型，得出状态变量 Xn、观测

变量 Zn 分别为 

[ ]T

OH

n n n n n

n n

a b c d
Z S

⎧ =⎪
⎨

=⎪⎩

X          （15） 

则状态方程与观测方程可以表示为 

( )
( )

1n n n

n n n

f

Z h V
−⎧ = +⎪

⎨
= +⎪⎩

X X W

X
          （16） 

式中：Wn 为系统的过程噪声；Vn 为观测噪声，分别

设置为高斯白噪声和有色噪声；f(Xn−1)为状态转移

函数，表示状态变量不同时刻的演变关系，描述锂

电池健康状态模型中参数随循环次数 n 的变化规

律，体现系统内部动态特性；h(Xn)为观测函数，用

于建立状态变量与观测变量的映射关系，此处通过

状态变量 Xn=[an  bn  cn  dn]
T
计算观测值 SOHn。PF

通过模拟许多“粒子”来估计电池的健康状态，其

中每个粒子表示一个可能的电池状态，而粒子的权

重表明该状态与实际观测数据的吻合程度。在每个

时间点，算法先根据状态方程预测每个粒子的下一

状态，再根据新的观测数据更新其权重。为防止某

些粒子的权重过高而减少粒子多样性，算法进行重

采样，即淘汰低权重粒子并复制高权重粒子，从而

维持粒子群的代表性和提升估计的精度。 
4）基于 FFRLS 的在线联合状态估计 
电池温度、老化等因素会对电池内部产生影响，

从而使参数辨识结果发生变化。本文采用 FFRLS 控

制历史数据对当前参数估计的贡献程度，结合差分

方程式（4）与式（8），辨识 Thevenin 等效电路模

型和集总参数热模型的内部参数。 
基于 FFRLS 的锂电池全生命周期在线联合状

态估计方法框图如图 5 所示，共包含 5 个模块：电

池本体、Thevenin 等效电路模型、集总参数热模型、

SOC 估计模块（EKF-SOC）和 SOH 估计模块

（PF-SOH）。首先对电池本体 k−1 时刻的表面温度、

环境温度、端电压、电流及电池容量进行参数测量；

表面温度、环境温度数据输入集总参数热模型对 k
时刻的表面温度进行计算，端电压、电流数据输入

Thevenin 等效电路模型用于内部元件的参数辨识，

电热耦合模型之间存在表面温度与电池生热速率的

参数交互，最终实现电热耦合模型的精确参数辨识；

电池容量数据输入粒子滤波算法中对 SOH 进行估

计；最终将 SOH 估计与参数辨识的结果输入扩展卡

尔曼滤波算法中实现 SOC 估计。 
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图 5  基于 FFRLS 的锂电池全生命周期在线联合状态估计方法框图 

 

2  基于检测窗口与相关系数的多传感器故

障诊断方法 

2.1  故障诊断机理分析 
锂电池组的故障模式主要包括内部短路故障和

开路故障，这两种故障类型对锂电池的安全性和性

能产生重大影响。内部短路通常由电极材料的电子

直接连接引起，可能由内部锂枝晶穿透隔膜或外部

因素如穿刺导致。这种故障会导致局部电流密度较

高，引发电池过热甚至热失控。开路故障通常由电

池连接的松动或断开引起，导致电池组部分或全部

电池失去功能，影响整个系统的性能。因此，锂电

池组的故障诊断方法研究对于锂电池组能否正常运

行至关重要。 
2.2  多传感器故障检测方法 

锂电池组的多传感器故障检测方式如图 6 所

示，图中共有 M 条并联支路，每条并联支路上串联

N 个电池单体。 
多传感器故障检测方法在每条支路上设置一个

电流传感器和若干个电压传感器进行数据采集。假

设每个电压传感器检测 nbat 节电池的端电压，则每

条支路所需的电压传感器个数 S 可由式（17）计算， 

 

图 6  多传感器故障检测方式 

计算结果向上取整数。当 nbat=N/2 时，所需电压传

感器最少。 

bat
bat

bat

1 1
12 1 2

N NS n
n

n

− −
= =

− −
   bat 2

Nn ≤  （17） 

记电流传感器的测量结果为 I1、I2、…、IM，电

压传感器的测量结果为 Uij（1≤i≤M，1≤j≤N/2）。
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当电池组正常工作时，各支路电流相等，即 I1=   
I2=…=IM，且电压 Uij 相等。因此，通过比对各传感

器的测量结果变化即可判定故障位置。然而，由于

实际应用中的传感器存在一定的噪声，且考虑到工

况复杂多变，单纯比较测量结果是否相等容易产生

误判，因此提出基于检测窗口与相关系数的多传感

器故障诊断方法。基于检测窗口与相关系数的多传

感器故障诊断流程如图 7 所示。 

 
图 7  基于检测窗口与相关系数的多传感器故障诊断流程 

 
首先，对故障检测算法进行初始化，将故障类

型 f、故障位置 if 和 jf 置零，设置检测窗口大小 L 和

判定阈值 st，存储器记录 k−L+1 时刻至 k 时刻的采

样数据，采样时间为Δt，则检测窗口时长为 LΔt，检

测窗口原理如图 8 所示。通过控制检测窗口大小 L
可以有效地控制数据存储与计算成本。根据噪声大

小设置判定阈值 st，st 决定了故障判定对测量结果不

一致性的敏感程度。 

 

图 8  检测窗口原理图 

故障诊断开始后，首先对检测窗口内的支路电

流进行 Pearson 相关系数计算。得到支路电流的

Pearson 相关系数矩阵后，结合判定阈值 st 初始设置

值，判定偏离系数平均值程度最高的支路为故障支

路；由于开路故障会导致支路电流降至 0，短路故

障会导致支路电流骤变且变化幅度较大，因此根据

支路电流变化可以判定故障类型。 
在确定故障支路后，若故障类型为开路故障，

则计算检测窗口内的电压数据向量的 Pearson 相关

系数矩阵。由于开路故障所在支路无电流流过，故

障支路正常部分的传感器电压不变，因此该区域偏

离系数平均值程度最高，而故障部分传感器电压仍

会随其他支路的电压发生变化，由此可以通过排除

法判定开路故障区域。若故障类型为短路故障，由

于短路故障会使电池能量瞬时放出，故障区域电压

快速下降，因此可以通过传感器电压变化判定短路

故障区域。 

3  实验验证与分析 

3.1  联合状态估计方法验证分析 
为了评估全生命周期在线电热耦合模型预测输

出电压、表面温度、SOC 和 SOH 的准确性，本文

选用方均根误差（root mean square error, RMSE）和

平均绝对百分比误差（mean absolute percentage error, 
MAPE）。 

( )2
RMSE

1

1 ˆ
m

i i
i

e z z
m =

= −∑         （18） 

MAPE
1

ˆ1 100%
m

i i

ii

z z
e

m z=

−
= ×∑       （19） 

式中：zi 为实验数据； ˆiz 为模型估计结果；m 为样

本总数。 
为了在实际硬件环境中体现电池实时动态特

性，考虑电磁兼容性、信号干扰等因素对系统性能
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的影响，同时提高验证精度，在恒定环境温度下，

对锂电池的在线电热耦合模型的端电压估计与

SOC-SOH 联合估计进行半实物实验验证。半实物实

验平台如图 9 所示，主要包括电池模拟器、负载和

工控机 3 部分，其中继电器开关控制、电压和电流

数据采集与模型在线运行均通过工控机实现。环境

温度为室温 20℃，电池初始 SOC 为 90%，满电截

止电压为 3.6 V，空电截止电压为 2.0 V，电池容量

为 1.1 A·h。负载选用 2.8 Ω 的纯阻性电阻。运行中

的电池模拟器前面板实时显示当前的端电压、电流、

功率、容量和 SOC。 

 

图 9  半实物实验平台 

1）以工作温度为变量的算例验证 
下面验证全生命周期在线电热耦合模型在不同

环境温度条件下的准确性。选用马里兰大学 CALCE
电池研究实验室开放数据中的 007 号电池，采用

−10℃、10℃和 30℃环境温度下的动态压力循环测

试（dynamical stress testing, DST）剖面动态工况的

测试数据。设定循环次数为 600，仿真结果分别如

图 10～图 12 所示，不同环境温度下模型误差对比

柱形图如图 13 所示，图中“cal”表示全生命周期

在线电热耦合模型估计结果，“noT”表示不考虑环

境温度影响的模型估计结果，“noN”表示不考虑老

化影响的模型估计结果。 
由图 10～图 13 可知，在−10℃、10℃和 30℃环

境温度下，全生命周期在线电热耦合模型能够准确

计算表面温度，并且 SOC 与 SOH 估计结果精度都

较高。 

 

图 10  实验温度为−10℃时联合估计误差曲线 

 

图 11  实验温度为 10℃时联合估计误差曲线 

 

图 12  实验温度为 30℃时联合估计误差曲线 
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2）以充放电循环次数为变量的算例验证 
下面验证全生命周期在线电热耦合模型在不同

老化程度下的准确性，使用该模型实时预测丰田研 

 

（a）−10℃时 SOC 估计误差性能指标对比 

 

（b）−10℃时 SOH 估计误差性能指标对比 

 

（c）10℃时 SOC 估计误差性能指标对比 

 
（d）10℃时 SOH 估计误差性能指标对比 

 

（e）30℃时 SOC 估计误差性能指标对比 

 

（f）30℃时 SOH 估计误差性能指标对比 

图 13  不同环境温度下模型误差对比柱形图 

究中心开放数据库中 3773 号电池的表面温度、SOC
和 SOH。环境温度设定为 30℃，在充放电循环次数

分别为 100、300 和 600 次的情况下进行实验，结果

分别如图 14～图 16 所示，不同充放电循环次数下

模型误差对比柱形图如图 17 所示。 

 

图 14  循环次数为 100 时联合估计误差曲线 

由图 14～图 17 可知，在环境温度为 30℃时，

全生命周期在线电热耦合模型均能以较高精度实时

估计电池的外特性和状态，其中随着循环次数的增 
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图 15  循环次数为 300 时联合估计误差曲线 

 

图 16  循环次数为 600 时联合估计误差曲线 

加，电池老化程度对 SOC 估计的影响逐渐显现，而

本文建立的估计模型均能保持高精度估计。 
3.2  故障诊断方法的算例仿真及验证分析 

根据 2.1 节所阐述的锂电池组故障机理，选取

锂电池单体短路故障与单体开路故障分别进行仿

真。在 Simulink 仿真平台搭建如图 6 所示的锂电池 

 

（a）循环次数为 100 时 SOC 估计误差性能指标对比 

 

（b）循环次数为 100 时 SOH 估计误差性能指标对比 

 

（c）循环次数为 300 时 SOC 估计误差性能指标对比 

 

（d）循环次数为 300 时 SOH 估计误差性能指标对比 

 

（e）循环次数为 600 时 SOC 估计误差性能指标对比 
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（f）循环次数为 600 时 SOH 估计误差性能指标对比 

图 17  不同充放电循环次数下模型误差对比柱形图 
组仿真模型，并联支路 M=3，每个支路串联个数

N=6，每个支路电压传感器个数 S=3。设置环境温度

为 25℃，由控制模块进行电池单体的故障模式切换。 
1）短路故障算例验证 
设置在第 800 s 时支路 2 的第 1 节电池出现短

路故障，平均采样时间为 0.37 s，对电压、电流传

感器均加入方差为 0.01 的高斯分布噪声，即传感器

准确度分别为±10 mV 与±10 mA。设置检测窗口大

小 L=40，判定阈值 st=0.2。故障以红色标注，噪声

干扰下的短路故障检测结果如图 18 所示。 

 
图 18  噪声干扰下的短路故障检测结果 

由图 18 可知，系统在第 800.365 s 检测出短路

故障，同时显示故障区域在支路 2 的第 1 区域，即

电压传感器 U21 的检测区域，与设置故障区域一致。 
2）开路故障算例验证 
设置第 500 s 支路 3 的第 4 节电池出现开路故

障，平均采样、高斯分布噪声、传感器准确度、检测

窗口、判定阈值的设置与短路故障相同。故障以蓝色

标注，噪声干扰下的开路故障检测结果如图 19 所示。 
由图 19 可知，系统在第 502.802 s 检测出开路 

 
图 19  噪声干扰下的开路故障检测结果 

故障，同时精准地标出了故障区域在支路 3 的第 2、
3 区域的交集处，即电压传感器 U32 与 U33 的检测区

域交集处，与设置故障区域一致。 

4  结论 

本文针对锂电池系统健康管理技术，提出了基

于多参数电热耦合模型的 SOC-SOH 联合估计方法，

设计了多传感器故障诊断算法，算法准确度高，适

用于电池状态的精确跟踪，可以作为锂电池系统运

行状态健康管理技术的有效方案，主要结论如下： 
1）推导了 Thevenin 等效电路模型和集总参数

热模型的差分方程，建立了锂电池的电热耦合模型。

在划分时间尺度的基础上，基于扩展卡尔曼滤波算

法和粒子滤波算法，实现了多时间尺度的 SOC 与

SOH 联合估计，利用含遗忘因子的递推最小二乘在

线参数辨识方法，最终实现了锂电池全生命周期模

型的建立与准确的联合状态估计。 
2）设计了基于检测窗口与相关系数的多传感器

故障诊断方法，并通过仿真证明了该方法可以准确

地判断故障类型和位置，故障判定时间仅需 0.365～
0.802 s，且只需要少量的传感器进行数据采集，表

现出良好的工程应用价值及适用性。 
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