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【摘要】针对电池组内的热失控、内短路等故障问题，提出了一种基于卡尔曼滤波和特征指数化的电池故障在线诊断

方法。首先基于历史数据和卡尔曼滤波方法对电压数据进行降噪，可有效去除异常点，并提出一种特征指数化方法以提取

和放大电池组单体之间的电压特征。最后，为了减少电池组不一致性导致的单体电池故障误报，提出一种基于余弦相似度

的故障值计算方法以提高算法诊断精确度，并实现故障电池的在线自动检测和定位。云端车辆数据验证结果表明，所提出

的基于卡尔曼滤波和特征指数化的电池故障诊断算法能够有效地检测故障电池并进行预警。
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【Abstract】A battery fault online diagnosis method based on Kalman filtering and feature indexing was proposed for

the faults such as thermal runaway and internal short circuit in the battery pack. Firstly, data noise reduction was performed
based on historical data and Kalman filtering method to effectively remove voltage anomalies and a feature indexing method
was proposed to extract and amplify the voltage characteristics between battery pack cells. Finally, a fault value calculation
method based on cosine similarity was proposed in order to reduce the false alarm due to battery pack inconsistency and to
automatically detect and locate the faulty battery online. Verification in cloud-based vehicle data shows that the proposed
battery fault diagnosis algorithm based on Kalman filtering and feature indexing can effectively detect faulty batteries and
provide early warning.
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1 前言

锂离子电池因其使用寿命长、可重复性高等性能优

势而被广泛应用在电动汽车的能源系统中[1]。但是，电

动汽车的能源系统会频繁发生故障，严重时会导致汽车

燃烧。因此，电池组的早期故障诊断或者故障预警对保

·电动汽车锂离子电池安全技术专题·
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障电动汽车的安全性具有重要意义[2]。

电动汽车的能源系统故障类型一般有电池内短路、

热失控、电池外部短路、连接错误、传感器故障等[3]，目前

对于电池组间的故障诊断研究一般可以分为 3类，即

基于电池模型的方法、基于先验知识的方法和基于数

据驱动的方法[4-5]。基于模型的电池组故障诊断方法一

般需要构建精度较高的电池等效模型，利用参数估计方

法对等效模型的参数进行估计，例如卡尔曼滤波、最小

二乘法[6-7]，对电池的物理模型和电池管理系统（Battery
Management System，BMS）的计算能力要求较高[8-9]。基

于先验知识的电池组故障诊断方法一般是利用专家知

识或者建立判定规则进行故障诊断，主要方法包括模糊

控制、专家系统等 [10-12]，但在随机性很强的实际车辆中

规则建立困难[13]。基于数据驱动的方法一般是通过智

能算法、数据分析方法，例如神经网络、聚类等直接从采

集的数据中挖掘故障特征，并对其进行检测和定位[14]。

文献[15]、文献[16]提出一种相关系数的方法，用于计算

电池之间的相关性，来判定电池组内的故障电池。但是

该方法应用在实际车辆数据上时，很容易导致相关系数

误报。文献[17]提出一种基于随机森林的方法建立的

电池内短路（Internal Short Circuit，ISC）诊断模型。该方

法通过大量的数据学习得到一个收敛的故障诊断模型，

但是该方法很难实现电池的在线故障诊断和热失控预

警。因此，基于数据驱动的电池故障诊断方法是一种能

够用于在线的电池故障诊断方法[18]。

本文利用基于数据驱动的方法，开发一种在线的电

池故障诊断及预警方法。为解决云平台中采集的充放

电过程数据中存在大量随机噪声的问题，提出一种基于

历史数据和卡尔曼滤波的数据降噪方法，并提出一种特

征指数化的特征提取方法，有效放大微小的故障特征。

为了避免不一致性电芯带来的误报，提出一种基于余弦

相似度（Cosine Similarity，CS）的故障值计算方法。最

后，在实车数据上验证所提出方法的有效性、鲁棒性和

可靠性。

2 故障诊断方法原理及步骤

2.1 基于卡尔曼滤波的数据降噪

实际采集的电池数据存在许多噪声，需对原始电压

数据进行降噪，提高故障诊断精度。分析电动汽车的历

史数据发现，电池的电压数据在很小的荷电状态（State
of Charge，SOC）区间内不会有较大变化。因此，不同

SOC区间中的历史电压数据可以作为数据清洗的参考

量。本文采用卡尔曼滤波算法融合电池传感器测量数

据和电池历史数据的信息，使得采集的数据更加接近电

池的真实工作状态。

假设从电池历史数据中提取的电压序列为：

{ }V 1
1 (t),⋯,V i

c (t),⋯,V J

K (t) （1）
式中，V i

c (t)为 t时刻电池组内第 i个单体在第 c个充放电

循环中的电压；J为电池组中的电池数量；K为历史循环

数。

对于每个循环过程，需要计算不同SOC区间中单个

电 池 最 可 能 的 电 压 值 ，以 获 得 Ssoc- V 序 列

{ }Ci
1,⋯,Ci

s,⋯,Ci
100 ，其中Ssoc为荷电状态，s为SOC区间序

号。Ssoc-V序列的计算公式为：

Ci
s =Mmed( )Vi(t)| Ssoc = s/100 （2）

式中，Mmed( )表示取中位数；Vi(t)为截止到该循环的第 i个

电池的电压值数据集。

由此获得放电过程的Ssoc-V曲线，如图1所示。

获得 Ssoc-V序列后，该序列被视为卡尔曼滤波器的

估计值，传感器测得的电池电压值被视为观测量。可以

如下获得卡尔曼公式：

Hk=Pk-1/(Qk-1-Pk-1) （3）
Vk=Vk-1+Hk(Vc

i(t)-Vk-1) （4）
Pk=(1-Hk-1)Pk-1 （5）

式中，Hk为卡尔曼增益；Vk为最优估计；Pk-1为更新前的

最优误差；Pk为更新的最优估计误差；Qk-1为初始测量误

差。

由卡尔曼滤波算法计算的最优估计是最终滤波结

果。估计结果会很接近正常运行期间电池的历史数据，

且随机干扰信号将被去除，如图 2所示，图中采用周期

为10 s。
2.2 电池故障特征分析及提取

为方便对故障特征提取的理解，以电池的Rint等效

电路模型为例，分析电池组中某个电池出现内短路现象
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图1 放电过程的Ssoc-V曲线
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后的故障变化特征。电池单体的Rint等效电路模型串

联而成的电池包模型如图3所示，假设2号电池单体发

生短路故障。

电池组在正常情况下，各单体电池的电压表达式

为：

Vi=E-IRi （6）
式中，Vi为第 i节单体的电压；E为开路电压；I为电流；Ri

为第 i节单体的等效内阻。

现假设2号电池发生内短路故障，则可以通过节点

电压法、支路电流法列出该单体电路公式：

E-IRR=IISCRISC （7）
式中，IR为流过等效内阻支路的电流；R为电池等效内

阻；IISC为短路电流；RISC为等效短路电阻。

IR-IISC=I （8）
通过式（7）、式（8）可以计算出短路支路的电流 IISC

为：

IISC=(E-IR)/(R+RISC) （9）
再由节点电压法可以得出 2号电池单体的电压 V2

为：

V2=IISCRISC （10）
结合式（9）、式（10），可以求解出2号电池单体的电

压V2为：

V2=RISC(E-IR)/(R+RISC) （11）
可见，通过式（6）和式（11）的对比，由于 RISC/(R+

RISC)<1，发生短路故障的 2号电池单体电压V2会相比其

他的电池单体电压小。通过实际工程验证发现，电池内

短路故障前期的变化比较微弱，故障电压的变化是毫伏

级别的[19]。因此直接利用未处理的电压数据来检测内

短路故障很困难，尤其是在发生内短路的短时间内或者

在故障发生前期检测故障。

为了解决该问题，引入指数函数的爆炸增长特征放

大电压数据的微弱特征，便于故障检测。本文采用底数

大于1的指数函数提取故障电池的电压特征。

假设有 j个时刻，k个单体的电压数据：

U =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
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⋮ ⋮ ⋮ ⋮
uj - 1,1 uj - 1,2 ⋯ uj - 1,k - 1 uj - 1,k
uj,1 uj,2 ⋯ uj,k - 1 uj,k

（12）

Fj,k = ( )1 +Mmean( )vj - uj,k
vjmax - vjmin

（13）
式中，Fj,k为 j时刻第 k单体的指数特征值；Mmean(vj)为 j时

刻所有单体的平均电压；uj,k为 j时刻第 k个单体的电压；

vjmax、vjmin分别为 j时刻所有单体的最大、最小电压。

2.3 电池故障在线识别与定位及算法流程

2.3.1 故障检测与定位

虽然经过卡尔曼滤波的数据降噪和特征提取后，故

障电池的故障特征被放大，易于识别，但电池组中不一

致的电池也会表现出与其他电池不同的特征。因此，本

文提出一种基于余弦相似度的故障值计算方法，以有效

检测出故障单体并避免不一致电芯的误报。

余弦相似度也称为余弦相似性，用于描述空间中两

个向量a、b的相似性。描述相似性的方法是计算2个向

量夹角的余弦值：

cosθ=a·b/(||a|| ||b||) （14）
假设 2个单体电池的数据为 a=(a1,a2,…,an)、b=(b1,

b2,…,bn)，则

cos θ = ∑
i = 1

n

ai × bi

∑
i = 1

n

a2
i × ∑

i = 1

n

b2
i

（15）

对相邻电池的指数特征序列进行遍历计算：

f=1-cosθ （16）
式中，f为故障值。

若某个电池 i出现故障，则故障电池 i与电池(i-1)的
故障值将会很高，而其余正常电池的故障值会很低。因

此可以判断 i出现故障。此外需要说明的是，若电池 i

出现较高的故障值，而(i-1)的故障值较低时，则电池 i不

会被判定为故障，这一般是由于传感器采集的时间延迟

导致的。然后基于 3σ原则对各电池的故障值设置阈

值，若有电池 i出现故障，则该电池 i与电池(i-1)的故障

武明虎，等：基于卡尔曼滤波和特征指数化的电动汽车电池故障诊断方法研究

图2 放电过程的原始电压值与估计值对比
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图3 电池组等效模型
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值就会触发阈值。

2.3.2 故障检测总体流程

假设当前有电压矩阵，如式（12），首先对电压矩阵

进行数据滤波，再利用式（13）获得形如式（12）的特征矩

阵。将特征矩阵作为余弦相似度算法的输入，经过余弦

相似度算法的计算，可获得该电压组的故障值，并设置

阈值，进行故障电池检测和定位。具体步骤如图 4所

示：

a. 获得从云平台中采集的实际运行车辆电池数据。

b. 选择电压数据作为计算对象，并利用卡尔曼滤波

对电压数据进行降噪。

c. 对降噪后的电压数据进行特征提取，获得新的指

数特征，从而放大故障电池之间的差异。

d. 对故障电池识别和定位。将提取的指数特征作

为余弦相似度算法的输入，计算各单体电池之间的故障

值。为了完成故障在线检测，设置滑动窗口大小为

30。根据3σ原则设置阈值，对故障值结果进行判定，超

过阈值则认为该单体电池发生故障，并获得单体号。
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3 云端数据及故障特征提取分析

3.1 大数据平台及数据采集

本文的试验数据来自某新能源大数据云平台，该平

台每日采集数据量可超过百万条。本文从中选择 2台
故障车辆数据作为试验对象。2台车相互独立，以车辆

1、车辆2的放电过程为例进行试验验证。经确认，车辆

1、车辆2都发生了内短路故障，2辆车的基本信息如表1
所示。

3.2 故障电池组数据及特征提取分析

图 5a给出了车辆 1的原始放电电压数据，77号电

芯发生内短路故障。从图 5a中可以发现，77号电池电

压下降很微弱，因此这类故障在 BMS 中很容易被漏

报。但是，经过卡尔曼滤波的数据降噪和指数特征提取

后，如图 5b所示，77号电池表现出很明显的故障特征。

并且，77号电池随着采集时间的推移，指数特征值在第

350~500采样区间变得更大。这表示该电池的电压开

始下降，与其他电池的电压差异越来越大。因此可以从

指数特征值中推测该电池单体发生了内短路。此外，由

于电池组内的电芯不一致性，39号电池电压始终低于

其他电池的电压，不属于故障检测范围，因此在故障检

测时需要规避该类现象。

类似地，图 6a给出了车辆 2的原始电压。经确认，

车辆2发生内短路故障，并存在传感器采集错误导致的

数据异常点。从图 6b可发现，47号电池的特征值在第

450个采样区间出现了相比于其他电池更明显的特

征。而原始电压图中，虽然该电池的电压在后期出现了

一定的电压差，但是与其他电池的电压相差不大，尤其

是在电压下降初期。这种现象在故障前期很难被BMS
检测。但是经过本文的指数特征提取后，约在第450个
采样区间出现了十分明显的异常指数特征值。由特征

值对应的纵坐标变化数值来看，车辆2求得的指数特征

较车辆 1更加明显，这说明车辆 2电池组一致性较好。

此外，在原始电压图中，第 370个采样区间出现了传感

器错误导致的数据异常点，经过本文的卡尔曼滤波后，

图4 故障诊断总体流程
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Hk=pk-1/(Qk-1-Pk-1)
Vk = V(k - 1) +Hk(V i

c (t) - V(k - 1))
Pk =(1 -Hk - 1)Pk - 1

编
号

1
2

故障
类型

内短路

内短路

故障
电芯

77号
47号

电池数
量/节
97
95

采样间
隔/s
10
10

采样区间
序号

500
700

其他异常

不一致性

采集异常

表1 实际车辆数据信息
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该数据点被剔除。

4 实际车辆诊断结果及分析

4.1 故障诊断结果分析

图 7给出了车辆 1的故障诊断结果。车辆 1在前

320个采样区间电池组未发生故障，故障值计算结果基

本都接近0。虽然约在第200个采样区间故障值出现了

小幅波动，且76号电池超过阈值，但不符合故障判断规

则。同样，87号电池在第 30个采样区间也如此。而在

第 321个采样区间，77号电池和 76号电池的故障值超

过了阈值T，算法报警，并且根据算法判定规则很容易

定位故障电池编号为 77。而车辆 1使用阈值法诊断结

果如图8所示。39号电池超过报警阈值，这是电池的不

一致性导致的。而本文所提出的算法计算的故障值规

避了该现象，降低了故障诊断的误报率。

与车辆1类似，车辆2也发生内短路故障，并存在数

据异常点。图9给出了经卡尔曼滤波处理的数据，在第

370个采样区间出现的传感器错误数据已经被剔除。

图10所示为车辆2的故障值计算结果。相比于车辆1，
车辆 2虽然存在数据采集异常，但电池组内一致性更

好。因此车辆2在前期413个采样区间，各电池的故障

值基本为 0。而发生内短路故障的 47号电池，在第 414
个采样区间出现了十分明显的故障值。47号和46号电

池同时超过阈值T，诊断算法报警，并根据判定规则定

位到故障单体47号。而相比于原始电压，电压在第447
个采样区间才出现了较为明显的压差，且BMS对该点

仍容易出现漏报。此外，车辆2在第373个采样区间出

现的数据异常点，经过卡尔曼滤波降噪后，并没有对该
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1.000 4
1.000 3
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特
征

值

0 1 000 2 000 3 000 4 000 5 000 6 000 7 000
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4.000 1 000 2 000 3 000 4 000 5 000
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电池编号 39号
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4.18

4.17345 350 355

电
压

/V
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1.000 07

1.000 02

0.999 97

0.999 920 1 000 2 000 3 000 4 000 5 000
时间/s

电池编号 39号
电池编号 77号

故障电池 77号

特
征

值

不一致电池 39号

4.20
4.15
4.10
4.05
4.00
3.95
3.90
3.85 0 1 000 2 000 3 000 4 000 5 000 6 000 7 000

时间/s

电池编号 47号

故障点

传感器采集错误点电
压

/V

（a）原始电压

（b）提取值的特征值

图5 车辆1的原始数据及指数特征提取结果

（a）原始电压

（b）提取的特征值

图6 车辆2的原始数据及指数特征提取结果

4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5
0

故
障

值
/×1

0-10
X 321
Y 3.218 9×10-11

1 000 2 000 3 000 4 000 5 000
时间/s

不符合报警条件

电池编号 76号
电池编号 77号
电池编号 87号

1.000 12

1.000 07

1.000 02

0.999 97

0.999 920 1 000 2 000 3 000 4 000 5 000
时间/s

电池编号 39号
电池编号 77号

故障电池 77号

特
征

值

不一致电池 39号
阈值T

图7 车辆1的故障诊断结果

图8 车辆1的使用阈值法诊断结果
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故障点进行误报。因此，车辆2的诊断结果进一步证明

了本文算法对内短路故障诊断的可行性，并能够对故障

进行提前预警。

4.2 对比试验分析

为证明指数特征能够有效放大故障电池与正常电

池的差异，现仅输入原始电压进行故障诊断。首先对

电压进行卡尔曼滤波降噪，然后不经过故障特征提取

直接输入到故障诊断算法中进行故障诊断。图 11展

示了车辆 2的对比试验计算结果。从图 11中可以看

出，虽然算法能够在第 417个采样区间检测出故障电

池为47号电池，但图10中经过指数特征提取的计算结

果显示，本文算法能够在第 414个采样区间就检测到

异常电池为 47号电池，提前了 30 s。此外，在图 11中

第 350个采样区间，出现了对 86号电池的误报，而图

10中本文算法并未产生误报。因此，车辆 2证明了指

数特征能够有效的将电压差异放大，易于后期的故障

诊断算法检测，提高了准确率，并能够提前报警。

最后，引入相关系数法与本文所提出的方法进行对

比。图12所示为车辆1的相关系数计算结果。从图12
中可以看出，相关系数的结果对数据的异常值灵敏度很

高，很容易产生误报，而对故障点的灵敏度却较低，很难

准确检测出故障电池。

5 结束语

本文提出了一种可在云端数据中在线检测的电池

故障诊断及预警方法。首先针对实际数据存在大量噪

声问题，提出了一种基于历史数据和卡尔曼滤波的降噪

方法；然后为解决故障特征不明显问题，提出了一种特

征指数化方法；最后为了降低电池组内不一致性导致的

误报，提出了基于余弦相似度的故障值计算方法，并结

合自适应阈值进行故障电池检测和定位。通过 2台在

实际运行中发生内短路故障的车辆和对比试验证明了

本文所提出方法对电动汽车电池组故障诊断的有效性、

鲁棒性和可靠性。

由于实际平台中对车辆电池的不同故障数据采集

较少，未来的工作会考虑将本算法应用在更多的不同类

型故障车辆上。
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