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【摘要】为有效识别新能源汽车电池系统连接异常问题，利用应急预警云端监测平台和大数据分析方法，结合正常车

辆和连接异常车辆的数据模式异同，挖掘电池系统连接异常缺陷因素。提出一种基于数据驱动的新能源汽车电池系统连

接异常风险因子识别算法，根据风险因子对电池系统连接异常程度进行等级划分，结果表明，所提出算法可以准确有效识

别连接异常高风险车辆。
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【Abstract】It is crucial to effectively identify abnormal connections in the battery system of new energy vehicles in order 
to address their operational safety issues. By utilizing an emergency warning cloud monitoring platform and big data analysis 
methods, combined with the similarities and differences in data patterns between normal vehicles and vehicles with abnormal or 
faulty connections, this paper aim. to explore the factors contributing to abnormal defects in power battery connections. A data-
driven algorithm for identifying abnormal risk factors in the connection of new energy vehicle battery systems is developed. 
According to the risk factors, the degree of abnormal connection in the battery system is classified into different levels, and the 
results show that the proposed algorithm can accurately and effectively identify high-risk vehicles with abnormal connections.
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1 前言

故障诊断方法对新能源汽车安全风险识别十分必

要，主要包括基于经验判断、失效模式诊断和数据驱

动[1-2]。目前，主流车企和电池厂商均建立了云端车辆监

控平台，其数据字段及报警要求通常按照 GB/ T 32960
—2016《电动汽车远程服务与管理技术规范》进行存储。

部分企业与第三方科研机构合作开展故障诊断算法研

究，在实验室试验研究基础上分析车辆运行数据，建立

安全诊断模型[3]。国内外主流高校如美国辛辛那提大

学、清华大学、重庆大学等均有相关研究[4-10]。其研究方

向多集中于前沿理论，如融合机器学习与实车故障数据

特征开发新理论算法。其中，重庆大学胡晓松等[7]开展

了机器学习型动力电池系统安全风险预警研究，利用样

本熵和稀疏贝叶斯预测模型来预测动力电池健康状态，

预测精度较高。Shang等[11-13]采用改进样本熵方法识别

电池系统初期故障，提出的改进算法能够较准确识别电

池系统早期异常。然而，这些机器学习算法多集中于事

故数据训练，没有从故障原理进行分析，且采用机器学

习方法进行故障识别对服务器资源要求较高，运行时间

较长。自放电、内短路、连接异常是电池系统常见故障

模式[14]，其中对于自放电、内短路引起的起火事故研究
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较多，国内主流高校、主机厂均有涉及[5-6]。虽然连接异

常直接引发起火事故较少，但电池系统出现连接异常时

会引起连接件温度过高，此时车辆会存在动力异常、高

压拉弧的风险。若连接异常故障长期未被有效识别并

排除，连接异常部位过高的内阻会导致局部热量持续累

积，进而引发电池容量快速衰减甚至热失控[14-16]，因此

对连接异常进行提前识别与检测维修十分必要。本文

研究了云端故障诊断和安全预警分析方法，依据事故车

数据分析经验，提取连接异常故障数据特征，建立基于

云端数据的连接异常故障诊断模型，实现电池系统连接

异常车辆快速识别及风险等级判断。

2 电池系统连接异常故障

连接异常属于电池系统内较典型的故障类型，分为

电芯内部连接异常和电芯外部连接异常两种。电芯内

部连接异常多为极耳焊接过程虚焊造成，电芯外部连接

异常主要源于电芯与连接铝巴之间，或是模组之间的连

接铜排焊接不良，故障情况如图1所示。
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图1 模组间铜排连接异常

电芯外部连接异常问题通常由于高压连接件设计

缺陷或焊接工艺存在瑕疵所致。以模组间连接铜排为

例，其通常采用螺栓固定，紧固至指定扭矩要求。若螺

栓固定处存在异物或铜排不平整，会产生扭矩达标但紧

固不到位的现象，长时间振动导致螺栓松脱。此外，栓

接处通常存在接触电阻，在大电流充电过程中发热严

重，触发液冷开启，在不断地热胀冷缩及伴随振动条件

下栓接固定松脱。另外，对于方形电芯，充放电循环过

程产生的膨胀也会造成模组间或输出极处产生位移，进

而造成栓接松脱。

在车辆的日常使用中，长期的颠簸和振动会导致

车辆电池系统内连接部位的强度逐渐减弱，接触电阻

增大，若连接点在电压采样范围内，会导致邻近电芯电

压出现波动。电池系统充放电时，存在连接异常问题

的电芯会出现电压离群现象，异常电芯的电压离群程

度与电流大小成正相关，呈现“充高放低”现象，静置时

无异常。“充高放低”现象会导致电池系统充电容量偏

低或者充电时间延长，同时还会引起电池系统容量无

法完全释放或者限制输出功率。除行车过程中出现

“充高放低”的现象外，连接异常还会造成电池系统容

量虚高，行车过程荷电状态（State of Charge，SOC）跳变

进而导致车辆抛锚。

3 数据驱动的电池系统连接异常识别

新能源汽车安全风险的演变过程体现在运行监控

数据中，包括电池电压、电流、温度、绝缘电阻和 SOC等

数据。本文基于典型事故车辆的运行数据特征构建动

力电池安全特征参数空间矩阵，充分利用应急预警监测

平台和大数据分析方法，重点研究正常车辆和连接异常

故障车辆的数据特征异同；挖掘动力电池连接异常缺陷

风险因子，梳理各风险因子的相互关系和相应的特征参

数表现，对各类参数表现进行风险评价和量化表示，构

建风险监测指标体系，开发基于数据驱动的新能源电池

系统连接异常快速识别算法，能够实现连接异常风险车

辆的准确识别，并定位其风险等级。

4 基于云端数据的电池系统连接异常诊断

对于存在连接异常风险的车辆识别，本文采用云端

历史数据进行故障特征提取，然后根据故障等级特征判

断车辆风险等级。通过对电池系统连接异常车辆数据

分析、提取 4项连接异常相关风险因子，具体计算方法

可表示为：

Φ1 = f (N1,I,Vmax,Vmin,Cs,S ) （1）
Φ2 = f (N2,I,Vmax,Vmin,Cs,S ) （2）

Φ3 = f (Vmax,Vmin,S ) （3）
Φ4 = f ( I,Vmax,Vmin,S ) （4）

式中：N1为最低电压单体号；N2为最高电压单体号；I为

运行电流；Vmax为电池系统最高单体电压；Vmin为电池系

统最低单体电压；Cs为车辆充电状态；S 为车辆荷电状

态；Φ1~Φ4为计算所得连接异常风险因子，其中 Φ1、Φ2
表示特定放电电流与回馈电流条件下最低单体电压、最

高单体电压出现次数占比，Φ3表示等效压差，筛选数据

片段极值压差的滑动均值，Φ4表示极柱与铜巴/铝巴等

效接触电阻，Φ3、Φ4均选取计算所得结果中极大值。

具体计算流程如图2所示。
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图2 云端算法流程

抽取行车状态数据，采用式（1）计算满足需求电流

abs（I）>x（30<x<100，abs 表示绝对值）的最低电压单体

号，并计算各单体号出现次数占比，记比值为Φ1。采用

式（2）计算满足需求电流 abs（I）>x（30<x<100）的最高电

压单体号，并计算各单体号出现次数占比，记比值为

Φ2；对占比进行排序，选取单体号占比大于 90% 的车

辆。采用式（3）计算单体号对应滑动SOC区间内电压极

值压差并进行归一化处理，记值为 Φ3。计算过程为抽

取满足式（1）、（2）中电流条件下极值电压数据，采用移

动平均值方式计算每相邻 10个点（即步长为 10）极大值

电压平均值与极小值电压平均值之差。采用式（4）计算

滑动区间极值压差值与电流的比值，并归一化处理，记

值为 Φ4。计算过程为在式（3）基础上计算所得滑动区

间压差与滑动区间均值电流之比，计算步长为 10。然

后依据4个计算值进行连接异常判断。

本 算 法 优 点 是 采 用 电 池 管 理 系 统（Battery 
Management System，BMS）上报的极值单体电压和单体

编号数据结合行车状态及行车阶段电流进行计算，避免

对电池系统所有单体电压进行拆分计算。为验证算法

有效性，在国家市场监管总局创新中心监控平台进行算

法部署，并对识别的异常车辆进行数据抽取，绘制车辆

电池系统单体电压时序图，结合算法计算所得风险因子

及线下拆箱检测进行验证。

5 云端数据排查

本文分析数据来自国家市场监管总局创新中心监

控平台，该平台由国家创新中心（新能源汽车数字监管）

承建，该平台累计接入7款车型15万辆新能源汽车，平台

功能主要为对市场风险车辆进行监控，排查风险车辆同

时对涉及召回的车辆进行召回效果评估。该平台数据包

括车辆运行数据、车辆静态信息、企业自定义报警信息

等。通过对该平台中2款车型总计2万余辆车进行排查，

筛选出8台风险车辆，风险因子计算结果如表1所示。

表1 风险因子计算结果

车辆编号

01
02
03
04
05
06
07
08

Φ1
1.00
1.00
1.00
1.00
0.99
0.99
0.95
1.00

Φ2
1.00
0.99
0.98
0.99
0.98
1.00
1.00
0.93

Φ3
0.89
0.68
0.54
0.76
0.59
0.98
0.53
0.44

Φ4
3.80
3.11
2.20
3.20
2.50
4.20
1.90
1.70

车辆电池系统静态信息如表 2所示，8辆车均为纯

电动车型，配置三元锂离子电芯。车辆 01~03配置软包

电芯，单体容量为 29 A·h，电池系统成组结构为 5P96S，
系统额定电压为 350 V，系统额定容量为 145 A·h。电

池系统模组间采用铜排连接，螺栓固定。电芯间为软铝

巴连接，电芯为叠片式铝塑膜包覆。车辆 04~08配置方

形硬壳三元锂离子电芯，单体容量为 55 A·h，电池系统

成组结构为 2P96S，系统额定电压为 355 V，系统额定容

量为 110 A·h。电芯间采用铝巴焊接。电池系统模组

间为铜排连接，螺栓固定。

表2 车辆静态信息

参数

车辆编号

电芯体系

电芯形状

单体容量/A·h
成组方式

系统额定电压/V
系统额定容量/A·h

车辆类型

类别1
01~03

523（NCM镍钴锰）

方形软包

29
5P96S

350
145

纯电动

类别2
04~08

622（NCM镍钴锰）

方形硬壳

55
2P96S

355
110

纯电动

结合表1风险因子计算结果，对风险因子Φ4数值较

高的 6台车（编号 01~06）进行单体电压数据抽取并绘制

故障点时刻单体电压时序图，如图 3所示（由于车辆单

体总数较多，故图例中仅展示异常单体），可以看出 6台

车存在明显的连接异常。根据表 1 中风险因子计算结

果结合图 3中异常单体离群表现可知，Φx值越高，单体

电压偏离度越大，连接异常风险等级越高。

车辆 03 的 Φ3为 0.54，Φ4为 2.2，其单体电压时序图

如图 3c所示，可以看出 26号单体（红圈标注电芯）电压

呈现明显离群现象，表现为放电时 26 号单体电压显著

低于其他电芯，制动状态下电流回馈 26 号单体电压显

著高于其他电芯。车辆05与车辆03现象较为相似。由
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车辆 01、02、04、06的电压时序图可以看出，该 4辆车单

体电压偏离度较高，即存在明显连接异常现象，各车辆

Φ4值均大于 3。06车 Φ4值为 4.2，其单体电压时序如图

3f 所示，可以看出 64 号单体（红圈标注电芯）电压已偏

离该车电池系统单体电压中位数 400 mV。从算法计算

结果可以得出，Φ4值越大，异常单体电压与电池系统单

体电压中位数的偏差越大，侧面印证了车辆连接异常风

险等级越高。
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（a）车辆01 （b）车辆02 （c）车辆03

（d）车辆04 （e）车辆05 （f）车辆06
图3 风险车辆单体电压

6 排查验证

为准确评估车辆连接异常程度，依据风险因子对风

险等级较高车辆进行电池系统拆箱排查。车辆 01模组

输出极采用两颗螺栓进行固定，模组间采用软铜排相

连。经拆解后发现模组间相连铜排固定螺栓扭矩残余

仅为 1.7 N·m，电池系统下线检测标准为扭矩应不低于

10 N·m，连接铜排出现明显松动。对连接异常处进行

接触电阻测量，静态下该固定点接触电阻高于正常连

接点 2 倍左右，判断为模组间连接铜排接触异常。为

避免连接处铜排螺栓再次松脱，在螺栓连接处采用结

构胶固定。

对车辆 06 进行电池系统拆解后发现，该车 65 号

电芯焊接处出现明显缺口，量取电芯铝巴上表面至电

芯上盖距离为 2.7 mm，焊接铝巴明显松动。由于焊接

处出现明显松动且铝巴无法进行二次焊接，对该车电

池系统做报废处理。为进一步排查风险，对 02、04 车

辆进行电池系统拆解。02 车与 04 车类似，拆解电池

系统后发现，模组输出端连接铜排固定螺栓残余扭矩

为 2.7 N·m，通过售后服务站维修后重新密封电池包装

车运行。03车与 05车类似，拆解电池系统后发现模组

输出端连接铜排固定螺栓残余扭矩为 4.7 N·m，通过售

后服务站维修后重新密封电池包装车运行。07、08 两

辆车拆解电池系统检测后发现模组输出端连接铜排固

定螺栓残余扭矩为8.7 N·m，紧固后装车运行。

结合线上排查及线下拆解检测归纳风险因子与车

辆故障等级映射关系，如表3所示。

表3 风险等级与风险因子对应关系

风险等级

1
2
3
4

判定条件

Φ1≥0.9，Φ2≥0.9，
Φ3≥0.4，Φ4<2.5

Φ1≥0.99，Φ2≥0.99，
Φ3≥0.6，3.5≤Φ4≤4
Φ1≥0.98，Φ2≥0.98，
Φ3≥0.5，2.5≤Φ4<3.5
Φ1≥0.99，Φ2≥0.99，

Φ3≥0.6，Φ4>4.0

处理措施

定期观察

电池系统拆解维修

重点监控，必要时及时
维护

立即停止运行，拖运至
售后站维修

7 结束语

通过对连接异常车辆电池系统数据分析，提取 4个

连接异常风险相关因子，结合线上排查风险因子较高的

车辆拆解检查，归纳总结风险因子与车辆风险等级对应

关系：风险等级为 1级时车辆需定期观察，风险等级为

2 级时车辆需重点监控，必要时及时维护，风险等级为
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3级时车辆需进行电池系统拆解维修，风险等级为 4级

时车辆需立即停止运行，拖运至售后站维修。

本文提出的连接异常风险识别算法在检测主流车

型电芯集流排连接异常方面准确度高，可以精准定位故

障电芯位置，但仍存在不足：受限于电压采样点，无法识

别电池包总正总负铜排的连接异常情况；在小容量电芯

多并电池系统内，单电芯连接发生异常受并联模块内电

压平衡补偿影响，导致算法无法在早期识别出风险。后

续将加强失效机理分析和数据挖掘技术融合，优化算法

识别逻辑和故障数据特征提取方法，提高算法的准确性

和通用性。
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