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摘 要：动力电池故障诊断是保证电动汽车正常运行的关键。提出一种基于局部均值分解和局部离群因子的动力电池故

障诊断方法，用于电池组故障识别与定位。通过局部均值分解对电压信号预处理，并根据相关系数高低重构电压信号。

进一步提取重构信号的峭度因子作为故障特征输入到局部离群因子算法中，根据局部离群因子算法自适应阈值输出故障

电池。采用实车数据验证了所提方法能有效、准确地检测出故障，具有较好的可靠性与鲁棒性。
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Abstract: The diagnosis of  power battery faults is crucial for the normal operation of  electric vehicles. In 

response, this paper proposes a power battery fault diagnosis method using local mean decomposition and the 

local outlier factor, aimed at fault recognition and localization within battery packs. Firstly, the voltage signal 

is preprocessed through local mean decomposition, followed by the reconstruction of  the voltage signal 

according to the correlation coefficient. Furthermore, the kurtosis factor of  the reconstructed signal is 

extracted as the fault feature input to the local outlier factor algorithm, which then identifies the faulty 

battery based on an adaptive threshold. Finally, the proposed method is validated on a real vehicle, effectively 

and accurately detecting faults while demonstrating the reliability and robustness of  the method.
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锂离子电池因使用寿命长，能量密度高等优势

被广泛应用于电动汽车储能系统。然而动力电池会

经常出现故障，严重情况下甚至导致车辆烧毁。因

此，对动力电池系统故障诊断的研究具有重要的现

实意义和应用价值。对动力电池进行故障诊断，有

利于对故障电池进行维护，提高动力电池的安全性

和使用寿命。

目前，电池故障诊断的研究方向主要是基于信

号处理和数据驱动的电池故障诊断。基于信号处理

的方法主要是在时域或频域分析信号的波形和幅度

等，通常采用电压、电流和温度等信号。造成电动

汽车动力电池故障的主要因素包括温度异常、过

充、过放、欠压、过压、均衡失效、充放电电流异

常、自放电、内阻异常和电池衰老以及各单体电池

电压异常，这些故障情形都能通过电压表现出来，

因为每种锂电池的电压都有其合理的范围。例如，

三元锂电池电压在 2.5～4.2 V之间（最高充电电压

为 4.2 V，最低放电电压为 2.5 V，标称电压 3.7 V），

磷酸铁锂电池电压在2.0～3.65 V之间（最高充电电

压为 3.65 V，最低放电电压为 2 V，其中标称电压

3.2 V）。刘鹏等［1］构建了基于单体电池电压数据的

故障诊断模型，提出了一种基于FFT和异常系数评

估的故障诊断方法。该方法适用于诊断单一类型的

故障，不适用于诊断多种类型的故障。WANG 

Zhenpo等［2］提出了一种基于信息熵和 z分数的电压

异常诊断方法，有效检测电压异常，预测电压故障

发生的时间和位置，初步实现了热失控预警。该方

法可以有效地检测和定位电池故障，但随着诊断精

度的提高，模型计算量会大幅增加。CHANG Chun

等［3］提出一种基于变分模态分解和无量纲特征参

数的电压异常诊断方法，采用局部离群因子检测异

常电池。该方法在分解电压信号前需确定模态分量

个数，难以适应各种车型的故障诊断。

赵士博等［4］提出一种基于模糊逻辑和神经网

络的诊断方法，模糊逻辑描述故障症状，神经网络

学习电池故障信息，实现了对电池故障的准确诊

断。古昂等［5］设计了一种基于 RBF 神经网络的电

池故障诊断系统，能准确诊断电池故障的类型和级

别。HONG Jichao等［6］将LSTM用于电池系统电压

状态异常诊断。DENG Fuxiang等［7］提出了一种基

于多分类支持向量机 （SVM） 的电池故障诊断方

法。QIU Yan等［8］提出了一种基于非线性自回归外

生神经网络和箱线图的诊断方法，NARX神经网络

根据收集到的电压和电流数据预测未来的电池电

压，然后采用箱线图根据预测的电压诊断电池故

障。基于数据驱动的故障诊断方法中，不同的模型

具有不同的故障识别性能。一个模型可能只对某一

种故障类型具有较好的诊断性能，且单一的神经网

络模型很难以较高的准确率诊断所有的故障类型，

并且数据驱动故障诊断需要大量故障数据进行模型

训练。

基于数据的数据驱动故障诊断方法比较容易

实现，但没有考虑对数据进行预处理的阶段，提

取的特征参数大多是电池信号线性相关的参数，

然而电池信号是非线性的，导致诊断精度低。因

此，本文提出了一种基于局部均值分解 （Lcoal 

Meam Decomposition，LMD）与重构和局部离群因

子（Local Outlier Factor，LOF）算法的电池故障诊

断方法。通过对原始信号进行分解得到各个分量，

去除噪声干扰，重构后的信号携带更多的异常信

息。提取重构信号峭度因子作为特征参数，减少了

计算量。最后采用局部离群因子算法对故障电池进

行检测。故障诊断流程如图1所示。

1　LMD算法原理

单体电池电压信号是典型的时间序列信号，电

压信号通常被认为由静态部分和动态部分组成。为

电池电压信号

局部均值分解

信号重构

提取特征参数

局部离群因子算法

阈值是

故障电池 正常电池

否

 
图1　故障诊断流程
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了准确提取原始信号的特征，需要通过合适的方法

将原始信号分解。傅里叶变换是一种经典的信号处

理方法，对于平稳信号能有效去除噪声，但是对于

非线性信号处理效果不佳。因此，提出的小波变换

能有效处理随机、非平稳信号，但需要在降噪处理

过程中进行人为干预，如选择小波基函数、小波分

解层数、降噪阈值等，对于参数选择不同，小波变

换的降噪效果也会出现偏差。因此，小波变换能弥

补傅里叶变换的一些缺陷，但仍然受到一定限制。

在此基础上提出了经验模态分解 （Empirical Mode 

Decomposition，EMD），EMD作为一种自适应的信

号分析方法，在无需人为选择基函数的条件下，能

将信号自适应分解为一系列不同尺度的固有模态函

数 （Intrinsic Mode Functions， IMF），并通过选择

特定的固有模态函数，实现特定的低通、带通、高

通滤波。但 EMD 在分解过程中会产生模态混叠问

题，即同一个 IMF分量当中出现不同频率或尺度的

信号，或同一尺度或频率的信号被自行分解到多个

不同的 IMF 分量中。虽然集成经验模态分解

（Ensemble Empirical Mode Decomposition，EEMD）

通过多次对信号加入不同的高斯噪声，再进行

EMD 分解，将多个结果求平均获得更加可靠的

IMF，但添加高斯噪声会增加计算量，并且添加噪

声幅值和迭代次数不恰当时会产生更多的伪 IMF分

量，造成较大的结果误差［9］。

LMD 方法是一种新的时频分析方法，其方式

是将复杂多分量的原始信号分解成若干个 PF 分量

的乘积和残余分量的和，每一个 PF 分量的本质是

调频调幅信号的乘积。因此，对于给定的任意的一

个原始信号 x ( t )，都可以通过LMD分解转换为：

x ( t ) =∑
p = 1

k

PFp ( t ) + uk ( t ) 。 （1）

式中：x ( t ) 为单体电池电压；PFp ( t ) 为分解出来  k

个单分量信号；uk ( t ) 为分解后的残差分量。分解

过程如下［10］。

1）构造局部均值函数。找到信号 x ( t ) 的局部

极 值 点 ni， 并 求 出 相 邻 两 个 极 值 点 的 平 均

值mi，即：

mi =
ni + ni + 1

2
 。 （2）

再将求得的mi用折线连接起来，并通过滑动平

均的方式对其进行平滑处理，得到局部均值函数

m11 ( t )。

2）构造包络估计值函数。求出相邻两个极值

点的包络估计值ai，有：

ai =
|
|
|||| ni - ni + 1

2

|
|
|||| 。 （3）

将所有求得的 ai 用折线连接起来，同样采取滑

动平均的方式得到包络估计函数a11 ( t )。

3）解调：

s11 ( t ) =
h11 ( t )
a11 ( t )

 。 （4）

式中：h11 ( t ) = x ( t ) - m11 ( t )。

4）对解调得到的 s11 ( t ) 进行判定。取 s11 ( t ) 的

包络估计函数 a12 ( t )，若 a12 ( t ) = 1，则得到的

s11 ( t ) 为纯调频信号，若 a12 ( t ) ≠ 1，则重复上述步

骤进行 n 次迭代直到 s1n ( t ) 为纯调频信号，因

此，有：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

h11 ( t ) = x ( t ) - m11 ( t )，

h12 ( t ) = s11 ( t ) - m12 ( t )，

...
h1n ( t ) = s1(n - 1) ( t ) - m1n ( t )。

（5）

其中：
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s11 ( t ) =
h11 ( t )
a11 ( t )

，

s12 ( t ) =
h12 ( t )
a12 ( t )

，

…
s1n ( t ) =

h1n ( t )
a1n ( t )

。

（6）

迭代停止条件为：

lim
x → t

a1n ( t ) = 1。

5）用瞬时幅值 a11(t )乘以纯调频信号 s1n ( t ) 得

到第一个PF分量：

PF1 ( t ) = a1 ( t ) s1n ( t ) 。 （7）

式中：a1 ( t ) =∏
j = 1

n

a1j ( t )，此时 a1 ( t )和 s1n ( t )分别为

第1个PF分量的瞬时幅值和瞬时频率。

6） 将 PF 分量从原始信号 x ( t ) 和 u1t ( t ) 作为新
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的原始信号，重复步骤 1～5，循环 k次，直到 uk ( t )

为单调函数：

uk ( t ) = x ( t ) -∑
p = 1

k

PFp ( t ) 。 （8）

2　故障诊断方法

2.1　LMD分解与重构

利用局部均值分解算法将单体电池电压信号分

解为具有真实物理意义的乘积函数（PF），每个 PF

分量都是一个纯调频信号和包络信号的乘积，且每

个 PF 分量的瞬时频率具有实际物理意义，并由此

得到能清晰准确地反映信号能量在空间各尺度上分

布规律的时频分布，有利于更加细致地对信号特征

进行分析。现有的方法存在参数选择困难等问题，

LMD 分解可以更好地分解电压信号，重构后电压

信号可以很好地去除噪声的影响。

本文所采用的数据均为单体电池电压信号，各

个电池的复杂程度不同，可能分解后得到的 PF 分

量个数也不同。先通过 LMD 将各个单体电池的原

始电压信号分解为不同的分量，图 2为 LMD 分解

的 PF1-PF6分量图，分解后的分量数量均为 6个。

前 3个分量在发生故障前后出现了明显的不一致。

后两个分量在发生故障前的一段时间开始出现异常

的紊乱。很明显后两个 PF 分量的不一致性远高于

电池原始电压信号的不一致性。此时的 PF 分量包

含更多的异常信息，有利于提前发现微小故障，进

行故障预警。

对于非线性单体电池电压信号，LMD 可以很

好地进行信号分解处理。将原始单体电池电压信号

进行 LMD 分解。而模态分量重构是将分解后的分

量重构为新的信号，作为分析的基础，是信号预处

理的关键步骤。大多数研究人员将分量分为高频分

量与低频分量，仅仅使用高频分量与低频分量进行

信号重构，会使重构后的信号失去部分异常信息。

由于 LMD 算法本身的完备性，可以根据分量的自

相关重构的原理得到原始信号。因此，先去除相关

系数最大的 PF 分量，从而剔除高频噪声干扰，进

一步提高信噪比。然后取剩余 PF 分量用以重构信

号［11］。具体重构步骤为：

图2　LMD分量图
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1）计算所有PF分量与原始信号的相关系数；

2）去除相关系数最大的PF分量；

3）取剩余PF分量叠加得到重构信号。

图 3为 1号电池的 PF分量与原始电压信号的相

关系数热力图，对于该电池，去除 PF3，然后叠加

剩余的PF分量得到重构信号。

叠加降噪后的分量 PF，得到重构信号，图 4a

为分解前的原始电压信号，b为重构后的电池电压

信号。对比重构前后的图像，原始电压信号的不一

致性非常微弱，但是经过重构之后的特征，在发生

故障时刻后的不一致性非常明显，证明 LMD 分解

后重构的数据特征包含了大部分的故障信息。0号
电池和 85号电池在样本点为 0的时刻，其经过重构

后的信号与其他电池产生了明显的差异，0号电池

的异常持续到第 375个样本时刻结束，同时 85号电

池的异常持续到第 584个样本时刻结束。在第 839
个样本时刻 33号电池出现异常，并持续到结束时

的采样时刻。与原始信号相比，重构信号中与故障

相关的特性更加明显，其他的噪声与干扰被抑制。

并且在故障发生之前就已经出现了数据的波动，这

有利于提前发现微小的电池内部故障，提前预警。

因此，该方法能有效提取故障信息，并放大故障信

息，为后文提取故障特征参数提供基础。

2.2　故障特征提取

峭度反映了振动信号的冲击特性，峭度对于冲

击比较敏感，因此，可以用来确定电压序列的分布

模式与稀疏性。重构模态分量后，提取并计算电池

单体的峭度因子。原始信号包含的故障信息越高或

越快，峭度值越大。峭度因子计算式为：

S ( t ) =∑
i = 1

n

Ae
-ξ

é

ë
êêêê

ù

û
úúúút -

qi ( t )
f

2

sin (2πf0t ) + n ( t ) 。 （9）

式中：A 为振幅；ξ为阻尼比；f为特征频率；f0 为

系统的固有频率；n ( t )为噪声。

在故障特征参数中，脉冲因子、偏度系数与峭

度因子被广泛应用于故障诊断中，本文采取峭度因

子作为故障特征参数。峭度因子计算过程更加简

便，在线故障诊断更容易实现，后文详细阐述了采

用峭度因子的原因。相对于多参数特征序列，单参

数特征在滑动窗口内更能指示电池信号趋势，并能

提高LOF算法在故障诊断领域的鲁棒性。

峭度因子可以反映样本数据中是否存在异常冲

击。根据峭度因子的性质，当正常样本较多时，其

指标会集中在均值的一侧，而异常电池会出现在均

值的另一侧，表现为离群现象。通过对信号进行重

构并分析，重构后的信号包含了更加突出的异常信

息。为验证本文方法提取的特征是否发现异常信

息，将故障前后数据进行重构，在此基础上提取偏

度因子与峭度因子。设置窗口大小为 5，即窗口大

小为 50 s，计算每个窗口的峭度因子。图 5a为重构

前峭度因子，b为信号重构后峭度因子。在重构后

的峭度因子第 250个窗口 73号电池峭度因子出现离

群现象。由于 73号电池峭度因子出现离群现象远

早于 BMS 报警时间，有可能是虚警。但是离群现

象持续到第 400个窗口结束。因此，73号电池在第

521个窗口出现离群现象并不是虚警。79号电池峭

度因子在第 105个窗口出现离群现象，持续到 782
个窗口结束。峭度因子在提取重构信号故障特征放

大了电池的不一致性，为LOF算法计算离群点起到

重要作用。

图3　分量与原始信号热力图

图4　原始信号与重构信号对比
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2.3　局部离群点检测

基于数据驱动的故障诊断方法，以其较高的故

障诊断精度被广泛应用于工程领域。在众多诊断算

法中，无监督机器学习算法比有监督机器学习算法

具有更好的适应性，不需要对故障数据进行标注。

局部离群因子是一种基于密度的无监督学习诊断算

法，通过计算每个样本的离群值来实现异常检测，

LOF算法的具体过程如下。

第 1步：定义 dist ( i，j ) 为 i 与 j 之间的距离，

dk ( i ) = dist ( i，j )，Nk ( p )为点 i的第 k距离的邻域，

则Nk ( p ) ≥ k。

第 2 步 ： 定 义 点 i 与 j 之 间 的 可 达 距 离 为

Rdk ( i，j ) = max{dk ( i )，dk ( i，j )}。
第3步：计算点 i的局部可达密度Lrdk ( i )

Lrdk ( i ) =
1
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|Nk ( i )|

 。 （10）

第4步：计算点 i的局部离群值LOFk ( i )

LOFk ( i ) =
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÷
÷
÷÷
÷
÷

÷∑
j ∈ Nk ( i )

Lrdk ( j )

|Nk ( i )|

Lrdk ( i )
 。 （11）

在故障诊断过程中，设置合理的阈值非常关键，

阈值过高导致模型对故障不敏感，会因为未及时报

警而产生严重后果；阈值过低会导致BMS产生大量

的虚警，目前并没有完整理论分析阈值的设置。本

文采用试错法设置固定阈值为-1.24，动态阈值为每

个窗口的LOF异常得分的95%置信区间内的均值与

固定阈值的和。故障电池的 LOF 值会超过动态阈

值，因此，LOF算法动态阈值避免了阈值设置不合

理造成的漏报、虚警等问题。图 6为 0～2 500个窗

口单体电池的LOF异常得分。BMS在第 1 427窗口

发出报警。11号电池在第 500个窗口逐渐出现离群

现象趋势，直到 1 500个窗口停止，比BMS提前数

十个窗口报警。22号电池在第 1 300个窗口出现离

群现象，直到第 1 500个停止，比BMS提前 20个窗

口停止离群现象。由于局部LMD算法重构后的信号

放大了异常信息，因此，可以提前检测出故障电池

11号与22号。

3　诊断结果与分析

本节将对诊断结果进行分析，以验证本文算法

的性能。总共 12辆车，其中 11辆车 BMS 发出报

警，仅 7号车未发生故障。采用 4号车、8号车的数

据验证本文方法对发生热失控故障的单体电池定位

与故障检测的有效性；采用 9号车的数据验证本文

算法对突发故障检测与故障定位的可行性；采用 7
号车的数据验证本文算法的可靠性；同时采用 1号
车与 6号车的数据进行对比试验，验证本文算法。

由于数据维度不够，所以不能对故障进行分类，仅

采用单体电池电压信号进行故障诊断，可以定位故

障单体电池和故障检测。本文将对几种故障进行详

细分析。

3.1　热失控故障诊断分析

图 7为 4号车热失控故障前后的数据图，图 7a

为原始电压信号，图 7b 为样本窗口各电池 LOF 异

常得分，图 7c 为第 7个样本窗口电池 LOF 异常得

分，图 7d 为第 63个样本窗口电池 LOF 异常得分。

图5　重构前后的峭度因子

图6　LOF异常得分
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66号电池在窗口为 0时刻与其他电池没有差异，在

第 7个窗口开始出现离群值，本文算法触发报警，

持续到第 63个窗口结束。BMS系统在第 42个样本

窗口触发报警，本文算法比 BMS提前 34个样本窗

口时间。因此，4号车验证了本文峭度因子对于热

失控电池故障可以起到放大异常信息的作用，LOF

算法特性更容易检测故障和定位故障单体电池，避

免了BMS不能提前检测故障的问题。

图 8为 8号车热失控故障前后数据图，图 8a为

原始电压信号，图 8b 为样本窗口各电池 LOF 异常

得分，图 8c 为第 77个样本窗口电池 LOF 异常得

分，图 8d为第 109个样本窗口电池 LOF异常得分，

与 4号车相比，8号车电池一致性更差，8号车

BMS 在第 95个样本窗口电压出现异常触发报警，

之前的采样时刻电压无异常，但是峭度因子离群点

在第 77个样本窗口出现，持续到第 110个样本窗口

结束。进一步证明本文方法放大了原始电压信号的

异常信息，同时证明了其预警出现热失控风险故障

的可行性。

综上所述，通过对存在热失控故障的车辆进行

验证，证明了峭度因子在提取故障特征的有效性与

可行性，LOF动态阈值避免了设置阈值不合理而造

成故障漏报、虚警等问题。同时也验证了本文提出

的 LMD-LOF算法在电池热失控前后故障检测方面

的有效性。

3.2　突发故障诊断分析

用 9号车验证对于车辆突发故障的预警与诊断

分析。图 9a 为原始电压曲线，图 9b 为峭度因子的

LOF异常得分，图 9c为第 172个窗口的电池LOF异

常得分，对应的样本点为 860-865，图 9d 为第 178
个窗口 LOF 异常得分，对应的样本点为 890-895。
在第 880个样本时刻，BMS 发出单体电池欠压报

警，直到第 895个样本点结束报警。在故障发生之

前，0号电池在第 880个样本时刻前与其他电池相

比没有任何异常，电池一致性较好。然而，从第

880个样本点开始，0号电池突然下降到3.4 V以下，

然后逐渐恢复到 3.588 V。0号电池重构信号的峭度

因子在第 172个窗口出现离群现象，此时 0号电池

图7　4号车热失控故障图
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峭度因子LOF异常得分上升，与其他电池比较上升

更加明显，触发了LOF动态阈值，本文算法触发报

警，持续到第 178个窗口结束。随着使用时间的增

加，0号电池在第 900个采样点后与其他电池无异，

LOF异常得分在第 178个窗口之后与其他电池差距

很小。因此，9号车验证了本文方法 LMD-LOF 对

于突发故障可以起到放大特征的作用，更容易检测

和定位故障，避免了 BMS 系统容易漏报小故障的

问题。

3.3　可靠性分析

为验证本文的可靠性，选取 7号车进行分析。

7号车截止最后一帧数据采样时刻未出现故障。按

照 3.1～3.3节的步骤，首先设置滑动窗口大小为 5，
然后使用 LMD 算法对数据进行分解后重构，得到

去除噪声影响后的电压信号。然后从降噪数据中提

取峭度因子。最后将峭度因子作为特征输入到LOF

算法中，LOF自适应阈值判断电池组中是否存在故

障。如图 10所示，一些电池在第 752个窗口有所波

动，可能是由电动汽车运行状态或LOF算法在计算

异常得分过程中产生的波动造成，属于正常现象，

但是该电池并没有触发 LOF 算法的动态阈值。因

此，7号车验证了本文所提 LMD-LOF 算法在电池

故障诊断过程中的虚警率低，能快速反映电池电压

的波动并及时触发报警，有利于电动汽车的安全。

3.4　与其他方法的对比

为了进一步突出 LMD-LOF 算法的特性，建立

了一些对比试验。首先建立原始电压值进行对比试

验，然后建立特征参数为偏度因子和峭度因子的对

比试验。在进行算法对比时，每一组对比试验均为

5组，选择了典型的一组进行展示。

本小节展示的数据为 1号车，提取原始电压信

号峭度作为特征输入，然后由LOF计算出个电池异

常得分。图 11a 为原始电压信号峭度因子，图 11b

为重构信号峭度因子。重构信号放大了 8号电池与

其他电池之间的差异，提取了 8号电池的故障特

征。同时也放大了电池组之间的不一致性，因此，

将原始信号峭度因子作为特征输入到 LOF算法中，

各电池之间会产生波动。如图 11c中粉紫色曲线与

绿色曲线，该电池异常得分高于其他电池，LOF动

态阈值会将该电池作为故障电池，并触发报警。因

图8　8号车热失控故障图
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此，将原始信号峭度因子作为故障特征会导致漏报

和虚警等问题。同时如图 11d 所示，8号电池在第

1 100个窗口开始出现离群现象，随着时间的推移，

出现明显上升现象，直到第 1 300个窗口左右恢复

正常值。因此，1号车验证了LMD重构信号特征可

以有效放大故障信息，提取峭度因子作为故障特征

参数输入到LOF算法中，进行故障诊断并定位故障

单体电池。

分别采取峭度因子和广泛使用的偏度因子作为

故障特征输入到LOF算法中，进行对比试验。使用

6号车故障前后的数据作为对比试验数据。图 12a

为偏度系数，图 12b为峭度系数，重构电压信号放

大电池故障特征信息，偏度因子提取的故障特征比

较紊乱，并没有提取到 13号电池的故障特征信息。

图 12c和 d 分别为偏度因子与峭度因子 LOF 异常得

分。偏度因子作为特征参数输入到 LOF 算法中，

LOF 算法产生了诸多报警，但是仅 13号电池发生

故障，因此，这些报警均为虚警。峭度因子作为

特征参数输入到LOF算法中，如图 12d所示，在第

1 425个采样时刻 LOF 算法触发报警。但在第 972
个采样时刻，68号电池出现离群现象，在第 974个
采样时刻离群现象消失，LOF 算法并未触发报警。

因此，验证了本文所提算法采用峭度因子作为特征

参数可以快速定位到故障与故障诊断，便于对故障

电池的识别与定位。

4　结论

通过第 4节对实际车辆采集数据进行的验证，

本文提出的 LMD-LOF算法对动力电池故障诊断是

非常有效的。主要完成了以下工作：

1）提出了基于LMD算法对原始电压信号的分

解与重构，对数据进行了降噪处理，放大电池的故

障信息，提高了故障诊断的精度；

2）通过提取重构信号的峭度因子作为故障特

征参数，可以有效提取故障电池的故障信息，放大

图9　9号车故障图

图10　7号车LOF异常得分
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故障与非故障的差异，实现故障诊断；

3）采用 LOF 算法对各电池峭度因子聚类得到

各电池的异常得分，LOF动态阈值可以输出故障单

体电池，实现故障诊断与故障电池识别；

4）以热失控为例验证了本文算法能定位故障

单体电池，以突发故障为例验证了本文算法可以快

速检测出故障，并通过实车数据验证了算法的可靠

性与鲁棒性。

图11　1号车原始信号与重构信号对比图

图12　偏度因子与峭度因子对比
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