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【摘　 要】 　 为解决电池组电流传感器偏置、漂移、增益、粘连和突变故障模式难以检测、识别和评估

的问题，提出基于模型融合的电池组电流传感器综合诊断策略。 建立以电流为输入、电压为输出

（ＣＩＶＯ）的正常电池模型，利用电流传感器和组中电池一对多的关联，将各电池电压残差对数似然比

的累计和作为检测指标；建立以电压为输入、电流为输出（ＶＩＣＯ）的偏置 ／ 漂移故障模型和增益故障

模型，基于故障电流的残差方差对各故障模式进行模型匹配；通过向故障模型中引入故障参量，实现

对偏置、漂移和增益模式的定量评估。 结果表明：基于 ＣＩＶＯ，５ 种故障模式均能得到可靠检测，其中

粘连模式检测时间最短，而漂移模式所需检测时间最长，归因于漂移模式下故障电流的缓变特点；基
于 ＶＩＣＯ，５ 种故障模式均能得到准确识别，同时偏置、漂移和增益模式的定量评估准确度高，评估结

果分别为 ０􀆰 ３９６ ２Ａ（试验值 ０􀆰 ４Ａ），１􀆰 ６４１ ７×１０－４（试验值 １􀆰 ５×１０－４）及 ０􀆰 ２０１ ６（试验值 ０􀆰 ２）。
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０　 引　 言

　 　 锂离子电池广泛用于电动汽车和电化学储能等

领域［１－２］。 锂离子电池通常以串联电池组的形式呈

现［３］。 串联电池组由单个电流传感器测量整组电

流，一旦电流传感器发生故障，整个电池组的安全运

行将无法保障。 因此，持续深入地研究电流传感器

的故障诊断技术对保证电池组安全运行至关重要。
目前，电池组传感器故障诊断方法可大致划分

为基于模型的方法和基于测量拓扑的方法。 基于模

型的方法包括残差生成和残差评估。 针对电池组电

流、电压和温度，ＬＩＵ Ｚｈｅｎｔｏｎｇ 等［４］ 基于电－热耦合

模型和扩展卡尔曼滤波 （ Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，
ＥＫＦ）生成相应残差，随后采用对数似然比累计和进

行残差评估。 ＴＩＡＮ Ｊｉａｑｉａｎｇ 等［５］借助粒子滤波生成

电压和温度残差，将对数似然比进行滑动处理后得

到了更灵敏的诊断结果。 ＤＥＹ 等［６］ 设计多个滑膜

观测器获取电压、电流及温度的残差，并借助阈值实

现了残差评估。 上述方法的有效性得到验证，但大

计算量导致难以在线应用。 为此， ＬＩＵ Ｚｈｅｎｔｏｎｇ
等［７］仅监测电池组中电池的最大和最小电压，实现

了电压和电流传感器的诊断。 此外，针对电流传感

器，ＴＲＡＮ 等［８］采用最小二乘法实时估计电池参数，
通过平均滤波器生成参数残差，再采用累计和控制

限进行评价。 ＸＩＯＮＧ Ｒｕｉ 等［９］利用库伦计数法和无

迹卡尔曼滤波生成荷电状态（Ｓｔａｔｅ ｏｆ Ｃｈａｒｇｅ， ＳｏＣ）
残差，再以 ＳｏＣ 最大误差限为界实现诊断。 ＸＵ Ｊｕｎ
等［１０］通过比例积分观测器诊断电流传感器偏置模

式。 ＨＵ Ｊｉａｎ 等［１１］利用故障起始后的少量电流生成

电流残差，并基于蒙特卡罗模拟确定了经验阈值评

估残差，从而检测了传感器的偏置和增益模式，但
２ 种故障模式未得到准确识别。 ＹＵ Ｑｕａｎｑｉｎｇ 等［１２］

创新地调整了模型的输入和输出，实现了电流传感

器偏置模式的检测和定量评估。

基于测量拓扑的方法主要是通过改变传感器的

布置方式实现诊断。 ＸＩＡ Ｂｉｎｇ 等［１３］ 提出一种交叉

式电压测量拓扑，使 １ 个电池与 ２ 个电压传感器关

联以实现诊断。 ＫＡＮＧ Ｙｏｎｇｚｈｅ 等［１４－１５］ 设计一种电

池和传感器两两关联的测量拓扑，通过探究电压与

电流波形之间的关系，并采用改进相关系数法，实现

对传感器粘连和突变模式的诊断。 虽然这些方法避

免了建模努力，但过于复杂的连接不仅增加故障的

发生概率，同时还增加电池真实值的读取难度。
整体而言，因无需更改现有测量拓扑，基于模型

的方法仍是目前传感器诊断的主流方法。 电流传感

器故障模式主要包括偏置、漂移、增益、粘连和突变

模式［１６］，综合的电流传感器故障诊断应包括检测、
识别和评估 ３ 个关键环节。 现有诊断方法存在以下

不足：首先，停留在对少数（１ ～ ２ 种）故障模式的检

测；其次，忽略了对不同故障模式的区分和识别；再
者，缺乏对故障模式的定量评估，不清楚故障的严重

程度。
鉴于此，将为搭建以电流为输入、电压为输出

（Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｉｎｐｕｔ Ｖｏｌｔａｇｅ Ｏｕｔｐｕｔ， ＣＩＶＯ）的电池正常模

型和以电压为输入、 电流为输出 （ Ｖｏｌｔａｇｅ Ｉｎｐｕｔ
Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｏｕｔｐｕｔ， ＶＩＣＯ）的电池故障模型，以通过模

型融合的方式综合诊断 ５ 种故障模式。

１　 基于模型整合的电流传感器故障模
式诊断原理与方案

１􀆰 １　 电流传感器故障模式

　 　 电流传感器故障模式主要包括偏置、漂移、增
益、粘连和突变模式。 偏置模式下电流测量值会恒

定地偏离真实值；漂移模式下电流测量值将不断增

大与真实值的偏离；增益模式下电流测量值比真实

值波动更明显；粘连模式下电流测量值恒为某一数

值；突变模式下电流测量值则表现为真实值的精度

·２０１·
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丢失。 显然，电流传感器故障可由电流测量值和真

实值的差异反应，但实际情况下电流真实值是无法

获知的，因而需在真实值未知的条件下综合诊断

５ 种故障模式。
此外，综合描述精度和计算复杂度等方面的考

虑［１７］，一阶等效电路模型用于电流传感器的建模研

究，如图 １ 所示，Ｖｏｃ 为开路电压，Ｖ；Ｒ０ 为欧姆内阻，
Ω；Ｒ１ 为极化电阻，Ω；Ｃ１ 为极化电容，Ｆ；Ｖ１ 为极化

电压，Ｖ；Ｖ 为模型电压，Ｖ；Ｉｍ 为测量电流，Ａ。

图 １　 电池一阶等效电路模型

Ｆｉｇ． １　 Ｆｉｒｓｔ⁃ｏｒｄｅｒ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｃｉｒｃｕｉｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｂａｔｔｅｒｙ

１􀆰 ２　 多故障模式诊断原理

　 　 串联电池组中各电池电压随着电流变化同步地

表现出相应变化，从而电流和各电池电压间呈现出

一对多的关联。 当电流传感器发生故障时，基于常

规的 ＣＩＶＯ 模型，各电池电压的模型估计值将均偏

离它们的实际测量值，产生电压残差。 因此，当所有

电池的电压残差同时表现出异常时，可认为电流传

感器发生故障。 进一步地，则更需要关注故障电流

的情况。 为确保故障电流的特征不被损失，将继续

构建电压输入、电流输出的 ＶＩＣＯ 模型。
基于模型融合的电流传感器多故障模式综合诊

断原理分为 ２ 步：第 １ 步基于正常 ＣＩＶＯ 模型，当电

池组中所有电池的电压残差均出现异常时，判定电

流传感器发生故障，实现故障检测；第 ２ 步基于构建

的多个 ＶＩＣＯ 故障模型，通过故障电流和故障模型

的匹配，并结合故障模型中故障参量的变化，实现对

５ 种故障模式的识别和评估。

１􀆰 ３　 ＣＩＶＯ 模型和 ＶＩＣＯ 模型构建

　 　 基于等效电路，ＣＩＶＯ 模型和 ＶＩＣＯ 模型构建过

程如下。 首先，ＣＩＶＯ 模型的数学方程可表达为：

Ｖ·１ ＝ － １
Ｒ１Ｃ１

Ｖ１ ＋ １
Ｃ１

Ｉｍ （１）

Ｖ ＝ Ｖｏｃ － Ｖ１ － Ｒ０Ｉｍ （２）
式中上标·为微分算子。 Ｖｏｃ 与 ＳｏＣ 的非线性关系

可由多项式函数表达：

Ｖｏｃ ＝ ｆ（Ｓ） ＝ ∑
ｚ

ｎ ＝ ０
ａｎＳｎ （３）

式中：Ｓ 为 ＳｏＣ；ａｎ 为拟合系数； ｚ 为拟合总阶数；
ｎ 为拟合阶数，ｎ＝ １， ２， …， ｚ。 Ｓ 的数学方程可表

达为：

Ｓ· ＝
ηＩｍ
Ｑａ

（４）

式中：η 为库伦效率，接近于 １［１８］；Ｑａ 为电池可用容

量，Ａｈ。 对式（１）—式（４）进行离散化，则状态空间

方程可表达为：
ｘｋ ＝ Ａｘｋ－１ ＋ Ｂｕｋ－１ ＋ ｗｋ－１

ｙｋ ＝ ｈ（ｘｋ，ｕｋ） ＋ ｖｋ{ （５）

式中：ｋ 为第 ｋ 个时刻；ｘ 为状态变量；ｕ 为模型输

入；ｙ 为模型输出；ｗ 为过程噪声；ｖ 为观测噪声；Ａ
和 Ｂ 为参数矩阵；ｈ（ｘｋ， ｕｋ）为输出方程。 ＣＩＶＯ 模

型中，由于 ｘｋ ＝［Ｖ１， ｋ Ｓｋ］ Ｔ，ｕｋ ＝ Ｉｍ，ｋ，ｙｋ ＝ Ｖｋ，则 ｈ（ｘｋ，
ｕｋ）及 Ａ、Ｂ 分别表达为：

ｈ（ｘｋ，υκ） ＝ Ｖｏｃ － Ｖ１， ｋ － Ｒ０Ｉｍ， ｋ （６）

Ａ ＝
ｅｘｐ（ － Δｔ ／ Ｒ１Ｃ１） ０
０ １

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
，

Ｂ ＝
Ｒ１［１ － ｅｘｐ（ － Δｔ ／ Ｒ１Ｃ１）］

－ Δｔ ／ Ｑａ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（７）

式中 Δｔ 为相邻时刻间隔时间。 进而，电压残差 ΨＶ

可由测量电压 Ｖｍ（Ｖ）和 Ｖｋ 得到：
ψＶ， ｋ ＝ Ｖｍ， ｋ － Ｖｋ （８）

　 　 由此，构建 ＣＩＶＯ 模型。 由式（４）可见：故障电

流在模型中需要乘以小数量级参数 １ ／ Ｑａ，使故障电

流在模型中的权重受到影响，导致故障特征有所损

失。 为此考虑将故障电流作为模型输出，而测量电

压作为模型输入。 基于多模型估计思想，分别为电

流传感器 ５ 种故障模式构建 ＶＩＣＯ 模型，再通过故

障电流与 ＶＩＣＯ 模型的匹配，实现故障模式的识别

和定量评估。 实际上，粘连模式的故障电流为一恒

定值，显著不同于其他故障模式，因而易于直接识

别。 突变模式故障电流中的扰动随机性强，难以精

确建模，但从实现角度出发，突变模式依然可以通过

模式排除予以识别。 为此，主要对偏置、漂移及增益

模式进行 ＶＩＣＯ 模型构建。 两类故障 ＶＩＣＯ 模型的

数学方程可表达为：

Ｉ ＝
（Ｖｏｃ － Ｖ１ － Ｖｍ）

Ｒ０
（９）

Ｖ·１ ＝ － １
Ｒ１Ｃ１

Ｖ１ ＋ １
Ｃ１

（Ｖｏｃ － Ｖ１ － Ｖｍ）
Ｒ０

（１０）

Ｓ· ＝ η
Ｑａ

（Ｖｏｃ － Ｖ１ － Ｖｍ）
Ｒ０

（１１）
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式中 Ｉ 为模型电流，Ａ。 为实现故障电流的估计，引
入故障参量 φ（Ａ）。 具体地，通过将 φ 以相加的方

式引入式（９），可估计得到偏置 ／漂移 ＶＩＣＯ 模型下

的故障电流 Ｉｆ（Ａ）为：

Ｉｆ ＝
（Ｖｏｃ － Ｖ１ － Ｖｍ）

Ｒ０

＋ φ （１２）

　 　 通过将 φ 以相乘的方式引入式（９），可估计得

到增益 ＶＩＣＯ 模型下的 Ｉｆ 为：

Ｉｆ ＝
（１ ＋ φ）（Ｖｏｃ － Ｖ１ － Ｖｍ）

Ｒ０
（１３）

　 　 虽然偏置 ／漂移 ＶＩＣＯ 模型和增益 ＶＩＣＯ 模型都

是基于等效电路模型构建，具有相同的物理结构，但
对比式（１２）和式（１３）可知：它们对 φ 的描述方式有

显著差别。 对式（９）—式（１３）离散化，状态空间方

程可表达为：
ｘｋ ＝ Ａｘｋ－１ ＋ Ｂｕｋ－１ ＋ Ｄ ＋ ｗｋ－１

ｙｋ ＝ ｈ（ｘｋ，ｕｋ） ＋ ｖｋ{ （１４）

式中 Ｄ 为参数矩阵。 对偏置 ／漂移 ＶＩＣＯ 模型和增

益 ＶＩＣＯ 模型，由于 ｘｋ ＝ ［Ｖ１， ｋ Ｓｋ φｋ］ Ｔ，ｕｋ ＝ Ｖｍ，ｋ，ｙｋ ＝
Ｉｆ ，ｋ，则 ｈ（ｘｋ， ｕｋ）分别表达为：

ｈ（ｘｋ，ｕｋ） ＝
（Ｖｏｃ， ｋ － Ｖ１， ｋ）

Ｒ０

－
Ｖｍ， ｋ

Ｒ０

＋ φｋ （１５）

ｈ（ｘｋ，ｕｋ） ＝
（Ｖｏｃ， ｋ － Ｖ１， ｋ）

Ｒ０

－
Ｖｍ， ｋ

Ｒ０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （１ ＋ φｋ）

（１６）
　 　 参数矩阵 Ａ、Ｂ 和 Ｄ 分别为：

Ａ ＝

ｅｘｐ（ －
Ｒ１ ＋ Ｒ０

Ｒ０Ｒ１Ｃ１
Δｔ） ０ ０

Δｔ
ＱａＲ０

１ ０

０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

Ｂ ＝

Ｒ１（ －
Ｒ１ ＋ Ｒ０

Ｒ０Ｒ１Ｃ１
Δｔ － １）

Ｒ０ ＋ Ｒ１

Δｔ
ＱａＲ０

０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

Ｄ ＝
Ｖｏｃ， ｋ

Ｒ１（ －
Ｒ１ ＋ Ｒ０

Ｒ０Ｒ１Ｃ１
Δｔ ＋ １）

Ｒ０ ＋ Ｒ１

Ｖｏｃ， ｋ － Δｔ
ＱａＲ０

０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

（１７）

　 　 由此，构建偏置 ／漂移 ＶＩＣＯ 模型和增益 ＶＩＣＯ
模型。 ＥＫＦ 是一种高效的递归滤波器，采用 ＥＫＦ 估

计模型状态和输出，ＥＫＦ 执行过程见［１８］。 需要说

明，对 ＶＩＣＯ 模型应用 ＥＫＦ 时，由参数矩阵 Ａ、Ｂ 计

算出的 ｘｋ 并不是准确的先验，需将 ｘｋ 中的 ＳｏＣ 状

态通过式（３）进行计算后得到参数矩阵 Ｄ，再获取

当前时刻准确的 ｘｋ 先验。

１􀆰 ４　 多故障模式诊断方案

　 　 基于模型融合的电流传感器多故障模式综合诊

断方案的实现步骤如下。 其中，电流传感器故障检

测对应步骤 １—步骤 ５，识别和定量评估对应步骤

６、步骤 ７。
步骤 １：输入电池组电流和各电池电压数据。
步骤 ２：基于 ＣＩＶＯ 模型，通过 ＥＫＦ 计算各电池

对应的电压残差。
步骤 ３：计算各电池电压残差的平均值和方差，

据此计算各电池的对数似然比及其累计和。 步骤 ３
旨在采用对数似然比累计和判定电压残差是否异

常，这是因为电池电压残差服从高斯分布［５，７］，故障

前后分布的概率密度函数表现出一定差异。 对数似

然比表达为：

ｓｇ（ψＶ） ＝ ｌｎ
ｐｌ（ψＶ）
ｐｉ（ψＶ）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
＝

ｌｎ
σｉ

σｌ

æ

è
ç

ö

ø
÷ －

（ψＶ － μｌ） ２

２σ２
ｌ

＋
（ψＶ － μｉ） ２

２σ２
ｉ

（１８）

式中：ｐ 为电压残差的概率密度函数；μ 和 σ２ 分别为

电压残差的平均值和标准差；ｌ 和 ｉ 分别为 ｌ 号和 ｉ
号电池，假定 ｌ 号电池为正常，则对应残差的均值 μｌ

和方差 σ ｌ
２ 可事先通过蒙特卡罗模拟确定。 为确保

对数似然比对电压残差异常的灵敏性，考虑长度为

Ｎ 的 数 据 窗 口 滑 动 处 理。 ｋ 时 刻 的 ΨＶ 记 为

｛ΨＶ，ｋ⁃Ｎ＋ １，ΨＶ，ｋ⁃Ｎ＋ ２，…，ΨＶ，ｋ｝，计算结果对数似然比

的累计和 Ｓｇ（ΨＶ，ｋ）为：
Ｓｇ（ψＶ， ｋ） ＝

Ｓｇ（ψＶ， ｋ－１） ｜ ｓｇ（ψＶ， ｋ） ｜ ≤ ｊｇ
Ｓｇ（ψＶ， ｋ） ＋｜ ｓｇ（ψＶ， ｋ） ｜ ｜ ｓｇ（ψＶ， ｋ） ｜ ＞ ｊｇ{

（１９）
式中 ｊｇ 为对数似然比的阈值，其数值可按照躲过正

常情况计算的最大􀰙 ｓｇ（ΨＶ，ｋ）􀰙进行整定。
步骤 ４：将所有电池计算出的 Ｓｇ（ΨＶ，ｋ）与 Ｊｇ 比

较，若全部 Ｓｇ（ΨＶ，ｋ）均满足式（２０），则认为电流传

感器发生故障：
Ｓｇ（ψＶ， ｋ） ≥ Ｊｇ （２０）

·４０１·



第 ４ 期 杨启帆等：基于模型融合的电池组电流传感器多故障模式综合诊断

式中 Ｊｇ 为对数似然比累计和的阈值。
步骤 ５：判断故障电流是否为恒定不变的数值，

若是，则判定故障模式为粘连模式，并根据读数确定

粘连数值；若否，进一步将故障电流和电压代入故障

ＶＩＣＯ 模型。
步骤 ６：将故障电流和电压代入偏置 ／漂移

ＶＩＣＯ 模型，通过 ＥＫＦ 计算偏置 ／漂移 ＶＩＣＯ 模型

下故障电流残差方差 Ｖａｒ１，若 Ｖａｒ１ 低于方差阈值

Ｊｖ，则判定故障电流存在偏置或漂移，并进一步计

算 φ 的斜率 ｋφ，若 ｋφ 的绝对值大于斜率阈值 Ｊφ，
判定故障模式为漂移模式，否则为偏置模式，表
示为：

Ｖａｒ１ ＜ Ｊｖ （２１）
｜ ｋφ ｜ ＞ Ｊφ （２２）

　 　 若式（２１）不能被满足，表明故障模式与偏置 ／
漂移 ＶＩＣＯ 模型不能匹配，故障电流和电压将被继

续代入增益 ＶＩＣＯ 模型。 该步骤采用电流残差方差

来判断故障电流与模型是否匹配，电流残差方差越

小说明电流残差越稳定，表明故障电流与测量电流

吻合度越高，Ｊｖ 通过试验事先确定。 当故障电流满

足偏置 ／漂移 ＶＩＣＯ 模型后，仍需要观察 φ 的变化，
偏置模式下 φ 相对平稳，而漂移模式下 φ 表现出线

性增加 ／减小，即斜率的绝对值更大，Ｊφ 理论上可选

取为 ０，但考虑模型估计的不确定性，选取需保留一

定裕度。 确定偏置或漂移模式后，通过 φ 的变化即

可实现对故障程度的定量评估。
步骤 ７：将故障电流和电压代入增益 ＶＩＣＯ 模

型，通过 ＥＫＦ 计算增益 ＶＩＣＯ 模型下故障电流残差

方差 Ｖａｒ２，若 Ｖａｒ２ 低于 Ｊｖ，即满足式（２３），则判定电

流传感器的故障模式为增益模式，并通过读取 φ 的

数值实现对故障程度的定量评估，表示为：
Ｖａｒ２ ＜ Ｊｖ （２３）

　 　 若式（２３）不能被满足，则判为突变模式。

２　 电流传感器故障模式诊断试验验证

２􀆰 １　 试验平台与故障模式模拟方案

　 　 采用的试验条件见文献［１８］。 电流传感器故

障模式的模拟方案见表 １，主要参考已有研究的典

型试验值［１０－１２］。 模型构建时，参数 Ｒ０、Ｒ１ 和 Ｃ１ 由混

合功率脉冲特性测试分别确定为 ０􀆰 ０３０ １、０􀆰 ００１ ６ 和

６ ５２３􀆰 ５。 诊断方案中数据窗 Ｎ 确定为 ５００。 正常

电压残差的均值 μｌ 和方差 σ ｌ
２ 采用蒙特卡罗模拟确

定为 ５􀆰 ２９×１０－５ 和 １􀆰 ６３×１０－５，ｊｇ 确定为 ７􀆰 ２，Ｊｇ 确定

为 ５０，Ｊｖ 和 Ｊφ 分别确定为 ０􀆰 ０１ 和 １×１０－５。
表 １　 故障模式模拟方案

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｍｏｄｅｓ
故障模式 模拟方案

偏置 ３ ０００～９ ０００ ｓ，电流值额外增加 ０􀆰 ４ Ａ

漂移
３ ０００～ ９ ０００ ｓ，电流值额外以斜率 １􀆰 ５×１０－４

线性增加

增益 ３ ０００～９ ０００ ｓ，电流值额外倍增 ０􀆰 ５
粘连 ３ ０００～６ ０００ ｓ，电流值恒定为 １􀆰 ２ Ａ

突变
３ ０００～９ ０００ ｓ，电流值额外添加 １􀆰 ５ Ａ 幅值的
扰动

２􀆰 ２　 故障模式检测、识别和评估结果分析

２􀆰 ２􀆰 １　 故障模式检测

　 　 电流传感器 ５ 种故障模式对应的电流曲线和检

测结果如图 ２ 所示。 下面以偏置模式为例说明故障

检测过程，故障电流在 ３ ０００ ｓ 时发生向上偏置。 当

时间推移至 ３ ５４７ ｓ，各电池的对数似然比累计和

Ｓｇ（ΨＶ）开始明显增加，并逐步越过 Ｊｇ ＝ ５０，根据式

（２０），此时判断电流传感器发生故障，如图 ２ａ—
图 ２ｂ 所示。 电流传感器其余故障模式的检测过程

与偏置模式类似，不再赘述。 ５ 种故障模式的检测

时间依次为 ３ ５４７ ｓ、５ ２４３ ｓ、５ ０４４ ｓ、３ ５０２ ｓ 和

３ ５１６ ｓ，其中，粘连模式的检测时间最短，归因于粘

连模式直接改变了电流的原有样式，而其余故障模

式均是在电流原有样式基础上发展而来的，相比之

下，漂移和增益模式的检测时间较长，一方面漂移模

式在故障初期的偏离程度很轻微，另一方面增益模

式几乎不改变电压残差的均值，从而对电压残差的

分布影响相对较小。 总体上，图 ２ 的试验结果充分

表明所提综合诊断方法能够实现 ５ 种故障模式的可

靠检测。
２􀆰 ２􀆰 ２　 故障模式识别与评估

　 　 检测到电流传感器故障后，继续对故障模式进

行识别和定量评估，分析过程如下。
１） 粘连模式。 由于电流值恒为 １􀆰 ２ Ａ 不变化，

因此可以直接将故障模式识别为粘连模式。
２） 偏置和漂移模式。 电流传感器故障后，电流

值仍然是时刻变化的，首先判定当前故障模式不是

粘连模式。 进而，将故障电流和电压代入偏置 ／漂移

ＶＩＣＯ 模型（图 ３），偏置和漂移模式下故障电流的估

计值均能密切跟随测量值，且电流残差主要集中在

０􀆰 １ Ａ 内，同时电流残差方差低于阈值 Ｊｖ ＝ ０􀆰 ０１，表
明故障电流与偏置 ／漂移 ＶＩＣＯ 模型匹配，因此可判

定当前故障模式为偏置或漂移模式，如图 ３ａ—图 ３ｆ

·５０１·
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图 ２　 电流传感器故障模式检测

Ｆｉｇ． ２　 Ｆａｕｌｔ ｍｏｄｅｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒ

所示。 当 φ 变化趋于稳定后，虚线表示的线性拟合

函数 φ１（ ｔ）（φ１ 为因变量，反映了 φ 的局部变化；ｔ 为
时间，是自变量）的 ｋφ 为 ９􀆰 ７４７ ３×１０－７，与 Ｊφ ＝ １×
１０－５ 存在量级差异，因此故障模式可识别为偏置模

式，同时拟合函数的截距为 ０􀆰 ３８９ ８，接近于试验值

０􀆰 ４，如图 ３ ｇ 所示；而当拟合函数 φ２（ ｔ）（φ２ 为因变

量）的 ｋφ 为 １􀆰 ６４１ ７×１０－４ 时，高于 Ｊφ ＝ １×１０－５，故障

模式识别为漂移模式，同时 １􀆰 ６４１７×１０－４ 接近于试

验值 １􀆰 ５×１０－５，如图 ３ ｈ 所示。
３） 增益模式。 当判定故障电流不是粘连、偏置

和漂移模式后，将故障电流和电压代入增益 ＶＩＣＯ
模型，此时电流的估计值与测量值更加吻合，残差方

差明显低于 Ｊｖ ＝ ０􀆰 ０１，表明故障电流能与增益 ＶＩＣＯ
模型相匹配，即故障模式为增益模式。 ２ 条虚线对

应的线性拟合函数 φ３（ ｔ）和 φ４（ ｔ）（φ３ 和 φ４ 均为因

变量）分别反映了 φ 故障前后的变化情况，截距分
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第 ４ 期 杨启帆等：基于模型融合的电池组电流传感器多故障模式综合诊断

图 ３　 偏置和漂移模式在偏置 ／漂移 ＶＩＣＯ 模型的识别和定量评估结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｉａｓ ａｎｄ ｄｒｉｆｔ ｍｏｄｅｓ ｉｎ ｂｉａｓ ／ ｄｒｉｆｔ ＶＩＣＯ ｍｏｄｅｌ

图 ４　 增益模式在增益 ＶＩＣＯ 模型的识别和定量评估结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇａｉｎ ｍｏｄｅ ｉｎ ｇａｉｎ ＶＩＣＯ ｍｏｄｅｌ
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别为 ０􀆰 ０９３ ８ 和 ０􀆰 ２９５ ４，二者做差后得倍增量

０􀆰 ２０１ ６，与试验值 ０􀆰 ２ 高度相近。 需要指出，理论

上故障前 φ 应该为 ０，但由于 ＥＫＦ 在利用电压的测

量值和估计值进行先验校正时本质上属于黑箱模

型，不能特定地调控某一状态变量，导致故障前 φ
出现了 ０􀆰 １ Ａ 左右偏差，为此故障后计算倍增量时

需要剔除该偏差，如图 ４ 所示。
４） 突变模式。 当判定故障电流不属于粘连、偏

置、漂移和增益模式后，可通过模式排除的方式，将
故障模式识别为突变模式。

总体上，图 ３、图 ４ 的试验结果充分表明：所提

综合诊断方法能够准确识别电流传感器的 ５ 种故障

模式，同时可准确地定量评估对偏置、漂移和增益模

式的严重程度。

３　 结　 论

　 　 １） 基于 ＣＩＶＯ 和 ＶＩＣＯ 模型融合，能够实现电

流传感器 ５ 种故障模式的综合诊断。 偏置 ／漂移

ＶＩＣＯ 模型和增益 ＶＩＣＯ 模型的主要区别是输出方

程中故障参量 φ 的表达方式不同。
２） 基于 ＣＩＶＯ 模型并采用对数似然比，可检测

５ 种故障模式。 其中，粘连模式的检测时间最短，为
５４７ ｓ，而漂移和增益模式的检测时间较长，分别需

要 ２ ２４３ ｓ 和 ２ ０４４ ｓ。
３） 基于 ＶＩＣＯ 模型并考虑 φ 的变化，可识别

５ 种故障模式，同时偏置、漂移及增益模式的定量评

估结果分别为 ０􀆰 ３９６ ２ Ａ（试验值 ０􀆰 ４ Ａ），１􀆰 ６４１ ７×
１０－４（试验值 １􀆰 ５×１０－４）及 ０􀆰 ２０１ ６（试验值 ０􀆰 ２）。
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