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摘要：为了降低电池管理系统中传感器故障对电动汽车性能的影响，设计了一种采用似然比检测理论的故障诊断方法。首先，

建立电池等效电路模型，并进行参数辨识，使用扩展卡尔曼滤波（extended kalman filter，EKF）算法，对所建立的电池模型进

行状态估计；接着，根据状态估计结果计算电池端电压残差，并结合电池荷电状态估计，使用似然比检测方法处理残差数据，对

电池传感器故障进行诊断，提高故障检测方法的效率。最后，使用电池工况实验数据验证算法的有效性和适应性。结果表明，

该方法能及时准确地检测到 2种传感器故障。对于给定的测试条件，电压故障时根据端电压残差检测所需诊断时间在 20s内；

根据荷电状态（state of charge，SOC）残差检测所需诊断时间在 100s内；电流故障时根据端电压残差检测所需诊断时间在

20s内；根据 SOC残差检测所需诊断时间在 400s内。上述测试条件下，采用传统的累积和方法（CUSUM）的诊断时间分别是 20s

内、445s以上、150s以上和 1000s以上，可见本方法可以明显缩短诊断时间。同时该方法对故障有较好的敏感性，可以检测传

感器小幅度故障，当电压故障信号为正常电压值 1%时仍可以实现故障检测。另外当电压和电流传感器的发生多次故障时，该

方法仍能实现故障检测目标。
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Abstract: In order to reduce the impact of sensor faults in battery management system(BMS) on the performance of electric ve‐
hicles, a fault diagnosis method using the likelihood ratio detection theory was designed. Firstly, establish the equivalent circuit 
model of the battery and conduct parameter identification. Use the extended kalman filter (EKF) algorithm to estimate the state of 
the established battery model. Then, the terminal voltage residual of the battery is calculated based on estimated states. Next, the re‐
sidual data is processed using the likelihood ratio detection method to diagnose the faults of the battery sensor. Finally, the validity 
and adaptability of the algorithm are verified using experimental data. The results show that, this method can detect two types of sen‐
sor faults in a timely. For the given test conditions, when there is a voltage fault, the diagnosis time is within 20 seconds based on the 
terminal voltage residual, and it is within 100 seconds based on the SOC residual. When there is a current fault, the diagnosis time is 
within 20 seconds based on the terminal voltage residual, and the diagnosis time based on the state of charge(SOC) residual is within 
400 seconds. While under the same test conditions, the diagnostic times using cumulative sum(CUSUM) method are within 20s, 
over 445s, over 150s and over 1000s respectively. This method can significantly shorten the diagnostic time. Meanwhile, this 
method can detect minor faults of the sensor. Fault detection can still be achieved when the voltage fault signal is 1% of the normal 
voltage value. In addition, when multiple faults occur sensors, this method can still achieve the fault detection goal.
Key words: Battery model;Likelihood ratio test;Battery sensor failure;Fault detection;Residual

由于环境污染和能源危机，包括纯电动汽车、混合动力汽车和插电式混合动力汽车在内的电动汽车日

益受到重视。近年来，多次报道在电动汽车使用中，由于电池故障引起的安全事故，这些都会阻碍电动汽车

的进一步推广和应用。因此，电池组的安全性已经成为一个至关重要的问题。BMS 通过监测电压、电流和

温度来预测电池当前的工作状态，保持较高的安全诊断精度。为了提高电池状态识别和故障诊断的效率，

人们一直在努力开发各种可靠的 BMS。然而，大多数研究都集中在电池的荷电状态（state of charge，SOC）、

健康状态（state of health，SOH）、能量状态和剩余使用寿命（remaining useful Life，RUL）的估计上。对电池可

靠性和应用技术的研究相对较少，也不够全面，但是电池的可靠性对于电动汽车的运行至关重要。

实际上，在动力电池的实际应用中，需要获得电池运行参数来判断电池的可靠性。当前的数据采集困

难，并联支路的数据采集容易受到电磁干扰的影响，只能直接采集电压、电流、温度三个参数。因此人们提
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出了许多基于电压、电流和温度参数变化的电池故障诊断和预测方法。同时，根据数据处理方法的不同，研

究方法可分为三类：热模型分析方法、电压模型分析方法和数据驱动方法。

基于模型的方法需要精确的数学模型来模拟电池系统的行为并了解其潜在特征。它主要使用状态观

测器或卡尔曼滤波器来估计模型中与电流或电压相关的状态参数，并根据测量值产生的残差判断故障［1⁃2］。

可实现实时故障诊断和分离。

为了诊断电压和电流传感器故障，文献［3］提出了采用电池等效电路模型用于进行电池传感器的故障

诊断，计算测量电压和估计电压的残差，基于累加和的方法对传感器故障监测，发现该方法对电压传感器故

障敏感度高于电流传感器故障。Liu等［4］提出了对电池组传感器故障检测与定位的方法，采用自适应扩展卡

尔曼滤波（adaptive extended kalman filter，AEKF）估计每个单体电池的电池状态参数，计算电池端电压的残

差。然后通过统计推断方法评估残差，以确定故障的存在。最后，在城市动态驾驶循环工况（urban dyna‐

mometer driving schedule，UDDS）下，用串联电池组实验验证了所提传感器故障检测方案的有效性。Xiong

等人［5］提出了一种简单有效的基于模型的传感器故障诊断方案，用于串联锂离子电池组电流或电压传感器

故障的检测和隔离。采用安时积分法计算真实荷电状态，采用递推最小二乘和无迹卡尔曼滤波联合估计方

法得到估计荷电状态。然后计算 SOC 残差和端电压残差，通过比较电池组中每个单元的残差和预定义阈

值，可以隔离故障的电流或电压传感器。Yu等人［6］提出了一种基于等效电路模型的电池传感器故障检测方

法，并采用无迹卡尔曼滤波（unscented kalman filter，UKF）算法对电池状态参数进行估计，进而计算电池参数

的残差。故障诊断方法采用开路电压残差发生器和容量残差发生器产生多重残差。基于开路电压残差和

容量残差分别推导出电压和电流传感器的故障值，并将其应用于电池参数的容错控制和状态估计。

文献［7］提出了一种新的电池等效电路模型（voltage input current output，VICO），模型的输入为电压，输

出为电流，在新的等效电路模型基础上，采用无迹卡尔曼滤波对电池状态进行估计，并生成残差，对电流传

感器的故障电流进行估计。文献［8］基于改进的电压为输入、电流为输出模型，提出了串联电池组电流、电

压传感器故障检测与隔离的系统方法，电池状态参数估计采用的是自适应卡尔曼滤波算法。

文献［9］采用基于比例积分观测器（PIO， propor -tional integral observe）的方法，完成对电流传感器故障

的检测方法，并给出了电流传感器故障的补偿方法。文献［10］基于电池等效电路模型和径向等效热模型，

建立了电池组的热学模型和电学模型。采用递推最小二乘算法对模型参数进行辨识。采用粒子滤波对电

池组的温度和电压进行估计，克服了系统噪声和非线性的问题。通过多次残差评估，检测并隔离电压、电

流、温度传感器、电池等故障。Zhao等人［11］提出了一种多阶段筛选策略，通过机器学习算法识别电池异常

端电压，通过局部离群值算法反馈验证，实现传感器故障诊断。

根据仿真结果分析这些算法都可以准确地检测故障情况，但是这些算法的响应时间较长，由于采用了

累加和的方法，其检测结果容易受到系统噪声和误差的影响。另外在阈值设置时，通常都采用的是固定阈

值方法，不能随着用户对误报概率的要求变化而变化，在实际检测中有可能发生误报概率过大的问题。所

以，为了确定电池电压和电流传感器的故障，本文采用 EKF算法估计电池故障下端电压，并与无故障下观测

电压比较，形成残差，结合统计信号检测方法来诊断传感器是否发生故障。故障阈值设定为可随着用户对

误报概率的要求变化而变化，在保障误报概率的尽可能不变时，最大化检测概率。

最后，采用马里兰大学公开电池数据集，选用二阶电路等效模型，并利用 Matlab 联合计算软件平

台［11⁃13］1stOpt软件进行二阶 RC 模型的离线参数辨识［14］。基于电路模型，提出了基于似然比检测理论的动力

单体电池传感器故障检测方法，可以检测小幅度、电压和电流传感器多次故障情况，在保证检测准确的基础

上，在尽可能短的时间内得知传感器故障情况。下面进行详细说明。

1　电池模型

电池等效阻容模型如图 1 所示。考虑到模型的准确度、计算精度和计算复杂度，本次实验采用二阶 RC

模型。其中，Uoc代表电源的开路电压，R0代表电池的欧姆内阻，R1，R2代表极化内阻，U1和 U2分别代表极化

内阻 R1和 R2上的端电压，C1和 C2为极化电容。I代表流经电池的电流，Ut为电池端电压［15］。
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根据基尔霍夫定律，可以得到上述模型的连续方程：

U̇ 1 =-
1

C 1R 1
U 1 +

1
C 1
I

U̇ 2 =-
1

C 2R 2
U 2 +

1
C 2
I

Ut ( t )= Uoc ( t )- IR 0 - U 1 - U 2

（1）

SOC 理论值可以通过安时积分法来确定：

SOC ( t )= SOC ( t0 )+∫
t0

t ξi ( τ )
Q

dτ× 100% （2）

其中，SOC（t）为 SOC 的实时值，SOC（t0）为电池的初始 SOC 值（初始电量），Q 为电池额定容量；i为电池电流；ξ

为电池库伦效率，本文取值 1。

2　基于 EKF的 SOC估计

2.1　EKF基本思想

卡尔曼滤波的基本思想是通过融合系统的动态模型和实际测量数据，得到对系统状态的最优估计。它

在面对不完全和带有噪声的传感器数据时表现出色，通过迭代更新，逐步优化状态的估计值。卡尔曼滤波

主要流程：1）预测步骤：使用系统的动态模型进行状态预测。2）更新步骤：使用测量值对预测的状态进行修

正。扩展卡尔曼滤波在数学上与卡尔曼滤波相似，但引入了状态转移和观测方程的雅可比矩阵，以适应非

线性系统。预测和更新的公式仍然保持卡尔曼滤波的形式，但雅可比矩阵的引入使其能够处理更广泛的

问题［16］。

设该离散化非线性系统状态方程和输出方程为（3）式：

ì
í
îïï

x k= f ( )x k- 1，u k- 1 + w k- 1

y k= g ( )x k，u k + v k
（3）

其中 f ( x k- 1，u k- 1)为（1）式的离散化形式，g ( x k，u k)为（2）式的离散化形式。

令

A k=
∂f ( )x k，u k
∂x k

 B k=
∂f ( )x k，u k
∂u k

 C k=
∂g ( )x k，u k
∂x k

由式（3）可得到方程（4）式：
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其中 k 为第 k 个离散采样时间， τk= CkRk为第 k 个 RC 环路的时间常数（k=1，2），T 为采样周期，ω（k）为符合

高斯分布的过程噪声，其均值为  0，方差为  Q（k）。ω（k）用来描述在状态转移过程中因系统建模的精度不足

而造成的状态噪声及其未知输入引起的误差。

图 1　二阶 RC等效电路模型

Fig.1　Second-order RC equivalent circuit model
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设电压 Ut为系统输出，可得系统的离散输出方程为：

Ut(k)= Uoc(SOC (k) )- R 0 I (k)- U 1(k)- U 2(k)+ ν (k) （5）

其中 v（k）为符合高斯分布的量测噪声，其均值为 0，方差为 R（k）。v（k）用来描述因系统传感器测得的输入不

精准或者外界干扰所导致的误差。

2.2　扩展卡尔曼滤波步骤

基于上述状态空间表达式（4）-（5），扩展卡尔曼滤波过程如图 2所示。

3　基于偏差的故障检测策略

3.1　故障检测策略

由于电流、电压传感器主要是霍尔效应传感器，电池系统中最常见的传感器故障类型是偏差故障。当

传感器出现故障时，电流和电压传感器的输出可以建模为（6）式：

ì
í
î

ïï
ïï

imL= irL+ If
U m

L = U r
L+ Uf

（6）

其中上标  m 表示电流和电压的实测值与其故障值的偏差；上标  r 表示电流和电压的实测值；If 和  Uf 分别为

对应传感器故障引起的电流和电压。

在本研究中需要做出以下两个假设。

假设 1）If 和  Uf 都是有限值。

假设 2）传感器的噪声为高斯白噪声［17］。

本文采用扩展卡尔曼算法用于计算电池荷电状态估计值。经过实验可知，在存在传感器故障的情况

下，电池端电压误差和 SOC 估计误差也会变大。受此启发，本文提出了如图 3所示的传感器故障诊断方案，

结合电池端电压残差和 SOC 残差进行故障检测。因此，本文的残差可定义为（7）式：

ro= Ufe- Ure

rs= Sfe- Sre
（7）

其中，Ufe和  Ure 分别为无故障时电池端电压值和故障时电池端电压 EKF 估计值。Sfe和  Sre 分别为安时积分

法和  EKF 算法估计的  SOC 值。其中安时积分法计算  SOC 见第二部分（2）式，EKF 估计  SOC 步骤见第三

部分。

在状态估计模块中，利用 EKF 方法对电池端电压进行估计。在电流传感器正常工作时，通过 EKF 估计

电池的正常端电压  Ufe ；在电流故障诊断模块中，通过 EFK 估计电池的故障端电压  Ure。然后通过预先设定

的故障诊断阈值  Tho 来判断当前传感器的故障。如果  Ufe 没有偏离  Ure ，则可以确定无故障；如果  Ure 偏离  
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图 2　扩展卡尔曼滤波过程

Fig.2　Extended kalman filtering process
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Ufe，且大于设定的阈值则可以确定存在故障。同理，电压传感器故障情况下的，利用  EKF 方法估计出电池

状态参数，计算电池端电压，与端电压实际值比较生成残差；最后根据单元平均恒虚警率 CA-CFAR（cell av‐

erage - cosntant false alarm rate）方法计算残差动态阈值，将残差与阈值进行比较，从而可以判断出当前时刻

是否存在故障，以此往复进行电池系统故障的实时监测。

3.2　传感器故障检测中的阈值设置

在无故障时，经过对电池端电压误差进行概率密度函数拟合，发现其分布符合高斯分布，见图 4。

因此，电池传感器故障检测，可以等价为对其状态参数误差变化的检测。因为其误差变化数据可以拟

合为高斯分布，定义误差的对数似然比函数［18］如（8）式：

s ( r )= log pH 1
( r )

pH 0
( r )
≥ T （8）

式中，r 为状态参数误差，s（·）为误差对数似然比，H0 为假设无故障信号，H1 为假设故障信号， PH 0
为  H0 

假设下的误差概率密度函数（经拟合为高斯分布），PH 1
为 H1 假设下的概率密度函数。其中 s（r）为似然比函

数，是一个常用的检验器，其门限值为  T，其大小由实用准则来确定。当概率密度函数 pH 0
( r )确定时，对于一

个给定的虚警概率（即误报概率）PFA= α，门限 T 可由（9）式确定，具体的检测算法（对高斯概率密度函数的

方差的估计方法）不同，得到的阈值 T计算表达式也不同，本文的计算方法详见 3.3小节式（10）-式（11）：
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图 3　基于 EKF的电池单体传感器故障检测策略

Fig.3　Baterry sensor fault detection scheme based on EKF
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PFA=∫ r> T
pH 0
( r )dr= α （9）

3.3　恒虚警率（constant false alarm rate, CFAR）检测

恒虚警率检测方法是将信号与阈值进行比较。因此，检测方面的关键工作是提出适当的阈值。通常，

阈值与检测概率和虚警概率（即误报概率）有着重要关系。在许多系统中，希望检测阈值不仅能最大限度地

提高检出概率，而且能将误报概率保持在预设水平以下。关于如何确定检测阈值，已有大量文献［18⁃20］。

CFAR 技术解决了这些问题。在 CFAR 中，当需要对检测单元进行检测时，会根据相邻参考单元估计噪声功

率计算检测阈值。

进行检测过程时，阈值计算中的高斯概率密度函数中方差  σ2 通常是未知的，需要从训练单元估计一个

σ2。现代信号检测中大多采用这种方法，基本 CFAR 方法中常用的形式有均值类，如单元平均（cell average，

CA）、最大选择平均 CFAR（greatest of cell average，GOCA）、最小选择平均 CFAR（smallest of cell average，

SOCA），有序统计类（OS，ordered statistic）以及基本形式的各种变形［19］。本文拟采用 CA-CAFR 方法，使用

当前待检测数据周围一定范围的单元格的平均值来确定被测单元格的阈值，如图 5所示。

CFAR 检测器的性能取决于窗口的大小和形状，以及阈值的设置。通常，选择合适的窗口和阈值需要进

行大量的实验和测试，以便在各种条件下获得最佳性能。CFAR 检测器将窗口分为三类：参考单元、保护单

元和检测单元。

计算过程中，用参考单元数据来估算背景噪声功率值，保护单元用来防止检测单元的数据对相邻单元

数据的影响。CA-CFAR 算法使用平方律检测器时，估计的阈值［20］为（10）式：

T= β
2N∑i= 1

2N

xi （10）

其中  xi 是平方律检测器的输出，门限因子 β计算方法见（11）式：

β= 2N ( P-1/2NFA - 1 ) （11）

N 是检测量左右两侧相邻参考单元的数量，PFA是误报概率。检测过程如图 5所示。本文实验中 N 取值

10，误报概率是 PFA= 10-3。按照上式（11）计算得到 β=8.25，将其代入（10），根据实时更新的检测量两侧单

元数据即可计算得到实时的检测阈值 T。

4　故障检测策略验证分析

为了验证所提出的传感器故障诊断方案的有效性，本文使用马里兰大学公开数据集，以 18650型号磷酸

铁锂电池为研究对象，进行了验证。首先是通过混合动力脉冲特性（Pulse Power Characteri -zaticion， HPPC）

工况［21］数据提取电池的 RC 参数。第二步结合扩展卡尔曼滤波方法，利用动态压力测试（Dynamic Stress 

Test，DST）工况和完全城市驾驶循环（Federal Urban Driving Schedule， FUDS）工况下的数据集［22⁃23］对所提出

 

图 4　端电压误差分布拟合

Fig. 4　Fitting of terminal voltage error distribution
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的故障诊断方法的检测性能进行仿真验证；最后分析了不同实验工况下，该方法仿真结果及产生此结果的

原因。

由于在实际应用中，多种故障同时发生的几率较小，本文假设每次只发生一种故障。测量到的电池数

据出现异常情况时，可能是电池故障，也可能是传感器方面出现故障。本文只考虑传感器故障，不考虑电池

本身或其他部件发生故障，这是因为两种不同故障反映在电池特性上会有一定差异，例如电池内部故障时，

导致电池温度的迅速上升，引发化学反应，进一步可能导致电池发生热失控或者电池膨胀和电解液泄漏。

结合这些特征，可以确定电池故障还是传感器故障。针对本文的研究内容，传感器故障时通过计算测得的

电压的异常情况，判断传感器是否发生故障。

这里的传感器故障不仅指传感器硬件故障，还包括一些未知因素导致的信号异常。传感器故障直接影

响测量结果。因此，通过在实验中传感器测量的原始数据中注入故障信号来实现传感器故障。

为了定量说明算法的检测性能，在故障检测领域，衡量故障识别过程有效性的指标通常包括检测时间、

检测率、误报率、漏报率，以及综合效率。本文，为了更好地验证所提出策略的有效性，在此考虑了上述 5 个

性能指标。另外，本文中采用了多次重复实验（即多次模拟）蒙特卡罗仿真实验方法，进行随机抽样，根据统

计试验求近似解，来计算算法的性能指标。每种故障测试 1000次，而且发生时间是随机选取。

4.1　电压传感器故障诊断测试

为了验证本文提出的电池传感器故障检测方法，对不同程度的故障检测的有效性，本文设置了不同的

电压传感器故障幅值、多个故障发生时间。仿真参数误报概率为 0.001，检测窗口长度 N=20。

首先对电压传感器在  4000 s - 4100 s 分别注入+0.1 V 和+0.04 V 的信号偏差。

接着，图 6和图 7给出了基于  DST 工况实验数据的电压传感器故障发生时的检测结果。同理，图  8和图

9给出了  FUDS 工况实验数据下的结果。由图中可以看出，在两种不同程度的故障下，该方法的诊断时间延

迟都非常短，说明当电压出现故障时，可以及时地检测到故障。基于 DST 工况实验数据时，在故障电压为

+0.1V 和+0.04V 时诊断分别耗时  5 s和 8 s。在相同实验条件下，采用累积和的残差评价方法，其诊断耗时平

均分别为 7s 和 11s。相比基于累积和的残差评价方法［24⁃26］（对残差和直接用报警阈值评价），两种方法都能

较快地发现故障。

实验过程中发现，窗口的长度  N 对于检测性能会有影响，当检测窗口长度大于故障持续时间时，检测性

能理想；反之，检测性能会受到影响，检测概率会下降。所以本方法应用过程中，需要考虑实验数据来进行

调整检测窗口的大小。

然后，图 10给出了  DST 工况时电压传感器+0.1V 故障发生在  4000S-4100S、4200S-4300S、4400S-4500S、

4800S-4900S 时，该算法的检测结果。将当注入的电压故障信号为+0.04V 时，该算法仍可准确检测到故障。

同理，图 11 为  FUDS 工况时，故障信号幅值+0.04V 发生在上述 4 个时间段，其对应的仿真结果。由图 10 和

图 11仿真结果可以看出，当在电池运行过程中多次出现故障时，且信号幅值较小时，该方法能够及时准确追

DP 1P …2 N1 …2 N
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X+Y

平方律检波

x(t)

参考单元
检测单元

保护单元
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

保护单元 参考单元

 

X Y

 

图 5　CA-CFAR检测原理

Fig.5　CA-CFAR detection principle
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踪到故障情况。

两种工况下，指定故障时，其检测性能指标见表 1和表 2。可以看出其误报率（PF）基本维持在恒定水平，

漏检率（PM）为  0，检测率（PD）基本接近  1。

为了量化检测效率指标，在应用中通过加权公式综合评价检测效率 η，见式（12）。考虑三个指标的重要

性确定权重系数，α= 0.4，β= 0.3，ϒ= 0.3。结合表 1和表 2中各指标平均值，计算得 0.63。

η= α× 1
T
+ β× (1- PD )+ ϒ× (1- PM ) （12）

上述验证是基于端电压残差进行的故障诊断。接着将电池荷电状态作为故障指标，进行如下验证。仿

真实验中涉及的故障电压偏差为 0.1V，其中 Sfe 为故障时  EKF 方法估计的  SOC 值，Sre 是在无故障时得到的  

SOC 值。仿真中设置电压故障持续时间为  500S，电池 SOC 估计结果见图 12，SOC 残差见图 13。由图 12-13

图 6　+0.1V信号偏差单次故障检测（DST工况）

Fig. 6　Single fault detection under +0.1V signal deviation （DST）

图 7　+0.04V的信号偏差单次故障检测（DST工况）

Fig. 7　Single fault detection under +0.04V signal deviation （DST）

图 8　+0.1V信号偏差单次故障检测（FUDS工况）

Fig. 8　Single fault detection under +0.1V signal deviation （FUDS）
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可知，在  DST 工况下，故障时  电池 SOC 偏差出现逐渐增大的现象，说明  SOC 估计值逐渐偏离对应非故障时

电池 SOC 值，其故障诊断时间约为  100 s。在相同实验条件下，采用累积和的残差评价方法，其诊断耗时为

图 9　+0.04V信号偏差单次故障检测（FUDS工况）

Fig. 9　Single fault detection under +0.04V signal deviation （FUDS）

图 10　+0.1V信号偏差多次故障检测（DST工况）

Fig. 10　Multi-fault detection under +0.1V signal deviation （DST）

图 11　+0.04V多次故障检测（FUDS工况）

Fig. 11　Multi-fault detection under +0.04V signal deviation （DST）

表 1　DST工况电压故障时检测性能指标

Tab.1　Detection performance indicators under voltage faults （DST）

检测率

误报率

漏报率

0.1V故障

1组故障

1

0.0033

0

4组故障

1

0.0020

0

0.04V故障

1组故障

1

0.0042

0

4组故障

0.0960

0.0050

0.0040

9
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445s。相比基于累积和的残差评价方法，本文方法能较快地发现故障。由此可以看出，SOC 作为检测指标

时，检测时间长于电压作为检测指标的检测时间，但是可以将其作为判定电压故障的补充条件。经过后续

实验验证，当设置为电流传感器故障时，其检测结果与此类似。另外，实验中还测试了故障持续时间为

1000s时，电池 SOC 变化情况，与故障持续时间 500s所需检测时间接近，变化趋势也相似。

最后，在  FUDS 工况时，对相同故障条件下的检测性能进行了仿真，结果见图 14-15。如图  14所示，可以

获知电池状态  SOC 也是随着故障电压产生而增大，但是在一段较长的时间后，EKF 方法会逐渐纠正这种偏

差。这与  DST 工况下的试验结果一致。值得注意的是，此时由于 FUDS 工况电流变化比较剧烈，导致其  

SOC 估计的残差变化也比较剧烈。

表 2　FUDS工况电压故障时检测性能指标

Tab.1　Detection performance indicators under voltage faults （FUDS）

检测率

误报率

漏报率

0.1V故障

1组故障

1

0.0077

0

4组故障

1

0.0120

0

0.04V故障

1组故障

1

0.0125

0

4组故障

1

0.0156

0

 

图 12　电压故障下 DST工况电池 SOC 估计结果

Fig. 12　SOC estimation of EKF under voltage faults （DST ）

 

图 13　电压故障下 DST工况电池 SOC 残差

Fig. 13　SOC estimation error of EKF under voltage faults （DST）

 

图 14　电压故障下 FUDS工况电池 SOC 估计结果

Fig. 14　SOC estimation of EKF under voltage faults （FUDS）
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4.2　电流传感器故障诊断测试

为了验证本文提出的电池传感器故障检测方法，对不同程度的故障检测的有效性和适应性，本小节设

置了不同的电流传感器故障大小、多个故障发生时间。仿真参数误报概率为 0.001，检测窗口长度 N=20。

首先对电流传感器在  4000s- 4100s 分别注入+0.2A 和+0.008A 的信号偏差。图 16-17 给出了基于  DST 

工况实验数据的故障检测结果。由图中可以看出，在两种不同程度的故障下，检测到故障所用的时间都非

常短，说明当电流出现故障时，可以及时地检测到故障。它们在故障电流为+0.2A 和+0.008A 时，检测故障所

需时间分别为  14 s 和  16 s。在相同实验条件下，采用累积和的残差评价方法，其诊断耗时平均分别为 159s

和 187s。可知，电流传感器故障比电压传感器故障的所需要的检测时间要长一些。造成这种差别的原因是

端电压残差的生成是通过电压的测量与估计之间差值所得。

接着，继续仿真了多次故障发生时，该方法的检测结果，见图 18。由仿真结果可以看出，当在电池运行

过程中多次出现故障时，该方法能够及时准确追踪到故障情况。

同时，与电压故障分析情况一样，图 19-20 给出了  FUDS 工况下，单次故障和多次故障的检测结果。根

据仿真结果可知，在设定的电流故障情况下，该方法同样可以及时地检测到故障。

再次，在相同的实验故障设置条件下，本文再以电池  SOC 残差作为故障判定指标对该方法的有效性进

行验。FUDS 工况下，在 4000S 注入+0.2A 的信号偏差，结果见图 21-22，其诊断时间为  336S。在相同实验条

件下，采用累积和的残差评价方法，其诊断耗时平均分别为 1006s。故障信号幅值为 0.008A 时，两种方法检

测时间分别为 355s和 1514s。可见检测时间明显长于电压传感器故障检测时间，这与前面分析结果一致。

同时，仿真结果给出了两种工况下，指定故障时，其检测性能指标，详见表 3 和表 4。可以看出其误报率

基本维持在恒定水平，漏报率为 0，检测率基本接近 1。可以看出电流故障幅值减小时，其误报率有一定增大

 

图 15　电压故障下 FUDS工况电池 SOC残差

Fig. 15　SOC estimation error of EKF under voltage faults （FUDS）

图 16　0.2A信号偏差单次故障检测（DST工况）

Fig. 16　Single fault detection under +0.2A signal deviation （DST）
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的趋势。

5　结论

本文采用单元平均恒虚警率方法计算故障阈值，设计了动力电池传感器故障检测方法，并使用公开数

据集对其性能进行了仿真验证。主要结论如下：首先，采用 CA-CFAR 检测方法估计阈值，可以根据残差的

图 17　0.08A信号偏差单次故障检测（DST工况）

Fig. 17　Single fault detection under +0.08A signal deviation （DST）

表 3　DST工况电流故障时检测性能指标

Tab.3　Detection performance indicators under current faults （FUDS ）

检测率

误报率

漏报率

0.2A故障

1组故障

1

0.0050

0

4组故障

1

0.0060

0

0.08A故障

1组故障

1

0.0230

0.

4组故障

0.9200

0.0350

0.0800

表 4　FUDS工况电流故障时检测性能指标

Tab.3　Detection performance indicators under current faults （FUDS）

检测率

误报率

漏报率

0.2A故障

1组故障

1

0.0034

0

4组故障

1

0.0029

0

0.08A故障

1组故障

1

0.0540

0

4组故障

0.9600

0.0900

0.0400

图 18　0.2A的信号偏差多次故障检测（DST工况）

Fig. 18　Multi-fault detection under +0.2A signal deviation （DST）
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图 19　0.2A的信号偏差单次故障检测（FUDS工况）

Fig. 19　Multi-fault detection under +0.2A signal deviation （FUDS）

图 20　0.4A的信号偏差多次故障检测（FUDS工况）

Fig. 20　Multi-fault detection under +0.4A signal deviation （FUDS）

 

图 21　电流故障下 FUDS 工况电池 SOC估计

Fig. 21　SOC estimation of EKF under current faults （FUDS）

 

图 22　电流故障下 FUDS 工况电池 SOC残差

Fig. 22　SOC estimation error of EKF under current faults （FUDS）
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变化动态地给出阈值，在保障误报概率的不变时，最大化检测概率。同时，仿真结果表明，不同实验工况和

故障幅值下，该方法都能有效地检测到故障。同传统累积和方法相比，该方法可以节省诊断时间 60% 以上，

并且保持误报概率基本不变。另外，当电压和电流传感器发生多次故障时，该方法仍能有效地检测到故障。

同时，该方法在实际应用中还存在一些问题有待完善：首先是在实际应用中电池温度的变化，可能对故

障诊断结果产生影响。另外，本研究是以单体电池为研究对象，现有的方法面对实际电池组中大量的电池

单体存在计算负荷大的问题。最后，在卡尔曼滤波对电池状态估计中，需要对所涉及的噪声协方差等多次

反复调试。
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