
第 60 卷 第 1 期
202 6 年 1 月

西 安 交 通 大 学 学 报

JOURNAL OF XI'AN JIAOTONG UNIVERSITY
Vol.60 No.1
Jan.202 6

.

*

采用似然比检测的电动车锂离子
电池传感器故障检测方法

刘盼芝 1，2，巫春玲 1，2，李艳波 1，2，郭国防3

(1.长安大学能源与电气工程学院，710064，西安；

2.长安大学陕西省交通新能源开发、应用与汽车节能重点实验室，710064，西安；

3.陕西重型汽车有限公司，710200，西安)

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

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（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，设计的方法能及

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 20 s 内；根据荷电状态（SOC）残差检测所需诊断时间在 1 00 s 内；电流故障时根据端电压

残差检测所需诊断时间在 20 s 内；根据 SOC 残差检测所需诊断时间在 400 s 内。同样测试条件

下，采用传统的累积和方法（CUSUM）的诊断时间分别是 20 s 内、445 s 以上、1 50 s 以上和 1 000 s
以上，可见设计的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 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：To mitigate the impact of sensor faults in battery management systems on electric
vehicle performance，a fault diagnosis method based on likelihood ratio test theory is designed.
First，an equivalent circuit model of the battery is established and parameter identification is
performed.The extended Kalman filter (EKF)algorithm is used for state estimation of the
established battery model.Subsequently，based on the state estimation results，the terminal
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voltage residual of the battery is calculated.Considering the state of charge (SOC)estimation，

the likelihood ratio test method is applied to process the residual data，enabling diagnosis of
battery sensor faults and improving the efficiency of the fault detection method.Finally，the
effectiveness and adaptability of the algorithm are verified using battery operating condition
experimental data.The results show that this method can timely and accurately detect two types
of sensor faults.Under the given test conditions，for voltage faults，the diagnosis time required
based on terminal voltage residuals is within 20 s；based on SOC residuals，it is within 1 00 s.For
current faults，the diagnosis time based on terminal voltage residuals is within 20 s；based on
SOC residuals，it is within 400 s.Under the same test conditions，the diagnosis time using the
traditional cumulative sum (CUSUM)method is within 20 s，over 445 s，over 1 50 s，and over
1 000 s，respectively.This demonstrates that the proposed method significantly reduces diagnosis
time.Additionally，the method exhibits good sensitivity to faults，enabling the detection of
minor sensor faults.It can still detect faults when the voltage fault signal is as low as 1% of the
normal voltage value.Moreover，the method remains effective in detecting faults even when
multiple faults occur in voltage and current sensors.
Keywords：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。电池管理系统(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(SOC)、健康状态(SOH)、能量状态和剩余
使用寿命(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
很困难，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 3 个参数，因此
学者们提出了许多基于电压、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，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]，从而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进行监测，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]采

用自适应扩展卡尔曼滤波(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，以确定故障位置。

Xiong 等[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[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
(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。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
(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
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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)的方
法，完成对电流传感器故障的检测，并给出了电流传
感器故障的补偿方法。文献[10]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。文献[1 1]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，这些算法都可以准确地检测故
障情况，但是响应时间较长，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。
另外在设置阈值时，通常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。采用马里兰
大学公开的电池数据集，选用二阶电路等效模型，
并利用 Matlab 联合计算软件平台[1 1-1 3]1 stOpt 软件
进行二阶 RC 等效电路模型的离线参数辨识[14]。
本文基于电路模型，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
传感器小幅度故障，以及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，快速得知传
感器故障情况。

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 等效电路模型。其中，U oc 为电源的开路电压，

R 0 为电池的欧姆内阻，R 1、R 2 为极化内阻，U 1、U 2 分

别为极化内阻R 1 和R 2 上的端电压，C 1、C 2 为极化电
容，I 为流经电池的电流，U t 为电池端电压

[1 5]。

图 1 二阶 RC 等效电路模型

Fig.1 Second-order RC equivalent circuit model

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

U t(t)=U oc(t)-IR 0 -U 1 -U 2

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣㊣

㊣
㊣㊣

(1)

SOC 理论值可以通过安时积分法来确定

S OC(t)= S OC(t 0)+∫
t

t0

ξi(τ)
Q dτ (2)

式中：S OC(t)为 SOC的实时值；S OC(t 0)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，
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，引入雅可比矩阵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

x k = f(x k-1，u k-1)+w k-1
y k = g(x k，u k)+v k{ (3)

式中：x k 为k 时刻U 1 和U 2 的状态变量；y k 为U t 的

输出；u k 为电流 I 的输入；w k-1 为过程噪声；v k 为观
测噪声；f(x k-1，u k-1)系统状态函数；g(x k，u k)为
系统输出函数。

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
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由式(3)可得到

U 1(k)
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I(k - 1)+ω(k) (4)

式中：ΔT 为采样周期；ω(k)为符合高斯分布的过
程噪声，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。

设电压U t 为系统输出，可得系统的离散输出方
程为

U t(k)=U oc(S OC(k))-R 0 I(k)-
U 1(k)-U 2(k)+v(k) (5)

式中：v(k)为符合高斯分布的量测噪声，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

基于状态空间表达式(式(4)、式(5))，扩展卡尔
曼滤波过程如图 2 所示。其中：̂x k/k 和P k/k 分别为状
态估计及其误差协方差的估计，k = 0 为初始值；

x̂ k/k-1 和P k/k-1 分别为状态估计及其误差协方差的一
步预测；Kk 为卡尔曼增益；e k 为状态估计的新息，即
估计值与测量值之间的估计误差。

图 2 扩展卡尔曼滤波过程

Fig.2 Extended Kalman filtering process

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，电池电流和端电压传感器的
输出可以建模为

I m = I r+I f
U m =U r+U f{ (6)

式中：上标 m 表示电流和电压的实测值；上标 r 表
示电流和电压的真实值；I f和U f 分别为对应传感器

故障引起的电流和电压的偏差。
在本研究中需要做出以下两个假设：

假设 1 I f和U f都是有限值；
假设 2 传感器的噪声为高斯白噪声[1 7]。

本文采用扩展卡尔曼算法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

r o =U fe-U re

r s = S fe-S re{ (7)

式中：U fe 和U re分别为故障时电池端电压和无故障

时电池端电压 EKF 估计值；S fe 和 S re分别为故障时
EKF 算法估计的 SOC 值和无故障的 SOC 值。

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U re；在电流故障诊断模块
中，通过 EFK 估计电池的故障端电压U fe。然后，通
过预先设定的故障诊断阈值 T ho来判断当前传感器
的故障。如果U fe 没有偏离U re，则可以确定无故障；
如果U fe 偏离U re，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)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。因为误差变化数据可以拟合为
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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

高斯分布，定义误差的对数似然比函数[18]如下

s(r)= log
p H 1(r)
p H 0(r)

≥ T h (8)

图 4 端电压误差分布拟合

Fig.4 Fitting of terminal voltage error distribution

式中：r 为状态参数误差；s(r)为误差对数似然比；H 0
为假设无故障信号；H 1为假设故障信号；p H 0 为H 0 假
设下的误差概率密度函数(经拟合为高斯分布)；p H 1
为 H 1 假设下的概率密度函数。

似然比函数是一个常用的检验器，其门限值为

T h，由实用准则来确定。当概率密度函数 p H 0(r)确
定时，对于一个给定的虚警概率(即误报率)P FA，门
限 T h 可由下式确定

P FA =∫r＞Th
p H 0(r)dr (9)

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。

3.3 恒虚警率（CFAR）检测

恒虚警率检测方法重点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]报导，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。
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在进行故障检测过程时，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(CA)、最大选择平均 CFAR(GOCA)、最小
选择平均 CFAR(SOCA)，有序统计类(OS)以及基
本形式的各种变形[1 9]。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，以便在各种条件下获得最佳
性能。CFAR 检测器将窗口分为参考单元 1，2，…，

N、保护单元 P 和检测单元D，如图 5 所示。

图 5 CA-CFAR 检测原理

Fig.5 CA-CFAR detection principle

  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

T h = β
2N∑

2N

i= 1
x i (10)

式中：x i是平方律检测器的输出；β为门限因子，计
算方法如下

β= 2N(P-1
/2N

FA - 1) (1 1)
其中，N 为检测量左右两侧相邻参考单元的数量。检
测过程如图 5 所示。本文实验中 N 取值 10，误报概率
是 P FA= 10-3。按照式(11)计算得到β= 8.25，将其代
入式(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 h。

4 故障检测策略验证分析
为了验证本文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 1 86 50 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(HPPC)工况[21]数据提取电池的

RC 参数；其次结合扩展卡尔曼滤波方法，利用动态
压力测试(DST)工况和完全城市驾驶循环(FUDS)
工况下的数据集[22-23]，对所提出的故障诊断方法的

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。为了
更好地验证本文方法的有效性，考虑了上述 5 个性
能指标，还采用了多次重复的方法，进行随机抽样，
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根据统计实验求近似解，计算方法的性能指标。每
种故障测试 1 000 次，发生时间随机选取。

4.1 电压传感器故障诊断测试

为了验证本文方法对不同程度的故障检测的有

效性，设置了不同的电压传感器故障幅值及多个故
障发生时间，仿真参数误报率为 0.001，检测窗口长
度为 20。

对电压传感器在 4.0～4.1 ks 分别注入 0.1 V
和 0.04 V 的信号偏差，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 6～9 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。基于 DST
工况实验数据时，在故障电压为 0.1 V 和 0.04 V 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(对残差和直接用报警阈值
评价)，诊断耗时平均分别为 7 s 和 1 1 s。相比基于
累积和的残差评价方法[24-2 6]，两种方法都能较快地
发现故障。

图 6 0.1 V 信号偏差单次故障检测结果(DST 工况)

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

图 7 0.04 V 的信号偏差单次故障检测结果(DST 工况)

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

图 8 0.1 V 信号偏差单次故障检测结果(FUDS 工况)

Fig.8 Single fault detection under 0.1 V signal deviation
(FUDS)

图 9 0.04 V 信号偏差单次故障检测结果(FUDS 工况)

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

实验过程中发现，窗口的长度对于检测性能会
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
来调整检测窗口的大小。

图 1 0 给出了 DST 工况时电压传感器 0.1 V 故
障发生在 4.0～4.1、4.2～4.3、4.4～4.5、4.8～4.9
ks 时，该算法的检测结果。另外，当注入的电压故
障信号为 0.04 V 时，该算法仍可准确检测到故障。
同理，图 1 1 为 FUDS 工况时，故障信号幅值 0.04 V
发生在上述 4 个时间段对应的仿真结果。由图 1 0
和图 1 1 仿真结果可以看出，当在电池运行过程中多
次出现故障且信号幅值较小时，该方法能够及时准
确追踪到故障情况。

两种工况指定故障时，其检测性能指标见表 1
和表 2。从中可以看出，其误报率(P F)基本维持在
恒定水平，漏检率(P M)为 0，检测率(P D)基本接
近 1。
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图 1 0 0.1 V 信号偏差多次故障检测结果(DST 工况)

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

图 1 1 0.04 V 多次故障检测结果(FUDS 工况)

Fig.1 1 Multi-fault detection under 0.04 V signal deviation
(FUDS)

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。η计算式如下

η=α
1
T +δ

(1-P D)+γ(1-P M) (12)

式中：α、δ、γ为权重系数；T 为故障诊断时间。考虑 3
个指标的重要性确定权重系数，α= 0.4，δ= 0.3，

γ= 0.3。结合表 1 和表 2 中各指标平均值，计算得

到η为 0.63。
表 1 DST 工况下电压故障时检测性能指标

Table 1 Detection performance indicators under voltage

faults （DST）

参数
0.1 V 故障 0.04 V 故障

1 组故障 4 组故障 1 组故障 4 组故障

检测率 1 1 1 0.09 6 0

误报率 0.003 3 0.002 0 0.004 2 0.005 0

漏报率 0 0 0 0.004 0

表 2 FUDS 工况下电压故障时检测性能指标

Table 2 Detection performance indicators under voltage
faults （FUDS）

参数
0.1 V 故障 0.04 V 故障

1 组故障 4 组故障 1 组故障 4 组故障
检测率 1 1 1 1
误报率 0.007 7 0.01 2 0 0.01 2 5 0.01 5 6
漏报率 0 0 0 0

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 0.1 V，仿真中
设置电压故障持续时间为 500 s，电池 SOC 估计结
果见图 1 2，SOC 误差见图 1 3。

图 1 2 电压故障下 DST 工况的电池 SOC 估计结果

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

图 1 3 电压故障下 DST 工况的电池 SOC 残差

Fig.1 3 SOC estimation error of EKF under voltage faults
(DST)

由图 1 2、图 1 3 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 1 00 s。在相同实验条件下，采用累积和的
残差评价方法，诊断耗时为 445 s。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
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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，检测结果与此类似。另
外，实验中还测试了故障持续时间为 1 000 s 时，电
池 SOC 变化情况，与故障持续时间 500 s 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 1 4、图 1 5。如图 1 4
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。

图 1 4 电压故障下 FUDS 工况的电池 SOC 估计结果

Fig.14 SOC estimation of EKF under voltage faults (FUDS)

图 1 5 电压故障下 FUDS 工况的电池 SOC 残差

Fig.1 5 SOC estimation error of EKF under voltage faults
(FUDS)

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，本文
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
为 20。

对电流传感器在 4.0～4.1 ks 分别注入 0.2 A
和 0.008 A 的信号偏差，图 1 6、图 1 7 给出了基于

DST 工况实验数据的故障检测结果。从中可以看
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 0.2 A 和 0.008 A
时，检测故障所需时间分别为 1 4 s 和 1 6 s。在相同
实验条件下，采用累积和的残差评价方法，诊断耗时
平均分别为 1 5 9 s 和 1 87 s，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是通过电压的测量

值与估计值之间的差值所得。

图 1 6 0.2 A 信号偏差单次故障检测结果(DST 工况)

Fig.1 6 Single fault detection under 0.2 A signal deviation
(DST)

图 1 7 0.008 A 信号偏差单次故障检测结果(DST 工况)

Fig.1 7 Single fault detection under 0.008 A signal deviation
(DST)

在发生多次故障时，该方法的检测结果见
图 1 8。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，本文方法能够及时准确追踪到故
障情况。

图 1 9、图 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，本文方法同样可以及时地检测
到故障。
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图 1 8 0.2 A 的信号偏差多次故障检测结果(DST 工况)

Fig.18 Multi-fault detection under 0.2 A signal deviation
(DST)

图 1 9 0.2 A 的信号偏差单次故障检测结果(FUDS 工况)

Fig.1 9 Single fault detection under 0.2 A signal deviation
(FUDS)

图 20  0.4 A 的信号偏差多次故障检测结果
(FUDS 工况)

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

在相同的实验故障设置条件下，以电池 SOC 残
差作为故障判定指标对本文方法的有效性进行验。

FUDS 工况下，在 4 ks 注入 0.2 A 的信号偏差，估计
结果见图 2 1、图 22，诊断时间为 3 3 6 s。在相同实验
条件下，采用累积和的残差评价方法，诊断耗时均为

1 006 s。故障信号幅值为 0.008 A 时，两种方法检
测时间分别为 3 5 5 s 和 1 5 1 4 s，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。

图 2 1 电流故障下 FUDS 工况的电池 SOC 估计

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

图 22 电流故障下 FUDS 工况的电池 SOC 误差

Fig.22 SOC estimation error of EKF under current
faults (FUDS)

仿真结果给出了两种工况下，指定故障时检测
性能指标见表 3 和表 4。从中可以看出：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；
当电流故障幅值减小时，误报率有一定增大的趋势。

表 3 DST 工况电流故障时检测性能指标

Table 3 Detection performance indicators under current

faults （DST）

参数
0.2 A 故障 0.008 A 故障

1 组故障 4 组故障 1 组故障 4 组故障

检测率 1 1 1 0.920 0

误报率 0.005 0 0.006 0 0.023 0 0.035 0

漏报率 0 0 0 0.080 0
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表 4 FUDS 工况电流故障时检测性能指标

Table 4 Detection performance indicators under current

faults （FUDS）

参数
0.2 A 故障 0.008 A 故障

1 组故障 4 组故障 1 组故障 4 组故障

检测率 1 1 1 0.960 0

误报率 0.003 4 0.002 9 0.054 0 0.090 0

漏报率 0 0 0 0.040 0

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：采用 CA-CFAR 检测方法估计阈值，可以根据残
差的变化动态给出阈值，在保障误报概率的不变时，
最大化检测概率。仿真结果表明，不同实验工况和
故障幅值下，本文方法都能有效检测到故障。同传
统累积和方法相比，本文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，本文方法仍能有
效地检测到故障。

本文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，本文是以单体电池
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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