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基于 1dCNN-LSTM 量化单体异常性的动力电池

故障诊断方法 *
陈吉清 1，2，冯雨佳 1，2，兰凤崇 1，2，王 平 1，2

（1. 华南理工大学机械与汽车工程学院，广州 510640；2. 华南理工大学，广东省汽车工程重点实验室，广州 510640）

［摘要］ 准确的动力电池单体性能评估对保障动力电池安全具有重要意义。目前基于数据驱动的电池故障诊

断算法，大多对各单体电池进行相互比较，根据各单体电压等特征参数之间的差异，使用分类算法将离群单体认定

为故障单体。然而当动力电池包内有多个异常表现相似的电池单体，或所有单体性能整体恶化时，难以区分甚至没

有显著离群的个别单体，相互比较策略的应用范围受到限制。本文提出了一种基于 1dCNN-LSTM 量化单体异常性

的动力电池故障诊断方法，结合车辆运动状态、驱动系统状态及动力电池电信号 3 类特征，建立 1dCNN-LSTM 融合

模型估计理想状态下的单体实时电压参考值，根据各单体电压实测值与参考值之间的差异，量化各单体异常性。结

合实际案例表明，对于因单体故障导致热失控的案例，本方法可以提前 7 日识别故障单体相比其他单体的明显异

常，且可以在距离事故发生 1 年前甚至更早的放电片段中发现潜在风险；针对无明显单体不一致的整体恶化案例，

可以实现事故发生前 7 日内的整体性能恶化过程跟踪。
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［Abstract］  Accurate performance evaluation of power battery cells is of great significance to ensuring the 
safety of power batteries. For the existing data-driven battery fault diagnosis algorithms ， mostly individual cells are 
compared with each other and the outlier cells are identified as faulty cells by classification， based on differences in 
characteristic parameters such as single cell voltage. However， if there are multiple cells of similar abnormally per⁃
formance in the power battery pack， or all individual batteries show an overall performance deterioration， it is diffi⁃
cult to distinguish individual cells or even there is no significant outliers， and the application of the mutual compari⁃
son strategy is limited. A power battery fault diagnosis method is proposed based on 1dCNN-LSTM to quantify the 
abnormality of a single cell in this paper. Combining the three types of characteristics of vehicle motion status， drive 
system status and power battery electrical signal， the 1dCNN-LSTM fusion model is established to estimate the indi⁃
vidual cell voltage under ideal conditions as reference. The difference between the real-time voltage reference value 
and the measured voltage value is used to quantify the abnormality of each cell. Combined with actual cases， it is 
shown that for thermal runaway case due to single cell failure， the abnormal performance of the faulty cell compared 
to others can be identified 7 days before accident， and potential risk can be recognized in discharge processes from 
a year of more before the accident. For overall deterioration cases without obvious individual cells inconsistency， the 
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deterioration evolution within the last 7 days can be tracked.
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前言

车载动力电池包作为纯电动汽车及混合动力汽

车的动力来源，具有较高的能量密度以满足用户的

续航里程需求。而高能量密度的电化学储能系统由

于其对工作温度的热敏感性强、内部热量易积累且

内部材料具有不稳定性等因素，在安全运行方面存

在更大的风险［1-3］。因此，针对车载动力电池包异常

监控及故障诊断方法的研究，对于确保车内乘员人

身安全、避免造成经济财产损失具有重要意义［4-6］。

根据动力电池系统构成，可以将故障类型分为

电池管理系统软硬件故障［7］、电池包整体结构故障

导致的接触异常或外短路等故障，以及包括内短路

及不一致性导致的电池单体电芯故障［8］。故障预警

功能实现的前提是在造成严重热失控前提前发现潜

在风险并进行修正，在传统的定期检修外，有必要进

一步对所有电池单体的个体性能及各单体间的不一

致性进行评估筛查。近年来，根据动力电池单体参

数 不 一 致 性 的 故 障 诊 断 方 法 研 究 成 为 了 研 究 热

点［1， 9］，车载电池管理系统数据分析技术［10-11］随着云

端 大 数 据 传 输 及 存 储 技 术 的 发 展 得 到 了 广 泛 应

用［12］，基于数据驱动方法的故障诊断技术具有重要

的现实意义和研究前景［13-14］。

目前用于故障诊断的电池管理系统数据项主要

包括：电池单体电压、电池单体温度、电池包 SOC 值，

以及电池充放电状态等。其中，各单体电芯的实时

电压作为电池主要参数之一，被广泛应用于结合信

号处理技术的数据驱动方法中，Jiang 等［15］基于小波

包变换算法对电压信号进行分解重构，并根据信号

特征提取结果进行相似度计算及离群对象识别，从

而定位故障电池；Niu 等［16］建立自适应的电池电压信

号分解方法，并自定义故障电池识别方法的阈值规

则，实现不同车辆故障预警。此外，也有研究者通过

增加多项特征作为数据输入，并结合聚类算法、统计

模型及深度学习算法进行电池故障诊断，如 Fang
等［17］结合电芯电压不一致性差值及车辆状态数据，

基于 DBSCAN 聚类算法及 LS-SVR 回归模型实现单

体不一致性故障的短期预测；Zhao 等［18］应用时空编

码网络的电池故障预警，针对电池数据建立双向编

码器，基于早期充电数据，在多个时空维度提前捕捉

电池非健康状态的异常信号；Wang 等［19］基于高斯混

合模型的双层故障诊断策略，提取充电过程中的归

一化特征，根据电芯概率分布情况，基于高斯混合模

型提取统计特征，并根据风险累计值进行异常电芯

的状态预警。

综合上述研究，对电池不一致性的评价多根据

电芯单体之间的相互比较，考虑到电池本身的差异

以及在不同工况下的性能表现差异，故障诊断算法

的准确度因此受到限制。此外，实际应用场景下车

辆工况复杂，且考虑到电池电化学性能导致的电池

电信号之间的非线性关系，以及多维特征之间的耦

合关系，仅考虑单体电压信号无法充分概括电池状

态，需要进一步扩展相关数据项。本文提出了一种

基于 1dCNN-LSTM 量化单体异常性的动力电池故

障分析方法，建立结合一维卷积神经网络及长短时

记忆网络（1dCNN- LSTM）的融合深度学习模型，提

取时序数据特征，结合前序工况对当前电压值的影

响，实现实时电压参考值的估计；并根据单体电压参

考值，以不同角度量化单体异常性。实例应用结果

表明，该方法可以识别早期潜在风险，并跟踪恶化

过程。

1　实车运行数据提取及预处理

随着动力电池使用时间增加，电池性能随老化

过程衰减，各单体之间的不一致性加剧。以电池放

电电压代表其工作状态，根据动力电池使用时间及

老化程度，对全生命周期数据中的所有放电数据片

段进行划分：首先，选取车辆全生命周期中的早期放

电过程，此时电池健康状态（SOH）为 100%，且电池

之间一致性较好；其次，建立实时电压估计模型，以

此作为模型的训练及验证的标准状态数据，描述健

康状态下单体电池电压对负载的响应关系；最后，以

后续放电数据为待测对象，结合模型输出的电压值

作为参考值，计算当前的真实电压响应值与健康状

态下的响应值之间的偏离。

在实时电压估计模型中，以描述当前电池负载
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状态的数据项作为输入，模型输出值为单体电压估

计值。以下对实车运行数据中相关数据项进行分析。

1. 1　相关数据项分析

在纯电动汽车的实车运行数据中，包括车辆运

动状态特征、动力驱动系统特征及电池电信号特征。

由于用以研究的车辆云端数据的采样间隔一般为

10 s（0. 1 Hz），而在车辆实际行驶过程中，驾驶员面

对路况的变化须及时进行加速或制动，实时电流值

数据的变化幅度较大。且电池电压的变化具有非即

时性，不能忽略前序时间步对当前实时电压值的影

响。因此，须考虑车辆运动状态特征及动力驱动系

统特征，以结合在采样间隔中的电池行为，车辆行驶

状 态 与 动 力 电 池 工 作 状 态 之 间 的 关 联 性 如 图 1
所示。

结合动力电池总电压与电机控制器输入电压，

其差值可以反映低压系统的耗电状态，从而在根据

上述特征挖掘动力电池工作状态时，去除不同工况

下非驱动部件的电量损耗影响。根据电机学基本原

理，可以通过数学模型，描述理想状态下电机工作状

态与输入电流等参数之间的关系，将驱动电机转速

及转矩数据输入电压估计模型中，可以进一步提取

当前动力电池的工况特征。结合对于电机系统控制

的相关研究，以永磁同步电机（PMSM）为例，其负载

转矩 T1与电流的关系可表示为

T1 = Te - Bm ω r - T f - J dω rd t （1）
式中：Tf 与 Te 分别表示电机的库伦摩擦转矩与电磁

转矩；Bm表示阻力摩擦系数；J 表示转动惯量［20］。

由此，提取实车运行数据中的相关数据项，根据

其描述内容可分为 3 类：其一，车辆运动状态特征，

包括车辆行驶里程、实时车速、加速踏板及制动踏板

挡位；其二，动力驱动系统特征，描述驱动电机及其

控制器的工作状态；其三，动力电池特征，包括总电

压、总电流、电池荷电状态（SOC）及电池包内电压及

温度采样值等，具体如表 1 所示。

1. 2　放电片段提取及预处理

对于全生命周期实车运行数据，除上述用于模

型训练的相关数据项之外，还须结合车辆充放电状

态、采样时间等信息，截取用于分析的放电数据片

段，去除空值等无效数据，得到按时间排布的一系列

长度及 SOC 范围不同的放电数据片段。此外，需要

对特征中的文本状态值进行编码，如制动踏板挡位

数据项的值为“是”或“否”，则分别将其对应为 0 与

1，以便后续数据分析。由于各项多特征数据的数量

级与单位存在差别，且算法中包含涉及特征点距离

的计算，须进行数据预处理以去除方差等对模型效

果的影响。结合数据本身的分布特点选择对应的标

准化方法，如实时电流值方差较大，且对于存在制动

回收过程电动汽车，在连续放电片段中总电流也为

双向电流，选用标准差标准化（Z-score）方法，使其

均值为 0，方差为 1；而 SOC 值及总电压值在单次放

电过程中逐渐降低，选用离差标准化（Min-Max）进

行线性变换至［0，1］之间即可，具体计算方法如下：

ì
í
î

ïï
ïï

stdFeai
t = ( )F i

t - μi /σi

mmFeai
t = ( )F i

t - F imin / ( )F imax - F imin
（2）

式中：F imax、 F imin 及 F i
t 分别表示第 i 维初始特征值的最

大值、最小值及在时间 t 时的采样值；μi 及 σi 分别表

示第 i 维初始特征值的均值及方差；stdFeai
t 表示标准

差标准化后的特征值；mmFeai
t 表示离差标准化后的

特征值。

对节选的放电数据片段进行预处理后，得到样

本 DT。以某样本为例，部分特征的数值分布曲线如

图 2 所示，其中，对于车辆行驶里程数据计算 1 阶微

分，计算相临采样点之间的里程变化。对于总电流

数据项，制动能量回收充电时电流为负，电池输出电

流驱动电机时电流为正，总电流为双向电流，在车辆

运动角度，驱动与制动过程分别对应加速与减速过

程；在电池机理角度，充电与放电过程对应的反应过

程也存在差别。在后续分析过程中，按正负值拆分

车辆行驶

驾驶踏板
控制状态

车辆速度

行驶里程

电机驱动

驱动电机转速

驱动电机转矩

电机输入电压

电机输入电流

动力电池

总电压

总电流

电池包温度

图 1　相关特征的关联性示意图

表1　相关数据项类别及具体内容

序号

1
2
3
4
5
6

车辆运动

状态特征

车辆速度

累计行驶里程

加速踏板挡位

制动踏板挡位

动力驱动

系统特征

驱动电机温度

驱动电机转矩

驱动电机转速

驱动电机控制器温度

电机控制器输入电压

电机控制器输入电流

动力电池

参数特征

总电压

总电流

SOC
单体电芯电压值

温度探针采样值
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为正值驱动电流与负值回收电流，以分别考虑两种

行驶工况。由此得到描述当前车辆运行状况的各项

特征，如表 2 所示。

2　基于 1dCNN-LSTM 的单体量化

通过量化单体异常性进行动力电池故障诊断的

步骤可以分为：其一，建立基于 1dCNN-LSTM 的实

时电压估计模型，模拟健康电池对于当前工况的电

压响应，得到电压参考值；其二，结合电压参考值，与

当前各单体的真实采样值进行比较，通过建立评分

方法，量化该单体的性能相对于健康电池的偏移。

以电压参考值为参照与各单体电池进行比较，相比

于单体电池电压互比较方法而言，能够适应性地结

合当前的工况条件，更明确地得到当前该单体性能

的偏离程度，整体流程如图 3 所示。

2. 1　基于1dCNN-LSTM模型估计实时电压

结 合 车 辆 运 行 数 据 中 的 相 关 数 据 项 ，建 立

1dCNN-LSTM 融合模型，估计单体电池实时电压值。

车辆运行数据是具有固定采样间隔的典型时序数

据，各采样点按时间顺序依次排列，选用时序数据分

析模型，提取各特征项中的有效信息，估计健康状态

下的电池单体电压响应值。

2. 1. 1　基于 1dCNN 提取电信号局部特征

一维卷积神经网络（1dCNN）模型是用以处理序

列数据的经典深度学习模型之一，被广泛应用于自

然语言处理、数字信号处理及时间序列预测中。其

原理与更为常见的二维卷积神经网络模型相似，通

过建立卷积核并使其在数据集上按照某种移动规则

图 2　预处理后的部分特征分布曲线

表2　预处理后的各项特征值示例

序号

1
2
3

时间

07：41：56
07：42：06
07：42：16

速度

特征

0. 808
0. 097
0. 602

里程

特征

0. 682
0. 682

-0. 640

总电流

特征

0
0

0. 51

总电压

特征

0
0. 45

0

电机转

矩特征

0. 131
0. 131
0. 475

电机转

速特征

0. 485
0. 084
0. 241

电机电

流特征

0. 256
0. 278
0. 712

电机电

压特征

0. 255
0. 268
0. 412

SOC
特征

0. 970
0. 970
0. 955

加速

特征

0. 809
0. 814
0. 799

制动

特征

0. 843
0. 849
0. 849

温度

特征

0. 84
0. 84
0. 84

输出电

流特征

0
0. 004 1
0. 223 2

回收电

流特征

-0. 048 3
0
0
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移动并进行卷积计算，从而提取局部特征。

结合经典 Thevenin 等效电路模型，电池端电压

U 与电池当前开路电压值 UOCV、电池回路电流值 I、
欧姆内阻 R0、极化内阻 R1 和极化电容 C1 等参数之间

的关系如式（3）所示。结合实车运行数据中的电池

电信号参数，可以通过神经网络中的全连接层拟合

上述非线性关系，以估计电池端电压。

U = UOCV - IR0 - IR1 ( 1 - e-  t
R1 C1 ) （3）

对于建立的 1dCNN-LSTM 融合模型，以 1dCNN
层提取电信号局部特征，其输入数据为与电池电信

号相关的 8 维特征，包括总电压、正值驱动电流、负

值回收电流、电池荷电状态（SOC）值、驱动电机控制

器输入电压、驱动电机控制器直流母线电流、电池包

温度及驱动电机转矩。基于放电数据样本 DT，提取

上述 8 维特征，得到对 1dCNN 神经网络的输入数

据 dc。

对于含有 f 个卷积核的 1dCNN 网络层，其训练

过程中，各卷积核权重分别更新，以上述含有 8 维特

征的输入数据 dc 为例，时间步为 t 时的输入数据为

dt，第 m 个卷积核 km中的计算过程如下：

Conv (dt， km ) = ∑
i = 0

l ∑
j = 0

8 ( )dt
ij ⋅ km

ij  +bm （4）
式中 bm 和 l 分别表示卷积核 km 的偏置量和在时间轴

上的宽度。对于一次上述式（4）中的卷积计算，得到

该时间步 t 下由卷积核 km提取的一个特征值，输出的

特征提取结果维度与卷积核个数相同。

2. 1. 2　结合 LSTM 模型考虑电压滞回现象

在锂离子电池的充放电过程中，由于电池内部

导电离子的扩散迁移过程非瞬时完成，离子扩散速

度远小于负载电路中的电荷移动速度，且在锂离子

的嵌入与脱嵌过程中，电池内部会产生机械应力，会

对电压响应造成影响，从而导致电压的非线性、非即

时性变化［21］工况下，实时电流值变化剧烈，对于间隔

10 s 的相邻采样点，二者实时电流的差值可能超过

100 A，因此，在实时电压参考值估计过程中，不能忽

略前序时间步对当前电压值的影响。采用长短期记

忆神经网络，可以提取数据中的长期依赖信息，通过

更新各门控记忆单元（遗忘门、记忆门及输出门）权

重及偏置参数，提取时序数据中的前序及当前有效

信息，实现特征提取及记忆功能［22］，结合电压滞回效

应机理，以及实车运行数据的固有时序特性，将上述

3 类实车运行数据项输入至 LSTM 神经网络中，学习

前序工况对当前电压值的影响，以提高电池电压参

考值的估计精度。

通过设置 LSTM 细胞单元中隐藏神经元数量以

确定目标输出维度，并基于多批次训练数据，实现各

神经元权重及其偏置量的迭代更新，以提取与输出

值 相 关 的 长 期 或 短 期 有 效 信 息 。 以 某 批 次 输 入

LSTM 的 数 据 样 本 dl 为 例 ，在 隐 藏 层 尺 寸 为 u 的

LSTM 层中，其数据处理步骤如下。

选择标准化方法

各项特征预处理

选取标准状态数据

提取相关特征

选取放电数据

获得数据样本

数据预处理

结合LSTM 模型考虑电
压滞回性能

测试数据片段的平均
绝对误差<4.5 mV

建立1dCNN -LSTM
融合模型

以标准状态数据进行
模型训练与验证

确定参考模型

计算某单体电压测量
值与模型估计值之间

的偏差值Ue

结合实时电流值建立
特征点集S

基于马氏距离筛选异
常特征点

评估该单体在此被测
放电片段中的异常性

得到4项评分
(Score _x)

结合参考值进行评分

基于1dCNN 的时序数
据局部特征提取

 

图 3　单体异常性量化方法及流程示意图
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①接收输入数据与记忆数据，接受当前时刻 t 时

的输入数据 xt，上一时刻 t-1 时的隐藏层状态 ht-1 及

记忆细胞状态 Ct-1。

②筛选输入与记忆数据中的有效信息，分别结

合权重矩阵Wf、Wi、Wc 及偏置值 bf、bi、bc，并计算上一

时间步记忆数据中的有效信息 ft、当前输入值中的有

效信息 it及当前输入值对细胞状态的影响 C͂t，其计算

过程可表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ft = σ (W f ⋅ [ ht - 1，xt ] + b f )
it = σ (W i ⋅ [ ht - 1，xt ] + b i )

C͂t = tanh (Wc ⋅ [ ht - 1，xt ] + bc )
（5）

式中：σ 表示 sigmoid 激活函数，将计算映射到（0，1）
区间；tanh 表示双曲正切激活函数，将计算结果映射

到（-1，1）区间。sigmoid 及 tanh 激活函数的表达方

法如式（6）和式（7）所示。

σ ( x ) = 1
1 + e-x （6）

tanh ( x ) = ex - e-x

ex + e-x （7）
③估计结果输出与记忆信息更新，基于上述有

效信息及细胞状态相关数据计算得更新后的当前细

胞状态值Ct，并根据输出矩阵Wo 及偏置值 bo 计算当

前时刻输出值O t，最后结合当前细胞状态值C t 及当

前时刻输出值O t 更新当前状态下的隐藏层状态值

ht。其运算过程可表示为

ì
í
î

ct = ft ⋅ ct - 1 + it ⋅ c͂ t

ot = σ (Wo ⋅ [ ht - 1，xt ] + bo ) （8）
由此，建立 1dCNN-LSTM 融合模型，包含下述

两个子模块：其一，基于 1dCNN 子模型提取电池电

信号数据的局部特征，并增加全连接层拟合如式（3）
所示的非线性等效电路模型，实现电池端电压的预

估计；其二，应用 LSTM 模块的记忆特性，输入车辆

行驶、电机驱动及电池电信号三维数据，考虑采样间

隔内的车辆运行状态，以及前序时间步对当前电压

值的影响，进一步提升电池端电压的估计精度。该

单体电压估计值模型在结构上属于双输入融合模

型，具有两个输入接口，分别对 1dCNN 与 LSTM 输入

其目标数据项。此外，以早期标准状态数据作为模

型的训练及验证数据，此时单体电池均处于健康状

态，且各电池单体测量值几乎全部相同。在此有监

督回归模型的训练过程中，可以将单体平均值作为

模型输出真值。在内有 a 个电池单体的电池包中，

某采样点实时测量值的平均值 uaver可以表示为

uaver = 1
a (u1 + u2 + … + ua ) （9）

2. 2　单体电池异常性量化方法

应用上述单体电池电压估计模型，得到健康单

体电池在当前工况下的电压响应值，以此作为电压

参考值，与各单体的实时电池测量值结合，评估测量

值与电压参考值之间的差异，量化各单体相对健康

状态的异常偏离。在异常性的量化过程中，建立异

常性评分值，将某电池在某放电片段中若干采样点

的性能表现，概括为下述各项评分值，以实现单体电

池异常性的评估。对不同放电片段中的不同单体的

评分值进行比较，可以实现异常单体的定位，以及评

分恶化过程的跟踪。其步骤包括：其一，以实时电流

及电压偏差值为特征，对于放电片段内各采样点建

立特征点集；其二，筛选异常采样点，结合马氏距离

（Mahalanobis Distance）计算特征点之间的距离，得

到临界值及异常点；其三，计算异常性评分，结合异

常采样点的统计特征，量化该片段内电池性能表现

的异常程度。

2. 2. 1　结合电流及电压偏差值构建特征点集

由于早期的健康电池之间一致性较好，同一放

电片段内各单体的电压响应相同。随着电池使用时

间增加，各电池单体性能发生不同程度的变化。对

于一个待测放电片段，基于上述模型进行电压参考

值 Uref的估计，将其与电池包内所有单体的真实测量

值比较，以此评估各单体性能偏移。由于电池的老

化程度随着电池使用时间增加，当前电池状态与早

期健康状态相比，存在整体性能的下降。对于某放

电数据片断，以 U 与 u 分别表示某项电压的数据序

列与各采样点的电压值，如以 uref表示电压参考值序

列 Uref 中某时刻的一个电压参考值，含有 n 个采样点

的电压序列，可以表示为

U ref = (u1ref， u2ref，   …，  unref ) （10）
由此，对于某时刻的电压真实测量值 ur，将其相

对参考值 uref的偏离分为两部分：本放电片段内性能

的整体偏移情况 ub，表示电池性能的平均偏移量；以

及该时刻实时工况下的电压异常表现 ue，反映电池

在各采样点的实时异常，表示如下：

u r - u ref = ub + ue （11）
对于某电池单体，在某放电数据片段中，计算各

采样点电压参考值 uref 与真实测量值 ur 之间的误差，

得到误差序列 Ub。计算误差序列均值，得到描述该

片段内整体性能偏移的平均偏移量 Ūb，对误差序列

进行零均值化处理，得到均值为 0 的电压偏差值 ue，

上述关系可表示为
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ue = u r - u ref - Ūb = u r - u ref - 1
n ∑

t = 1

T (utr - utref )
（12）

由于实时电流值对当前电池单体电压的影响显

著，且锂离子电池实时电流与电压之间存在非线性

关系，在实时电流较大时会出现采样点模型估计误

差增大的现象。为了增强算法的鲁棒性，结合实时

电流值与电压偏差值建立特征点，以共同评估当前

采样值的异常情况。建立标准状态及临界状态以筛

选异常点，当实时电流很大但电压偏差值为 0 时，认

为此刻电池参考值与真实状态完全相同，电池无性

能偏离，以此为标准状态；结合实时电压估计模型验

证中，估计值与真值的平均绝对误差一般不超过

5 mV，当实时电流为 0 且电压偏差值超过 10 mV 时，

认为此刻电池性能出现明显偏移，以此为临界状态。

此外，大电流采样点相对较少，为了优化样本点分

布，将标准点表示在坐标轴中心，构建实时电流映射

关系，基于实时电流值 Curr 构建电流特征值 C，如式

（13）所示，从而得到基于实时电流工况与电压偏差

值的特征点集 S［C， Ue］，如图 4（a）所示。

C = {1 - 0. 01 × Curr， Curr < 100 A
0，                       Curr ≥ 100 A （13）

在实时特征点集 S 的基础上增设两个参考特征

点，对于上述标准状态与临界状态，分别设置标准点

Sstd（0， 0）与临界点 Slim（1， 0. 01），特征点集分布的优

化效果对比，以及增设的参考特征点示意图，如图 4
（b）所示。

2. 2. 2　应用马氏距离筛选异常点

以标准点 Sstd 及临界点 Slim 之间的距离作为临界

距离 Distlim，计算点集 S 中各点与 Sstd 之间的距离，与

临界值进行比较，将超过 Distlim的采样点标记为异常

点。其中，如图 4（b）所示，特征点二维特征的分布

情况不同，且电压偏离值与当前电流之间可能存在

相关性，须结合特征的协方差，以更准确地度量特征

点之间的差异。以马氏距离进行特征点距离计算，

可以避免不同特征项数据分布情况不同带来的影

响。以上述特征点集 S 中的某特征点 S0 与 S1 为例，

马氏距离的计算方法如下：

Dist (S0， S1 ) = (S0 - S1 )TΣ-1 (S0 - S1 ) （14）
式中 ∑∑ 指特征 C 与特征 Ue的协方差矩阵。

由此，计算点集 S 中各特征点与标准点 Sstd 的马

氏距离，将其距离大于临界距离 Distlim的特征点标记

为 异 常 特 征 点 ，得 到 异 常 特 征 点 集 Se，如 图 4（c）

所示。

2. 2. 3　建立单体异常性评分方法

对于某放电数据片段，为了进一步描述某单体

电池性能的异常程度，设立 4 项异常评分值，从不同

方面量化该片段内的电压偏离情况，包括：单体电池

整体偏移评分（Score- b）、采样点平均异常程度评分

（Score-mm）、采样点最大异常程度评分（Score-ma），

以及采样点异常频率评分（Score-mf）。

以单体电池整体偏移评分（Score-b）表示此片

段中电压实测值与参考值的整体偏移程度，以评估

长期老化过程中的性能变化。该评分等于某片段内

所有采样点的误差平均值，与平均偏移量 Ūb 相等，

Score-b 可表示为

Score_b = 1
n ∑

i = 1

n (uir - uiref ) （15）
式中 n 表示此数据片段的采样点个数。

为了进一步评估单体电池异常性，概括某片段

内各采样点的实时异常，结合上述基于实时电流值

与电压偏差值构建的特征点集 S［C， Ue］，以采样点

图 4　特征点集及其优化与筛选示意图
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平均异常程度评分（Score- mm）、采样点最大异常程

度评分（Score-ma）及采样点异常频率评分（Score-
mf），分别评估异常特征点集的平均异常程度、最大

异常程度及出现异常的频率，共同描述某电池在此

放电片段中的采样点异常情况。其中，对于 Score-
mm，等于 Se中各异常特征点的马氏距离超出临界距

离 Distlim的平均值，表示为

Score_mm = 1
ne

∑
i = 1

ne (Disti - Dist lim ) （16）
以 Score-mf 评估采样点异常频率，为异常特征

点集 Se 中异常特征点的个数与点集 S 中全部特征点

个数的比值，其计算方法为

Score_mf = ne /n （17）
式中：ne与 n 分别表示异常特征点集 Se及总特征点集

S 中的特征点个数；Disti 表示第 i 个异常特征点与标

准特征点 Sstd 之间的马氏距离。将异常点集中与标

准点距离最远的点定义为最大异常点，该距离为最

大异常距离，以 Score-ma 表示最大异常距离 Distmax
超出临界距离 Distlim的比例：

Score_ma = (Distmax - Dist lim )/Dist lim （18）
综上所述，通过建立实时电压估计模型，模拟健

康单体电池的电压响应，以此作为电压参考值，与待

测数据中的单体电池电压采样值进行比较。对于某

放电片段，建立概括该片段内单体电池表现的 4 项

评分，从而得到各单体异常性的量化结果。

3　模型验证及案例分析

以某实车运行数据为例，介绍上述提出的单体

异常性量化方法的应用流程。将本方法应用于动力

电池热失控事故案例中，评估结果显示，对于由单体

异常或整体恶化导致的两类热失控事故，本方法均

具有显著的应用效果。

3. 1　单体异常性量化方法的应用

对于上述建立的单体异常性量化方法，首先，结

合实车运行数据，训练并验证 1dCNN-LSTM 融合模

型，比较实时单体电压值的估计精度，验证考虑车辆

行驶特征的必要性。其次，结合某放电数据片段，设

置 SOC 间隔值，将较长的放电过程划分为若干个

SOC 子片段，以进一步结合电池荷电状态评估单体

异常性。由此，对某次放电过程，结合 SOC 值以及电

池单体序号等两项标签，对各单体在各 SOC 下的电

压序列进行评估，得到该放电过程的异常性评分矩

阵，后续将根据此矩阵实现异常单体序号的定位。

3. 1. 1　1dCNN-LSTM 模型训练及验证示例

以某起动力电池热失控事故为例，定义此事故

车辆为 1 号车，其车载电池包内有串联的 96 个单体

电池。选取若干个标准状态数据片段，进行模型的

训练与验证。模型训练过程中，以式（9）定义的各单

体实时测量值的平均值 uaver作为该时刻的模型真值，

各采样点的平均值序列表示为 Uaver。结合网格搜索

法（GridSearch）确定模型超参数，采用 k 折（k-fold）
交叉验证法进行模型训练与权重更新，并以决定系

数 R2-score 评分值及平均绝对误差（MAE）共同评价

模型性能。其中，R2-score 通过计算模型估计值与

真实值之间的误差平方和与真实值方差之间的比值

的互补数，来衡量模型误差的可解释性，R2-score 值

在区间［0，1］中 ，越大表示性能越佳 ，R2-score 与

MAE 的表示方法如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

R2 = 1 - ∑
i = 0

n

( )uiaver - uiref
2 /∑

t
( )uiaver - ūaver

2

MAE = 1
n ∑

i = 0

n |uiaver - uiref|
（19）

式中：l 为训练数据样本长度；i 为采样点序号。

以模型的某测试数据为例，模型估计值与真值

曲线的对比情况如图 5 所示。由图可见，融合模型

可以有效识别实车数据中的不同工作状态，在启动

待机状态与行驶状态下均有较好的使用效果，可以

实现实时电压估计值的估计。在此验证数据中，

R2-score 评分结果值为 0. 996 8，其值接近 1 表示模

型完成了真实值的有效拟合；MAE 评分结果值为

0. 003 8，即模型的平均绝对误差为 4 mV，满足本算

法的精度要求。由此确定 1dCNN-LSTM 融合模型

的各项超参数，在一维卷积神经网络模型中，包含两

个卷积核个数分别为 8 和 6 的 1dCNN 层，最后为单

元数分别为 6 和 1 的两个全连接层，基于电信号输出

电压估计值；在 LSTM 子模型中，以包含 16 个单元的

全连接层作为输入层，连接两层记忆单元数为 32 及

8 的 LSTM 层，并最终以输出维度为 1 的全连接层作

为输出层。激活函数选用 LeakyReLU 函数，优化器

选择 Adam 优化器，学习率为 0. 001。

此外，通过对比模型 MAE 及 R2-Score 值，对有

无结合车辆运行状态的电压估计效果进行比较，并

验证增加 LSTM 模块的有效性，如表 3 所示。由此可

见，建立的 1dCNN-LSTM 融合模型的估计精度更高，

尤其对于测试片段 3 而言，结合实车运行数据大幅提

升了实时单体电压的估计精度，结合记忆特性后进
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一步降低了模型的估计误差，融合模型在面对运行 工况复杂的实车数据时，具有更好的估计效果。

3. 1. 2　根据 SOC 划分子片段并量化异常性

应用上述单体电池异常性评分方法，可以对某

放电片段中的电池性能进行评估。结合 SOC 值进行

放电片段的划分，以比较不同荷电状态下的电池性

能。以 10% 作为一个子片段的 SOC 变化跨度，将某

放电数据划分为 x 个 SOC 片段，目标数据片段及其

子片段可表示为

DT =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

DSOC1T = ( )FeaSOC1
i ，  . . .  ，FeaSOC1

ni ，U SOC1r
   ⋮         ⋮
DSOCxT = ( )FeaSOCx

i ， . . .  ，FeaSOCx
ni ，U SOCxr

（20）

式中 FeaSOCx
i 及 U SOCxr 分别表示第 x 个 SOC 段中的第 i

维数据特征和所有单体电池的实测电压数据值。

进一步得到各 SOC 子片段中各单体电池的 4 项

评分结果，以热力图形式进行评分结果可视化，并根

据热力图对电池包故障种类及程度进行分析。以 1
号车事故发生 1 年前的某数据样本片段为例，可视

化结果如图 6 所示。由图可见，在前期正常使用阶

段，偶然存在个别单体在部分 SOC 段的较高评分，整

体无明显异常。

3. 2　案例1 单体电池故障定位

进一步对上述 1 号车进行分析，该车自 2021 年

8 月开始投入使用，2023 年 5 月 4 日发生热失控事

故。在其全生命周期数据中，每月随机抽取一个放

电数据片段样本，评估样本片段中各单体电池的异

常性。结合电池单体整体不一致性评分（Score-b）
的计算结果进行分析，在 2021 年 9 月至 2021 年 12 月

内的 4 个放电数据片段样本中，对于 SOC 从 100% 降

低至 30% 的 7 个子片段，在 96 个单体的 Score-b 评分

值中，77 号电池的该项评分值一直是最低的。由此

图 5　基于 1DCNN-LSTM 实时电压估计结果示例

表3　结合车辆运行特征及LSTM记忆修正功能的优化效果

测试片段

某完整放电片段

某 SOC 下降 10% 的子片段-1
某 SOC 下降 10% 的子片段-2

仅考虑电池电信号特征

（1dCNN）

MAE/mV
5. 43
4. 72
5. 62

R2-Score/%
99. 86
94. 22
93. 86

结合车辆运行特征

（1dCNN）

MAE/mV
4. 88
4. 28
4. 57

R2-Score/%
99. 89
95. 50
96. 19

结合车辆运行特征

（1dCNN-LSTM）

MAE/mV
4. 43
3. 68
4. 16

R2-Score/%
99. 91
96. 56
96. 47

图 6　SOC 间隔值为 10% 的 4 项评分热力图示例
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可见，在使用初期，77 号单体电池的整体电压表现

持续低于其他单体。此外，该车热失控后的动力电

池包拆包勘验结果表明，最先热失控的单体为 M20
模组的 77 号单体。结合 Score-b 评分结果以及勘验

结论，该单体早期评分值出现持续的明显异常，有极

大可能存在制造缺陷，从而导致最终的热失控事故。

对事故发生前的最后一次完整放电过程进行分

析，发现 Score-mm 评分值在 SOC 的 30%~40% 范围

内存在明显数据异常的电池单体中，就包括值得

关注的 M20 模组内的 77 号电池。进一步提取事故

发生 7 日前及 1 年前的放电数据进行分析，分别如

图 7（a）和图 7（b）所示，发现此 SOC 范围中也出现了

类似的情况，在电池组中存在部分单体出现明显的

评分异常，且此异常有从高 SOC 段到低 SOC 段评分

恶化的明显趋势。对比图 7（a）与图 7（b），动力电

池使用 1 年后，Score-mm 在同比例尺下性能恶化

明显。

比较模组内电池单体的不一致性，其中，1 号车

动力电池组排布方式为 4 个电池单体组成一个模

组，计算各评分在模组内的最大最小差值以评估模

组不一致性。以事故发生前 7 日的放电数据为例，

对 24 个模组内的四维评分根据不一致性差值进行

排序，差值最大的前 5 个模组及其差值如表 4 所示。

其中，4 项评分下的异常模组结果近似，模组 M20、

M17、M10、M6、M8 均得到了可能存在风险的评价。

这表明上述模组在实时电压最大离群值、实时电压

离群频率、实时电压平均离群值及单体平均不一致

性值 4 个维度均得到了可能存在风险的评价，评分

结果如表 4 所示。

由此可见，在事故发生 7 日前部分模组已经出

现了明显的异常状态，提取事故发生前 1 周、事故发

生前 1 个月及事故发生前 5 个月的放电过程数据进

行评分比较，其 Score_ma 评分值的恶化结果明显，热

力图中代表较差评分值的红色色块在 SOC 中段具有

明显的蔓延扩散趋势，如图 8 所示。

结合事故后的拆包勘验结果，最早热失控的模

组即为 M20 模组，由此可见，该方法可以实现恶化演

变过程的跟踪，并可以在早期正常使用中识别潜在

的异常单体。

3. 3　案例2 电池包整体恶化过程分析

以因动力电池包热失控导致火灾事故的 2 号车

为例，将该方法应用于电池包内单体电池整体恶化

失控的事故中。

提取事故发生前的若干个待测的放电数据片

段，进行单体异常性的量化，计算各单体在各子片段

中的评分值。评分结果表明，临近事故发生时，所有

单体的 Score-mf 评分值出现明显的升高趋势。将某

表4　4项评分差值的最高值及其对应模组编号

序号

1
2
3
4
5

Score-b
模组

编号

2
13
6

10
17

组内

差值

0. 008 1
0. 004 1
0. 002 9
0. 002 8
0. 002 6

Score-ma
模组

编号

20
17
10
8
6

组内

差值

0. 802
0. 780
0. 769
0. 766 3
0. 749

Score-mm
模组

编号

10
6

17
20
8

组内

差值

0. 306
0. 231
0. 229
0. 220
0. 210

Score-mf
模组

编号

13
2

10
8

20

组内

差值

11. 280
9. 400
4. 834
3. 671
3. 491

图 7　部分单体电池 Score-mm 评分显著异常（案例 1）
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2 次充电之间动力电池 SOC 值逐渐降低的过程作为

1 个放电过程，以 cycle0 表示事故发生前的最后 1 次

放电过程，cycle1 表示事故发生前的倒数第 2 次放电

过程，在 2 号车事故发生前 7 日中，共包含 6 次放电

过程，结合上述放电过程的表示方法，2 号车最后 6
次放电的 Score-mf 评分的最大值如表 5 所示。

由此可见，临近事故发生，Score-mf 评分值有明

显的增长趋势，且 cycle0 中 Score- mf 评分值的最大

值约为 cycle5 的 4. 5 倍。结合式（17）中对于该项评

分值的定义，在事故发生前 7 天内，各单体电池出现

异常采样点的频率明显增加。

以热力图形式，对电池包内所有单体在各 SOC
子片段中的 Score-mf 评分情况进行可视化，为了更

直观地显示整个电池包异常状态的演变，采用相同

的数值-颜色对应规则，事故发生 7 日、3 日、1 日前及

事发当日的 Score-mf 评分如图 9 所示。在较早的

cycle5 中暂未出现红色色块，在 cycle_3 中开始出现

浅红色评分值，并在 cycle_1 中红色色块数量增多，

颜色加深，出现明显的整体恶化现象。

此外，与 1 号车不同的是，2 号车动力电池包在

热失控事故发生前，各单体电池电芯之间的不一致

性不明显。通过传统的单体电池电压信号对比聚类

难以得到异常结论。应用单体异常性量化方法，以

评分值量化当前单体的性能表现，从而实现不同放

电片段之间的比较。

4　结论

随着大数据传输及存储相关软硬件技术的发展

与应用，基于电动汽车云端实车运行数据，研究动力

电池故障诊断技术，对保障实车安全运行具有重要

意义。本文提出的基于 1dCNN-LSTM 量化单体异

常性的故障分析方法，可以有效识别电池包及单体

电池的异常状态。本文研究结果表明：

（1）该方法可以得到更清晰的单体异常性量化

结果，相比单体电池互比较方法，本方法以早期健康

状态作为参照，量化各单体电池对于相同参照的性

能偏移，从而得到更准确的单体异常性评估结果；

（2）该方法适用于分析动力电池包整体恶化故

障，通过对不同放电过程中异常程度的比较，可以得

到相同单体在不同放电过程中的不同表现，从而实

现对恶化过程的跟踪；

表5　Score-mf评分最大值

序号

Score_mf
cycle5

3. 726 7
cycle4

7. 888 6
cycle3

7. 235 0
cycle2

12. 854 4
cycle1

11. 059 9
cycle0

16. 920 2

图 9　不同放电过程 Score-mf 评分的对比

图 8　Score-ma 差值随时间出现恶化蔓延
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（3）该方法可以结合放电过程的日期与 SOC 子

片段的划分，标注该单体电池在某放电片段的荷电

状态及老化状态，从而分析单体异常性评分值的变

化趋势。

此外，恶劣评分电芯序号之间存在某种等差关

联性，这有可能与长时间使用过程中，电池包模组结

构、冷却系统排布及电池管理系统的模组均衡管理

算法有关，本方法可为电池管理系统的软硬件进一

步优化提供参考。后续将进一步结合健康老化的实

车数据及更多热失控故障数据，扩展本方法的应用

范围。
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