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摘　 要:为提升锂离子电池内短路故障的早期检测能力,提出一种基于卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,CNN)与长短期记

忆网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)融合的内短路诊断方法。 首先将电池充电过程中的电压曲线转换为容量增量( incremental
 

capacity,IC)曲线,并利用快速傅里叶变换(fast
 

fourier
 

transform,FFT)对 IC 曲线进行平滑处理,从中提取电池内部状态变化特征,进而

采用 CNN 提取 IC 曲线中的局部特征,再通过 LSTM 捕获长期依赖信息,最终实现内短路故障的分类检测。 通过并联电阻模拟不同程

度的早期内短路故障,构建包含 5
 

000 组样本的数据集。 结果表明,以 IC 曲线为特征时,CNN-LSTM 融合模型对故障等级的分类准确

率达 88. 62%,显著优于单一模型,并能有效区分故障严重程度。 该方法为电池管理系统智能故障诊断提供了有效方案。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

detecting
 

the
 

concealed
 

early-stage
 

characteristics
 

of
 

internal
 

short
 

circuits
 

( ISC)
 

in
 

lithium-ion
 

batteries,
 

and
 

the
 

inability
 

of
 

existing
 

methods
 

to
 

simultaneously
 

capture
 

local
 

features
 

and
 

model
 

temporal
 

evolution,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

diagnostic
 

method
 

based
 

on
 

a
 

hybrid
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN)
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

( LSTM)
 

architecture.
 

This
 

approach
 

aims
 

to
 

enhance
 

the
 

battery
 

management
 

system′s
 

(BMS)
 

capability
 

to
 

perceive
 

and
 

classify
 

micro-short
 

circuit
 

faults
 

of
 

varying
 

severities.
 

First,
 

leveraging
 

the
 

high
 

sensitivity
 

of
 

incremental
 

capacity
 

( IC)
 

curves
 

to
 

internal
 

electrochemical
 

phase
 

transitions,
 

charging
 

voltage
 

data
 

is
 

converted
 

into
 

IC
 

curves
 

to
 

amplify
 

subtle
 

fault
 

signals.
 

A
 

fast
 

fourier
 

transform
 

(FFT)
 

is
 

then
 

introduced
 

to
 

filter
 

high-
frequency

 

noise
 

generated
 

during
 

the
 

differentiation
 

process,
 

effectively
 

preserving
 

key
 

peak
 

and
 

valley
 

features
 

of
 

the
 

curves.
 

Subsequently,
 

a
 

series
 

CNN-LSTM
 

network
 

is
 

designed,
 

a
 

one-dimensional
 

CNN
 

extracts
 

local
 

spatial
 

morphological
 

features
 

from
 

the
 

IC
 

curves,
 

while
 

the
 

LSTM
 

captures
 

the
 

long-term
 

dependency
 

rules
 

of
 

fault
 

evolution
 

over
 

time,
 

establishing
 

an
 

end-to-end
 

fault
 

diagnosis
 

model.
 

In
 

the
 

experiments,
 

four
 

fault
 

states
 

ranging
 

from
 

early-stage
 

micro-short
 

circuits
 

to
 

severe
 

short
 

circuits
 

were
 

simulated
 

by
 

connecting
 

resistors
 

of
 

different
 

resistance
 

values
 

in
 

parallel
 

to
 

18650
 

batteries,
 

constructing
 

a
 

balanced
 

dataset
 

containing
 

5
 

000
 

samples.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

test
 

accuracy
 

of
 

88. 62%
 

in
 

the
 

five-category
 

classification
 

task,
 

with
 

the
 

recognition
 

rate
 

for
 

severe
 

short
 

circuits
 

reaching
 

93. 5%.
 

Comparative
 

analysis
 

confirms
 

that
 

the
 

performance
 

of
 

this
 

hybrid
 

model
 

is
 

significantly
 

superior
 

to
 

that
 

of
 

standalone
 

CNN
 

or
 

LSTM
 

networks.
 

It
 

effectively
 

distinguishes
 

the
 

severity
 

of
 

internal
 

short
 

circuits,
 

providing
 

a
 

high-precision
 

technical
 

solution
 

for
 

intelligent
 

battery
 

safety
 

early
 

warning
 

systems.
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　 　 锂离子电池以其高能量密度、长寿命和低自放电率等

优点,已成为电动汽车、储能系统等领域和便携式电子设

备的首选能量来源[1-3] 。 然而,随着锂离子电池的广泛应

用,其安全问题也日益突出。 内短路故障是导致锂离子电

池出现安全风险的主要原因之一[4-7] ,当发展到一定的程

度会触发发热失控,带来严重的安全隐患。 因此,锂离子

电池内短路故障的早期检测和诊断对于确保电池系统的

安全运行具有重要意义。
现有的锂离子电池内短路故障诊断方法主要分为模

型驱动和数据驱动两类[8-9] 。 文献[10]利用弛豫电压分

析法,通过比较电池荷电状态( state
 

of
 

charge,
 

SoC)的估

算值与安时积分法计算值进行内短路检测,但此法依赖于
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弛豫阶段数据,实时性不足。 文献[11] 构建二阶 RC 模

型,分析电压与 SoC 变化速率一致性实现检测,但该方法

对模型参数敏感,难以在老化电池或复杂工况中保持准确

性。 文献[12]构建电-热耦合模型,通过分析电池运行过

程中的电压与表面温度变化特征实现内短路检测,利用

Pearson 相关系数辅助判别 ISC,但该方法需要一定的计算

量,实时性受限。 文献[13]基于平衡容量的定量分析方

法,通过计算电池在无短路条件下的理论平衡容量,并与

电池管理系统测得的实际平衡容量进行对比,实现内短路

检测与短路电阻估算,该方法无需额外传感器,适用于主

动、被动均衡场景,且对负载曲线不敏感,但对电池健康状

态(state
 

of
 

health,SoH)估算精度存在一定依赖。
近年来,深度学习技术在各个领域得到广泛应用[14-18] ,

在处理复杂信号和进行智能故障诊断方面展现出巨大潜

力。 越来越多的研究者开始将其应用于锂离子内短路诊

断领域,一类是以 CNN 为代表的方法,如文献[19] 利用

CNN 提取电动汽车电池内部缺陷的局部特征,展现其在

故障识别中的潜力;文献[20]则通过引入跳跃连接与多

尺度卷积结构,增强了模型对复杂特征的表达能力。 然

而,这类方法主要关注信号的局部结构模式,难以有效捕

捉故障演化过程中的时间动态信息。 另一类是以长

LSTM 为核心的方法,它善于挖掘时序数据中的长期依赖

关系,文献[21]将其用于电池组运行状态的序列建模,文
献[22]则结合核主成分分析方法提升了退役动力电池的

老化状态识别准确性。 但 LSTM 在直接处理原始电压等

高维序列时,往往存在特征提取效率不高、易受噪声干扰

等局限性。 总体而言,现有方法在内短路检测任务中普遍

存在局部与全局建模脱节、对噪声鲁棒性差、时空信息耦

合能力不足等问题,尚缺乏一种既具特征敏感性、又能融

合空间结构与时序演化信息的统一高效建模框架。
鉴于 IC 曲线对电池内部电化学状态具有较强表征能

力,能放大微小异常特征,同时避免直接使用容量数据时

存在的累积误差和不一致性问题,本文提出将 IC 曲线作

为诊断特征,结合 CNN-LSTM 深度融合模型,发挥 CNN 局

部特征提取和 LSTM 时间序列建模优势,提升锂离子电池

内短路早期检测性能。 本研究工作得到了广东省基础与

应用基础研究基金项目(2023A1515140004)的资助,聚焦

于内短路这一关键的内部退化故障,属于项目关于“提取

电池外部健康特征与建立数据驱动的老化机制辨析模

型”部分的研究内容。

1　 锂离子电池内短路实验

为构建神经网络训练及验证数据集,搭建了如图 1 所

示的由电池测试系统( Chroma
 

17020)、恒温箱、数据记录

仪和计算机组成的实验平台。 其中,电池测试系统对电池

进行充放电测试;恒温箱用来保持恒定的环境温度;数据

记录仪对实验样本数据进行采样;计算机的功能包括程序

设定和数据存储。 实验采用电池外部并联电阻的方法来

模拟早期的内短路故障[23] 。 首先将 18650 锂离子电池并

联 4 种不同电阻(200
 

Ω,100
 

Ω,50
 

Ω,20
 

Ω),4 种电阻分

别代表早期内短路的 4 个阶段,阻值越小则代表电池发生

内短路故障越为严重。 将不经过任何处理的电池作为健

康电池,电池参数如表 1 所示。 然后在 25
 

℃ 的实验环境

下,以 0. 5C 恒流充电条件对 18650 锂电池进行充电测试,
在此过程中使用数据记录仪以 1

 

Hz 采样频率采集电池电

压,电池的充电电压曲线如图 2 所示。

计算机

信
号
获
取
线

网络

功率线

恒温箱电池测试系统

数据
采集仪

图 1　 实验平台

Fig. 1　 Experimental
 

platform

无故障
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图 2　 并联不同电阻时电池的充电电压曲线

Fig. 2　 Charging
 

voltage
 

curves
 

of
 

the
 

battery
 

with
 

different
 

resistors
 

connected
 

in
 

parallel
表 1　 电池基本参数

Tab. 1　 Basic
 

battery
 

parameters

电池参数 选材取值

额定容量 / Ah 3. 15

标称电压 / V 3. 7

截止电压 / V 放电:2. 5
 

充电:4. 2

阴极材料 Li(NiCoMn)O2

阳极材料 石墨

2　 锂离子电池增量容量曲线

增量容量曲线是一种常用的分析电池机理的方法,可

14 　 　
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以监测相同电压变化范围内的锂离子电池容量变化,进而

探索电池内部反应机制在不同充放电阶段的变化[24] 。 从

数学意义上 IC 曲线是电池容量增量 (ΔQ) 与开路电压增

量(ΔV) 之比, 这个比值有效地表示了容量对电压的导

数,可以表示[25] 为

dQ
dV

= ΔQ
ΔV

=
Qt - Qt -1

Vt - Vt -1

(1)

式中, Qt 和 Vt 分别为在 t 时刻的电池容量和电压值。
电压间隔 ΔV 对 IC 值有显著的影响, ΔV 过小或过大

都可能导致 IC 曲线失真。 因此,为了消除曲线中的噪声,
需对曲线进行平滑和滤波处理[26] 。 在频域中不同频率分

量表示信号中对应的频率成分,低频分量通常反映信号的

主要趋势或结构,而高频分量对应噪声或快速波动[27] 。
通过傅里叶变换将信号转换到频域后,截断或抑制高频分

量可以实现信号的平滑处理[28] 。 对于一个长度为 N 的离

散信号 x[n],离散傅里叶变换的数学表达式为

X[k] = ∑
N = 1

n = 0
x[n]·e

-2πi
N kn,k = 0,1,2,…,N-1

(2)

式中, x[n] 是时域信号的第 n 个采样点,X[k] 是频域信

号的第 k 个频率分量,N 是信号的采样点数。
虽然离散傅里叶变换能够计算信号的频域信息,但其

计算复杂度为 O(N2),这 对于大规模数据处理是非常耗

时的。 FFT 通过对傅里叶变换进行算法优化,将计算复杂

度降低到 O(N
 

log
 

N), 极大地提高了计算效率。 FFT 的

核心思想是将信号分解为奇数和偶数索引的子序列,分别

计算它们的离散傅里叶变换,最后将结果组合在一起[29] 。
这一过程可以递归进行,直到每个子序列只包含一个点。
FFT 的递归分解公式为

X[k] = ∑
N/ 2-1

n = 0
(x[2n]·e

-i2π
N 2nk + x[2n + 1]·e

-i2π
N (2n+1)k

) (3)

FFT 处理原始 IC 曲线的效果如图 3 所示,实线是原

IC 曲线,虚线是经过 FFT 平滑后的曲线。 可见平滑效果

较好,可以清晰地分辨出 IC 曲线的峰部,为内短路诊断方

法奠定了基础。

3.4 3.6 3.8 4.0 4.2

ΔQ/ΔV
FFT

6

5

4

3

2

1

0

IC（
dQ

/d
V）

电压/V

图 3　 快速傅里叶变换对 IC 曲线进行平滑

Fig. 3　 Fast
 

fourier
 

transform
 

for
 

smoothing
 

the
 

IC
 

curve

3　 CNN-LSTM 神经网络结构

针对锂离子电池内短路故障的演变特点,设计一种融

合 CNN 与 LSTM 的深度融合诊断模型。 IC 曲线作为输入

特征,反映电池内部电化学状态的变化过程,特别是短路

故障引起的局部容量响应异常和全局趋势变化。 因此,模
型需要同时具备提取局部特征的能力与捕获动态时间演

变规律的能力,以实现早期内短路故障的精准检测。 如图

4 所示,采用一维卷积(1D-CNN) 对 IC 曲线进行特征提

取。 IC 曲线通常包含两个主要峰值和若干细微波动,局
部峰值形态直接关联于电池内部反应动力学变化与短路

程度。 通过设置卷积核大小为 2,卷积步长为 1,卷积层可

有效捕获这些局部模式变化,增强对短路微特征的敏感

性。 同时,池化层通过下采样保留主要特征趋势,减少噪

声干扰并抑制过拟合。 平坦层将 CNN 提取的局部特征编

码为一维特征向量,供后续序列建模使用。

1536?125?1 128?24?1 128?12?1

输入 一维卷积层 最大池化层 平坦层

图 4　 1D-CNN 结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

1D-CNN
　 　 LSTM 的结构如图 5 所示,用于捕捉 IC 曲线中的全局

趋势及其随短路演变过程的动态变化规律。 内短路发生

后,电池充电过程中泄漏路径的变化导致 IC 曲线整体趋

势和局部峰值随时间和故障程度呈现动态演变特征。
LSTM 网络通过门控机制捕获 IC 曲线序列中的长期依赖

关系,能够有效学习不同短路阶段下的特征演化模式。 此

外,LSTM 具备较强的容错能力,对实际采集 IC 曲线中可

能存在的噪声波动具有一定的鲁棒性。 该网络引入了遗

忘门、输入门、输出门和记忆单元,其原理说明如下[30] 。
遗忘门是决定哪些数据丢失,用输出(0 或 1)之间的

数据来选择下一刻的电池电压矢量数据,计算公式表示为

f t = σ W fht -1 + Ufx t + b f( ) (4)
式中, f t 表示遗忘门的输出矢量;W f 和 Uf 表示线性关系的

系数;b f 表示偏差;x t 表示当前时刻的电压数据矢量;ht -1

是前一时刻电压数据的变换向量。
输入门确定更新哪些电压数据,tanh 层创建一个候选

存储单元向量,提供给状态门。
i t = σ W iht -1 + Uix t + b i( ) (5)

C
~

t = tanh Wcht -1 + Ucx t + bc( ) (6)

式中, i t 和 C
~

t 分别为输入门的输出向量和候选记忆向量;
W i、Ui、Wc、Uc 表示线性关系系数;b i 和 bc 代表偏差。

Ct = Ct -1☉f t + i t☉C
~

t (7)
式中, Ct 表示存储单元向量, ☉ 表示 Hadamard 积。
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输出门的作用是输出一个预测当前时刻电压数据的

矢量。
o t = σ Woht -1 + Uox t + bo( ) (8)
h t = o t☉tanh

 

Ct (9)
为了实现分类任务, 将输出门生成的输出 h t 经过全

连接层和 softmax 层的处理。 全连接层的输出量 z 的计算

公式为

z = Wzht + bz (10)
式中, Wz 和 bz 分别为全连接层的权重矩阵和偏置向量。

Softmax 层将全连接层的输出 z 转换为概率分布 ŷ i。
Softmax 函数的公式为

ŷ i =
exp

 

z i

∑
n

j = 1
exp

 

z j
(11)

式中, z i 是第 i 个类别的全连接层输出量,n 是分类类别的

数量。 每个类别的 z i 转换为对应的预测概率 ŷ i, 这些概率

值表明输入数据属于各个类别的可能性。

输
入
门

输
出
门

遗
忘
门

图 5　 LSTM 结构

Fig.
 

5　 LSTM
 

structure

4　 结果与讨论

本研究采集了 5
 

000 组实验数据,每种内短路严重程

度各 1
 

000 组,保证了各类别样本数量均衡,避免类别不

平衡导致模型偏倚。 采用 8 ∶ 2 划分训练集与测试集比

例,以兼顾模型训练与泛化评估。 参考已有文献中类似深

度学习在电池诊断中的收敛经验,结合本研究中训练过程

中的准确率与损失曲线监测结果,训练次数设置为 500
次,保证模型充分学习特征而不过拟合。
　 　 如图 6 所示,根据不通过内短路严重程度的锂离子电

池电压数据计算得到其 IC 曲线。 IC 曲线呈现两个峰部,
一个低谷。 随着内短路程度的加深,短路阻值逐渐减小,
IC 曲线向上移动。 这是由于容量的数据是根据充电时间

进行计算,短路产生的泄漏电量消耗了部分能量,使电压

产生相同的上升幅度时所需的时间更多,计算得到的容量

就更大。 而短路阻值越大,消耗的能量就越多,IC 曲线的

位置越往上。 20
 

Ω 阻值作为本研究设置的最低阻值,其
对应的轨迹明显偏离其余曲线,可将其视为早期和中期内

短路的临界值。 IC 曲线通过峰值高度、位置和曲线形态

的变化,能够提供更多的特征来指示内短路故障的严重

性。 这些特征为通过数据驱动方法进行内短路故障严重

程度检测提供了可靠的依据。
　 　 训练和测试过程在配备了 NVIDIA

 

Geforce
 

RTX
 

3080
的 Tensorflow

 

2. 6. 0 平台上进行。 使用 Adam 优化器和分

类交叉熵损失函数来训练神经网络模型,并采用准确率

(accuracy)和损失( loss)作为评估指标,具体计算方法如

式(12)、(13)所示。

loss = - 1
N ∑

N

i = 1
∑

C

c = 1
y i,c log(p i,c) (12)

健康
200Ω
100Ω
50Ω
20Ω

第
二
峰
部

第一峰部

5

4

3

2

1

0
3.2 3.4 3.6 3.8 4.0 4.2

电压/V

IC（
dQ

/d
V）

低谷

图 6　 不同内短路程度下的 IC 曲线

Fig. 6　 IC
 

curves
 

at
 

different
 

degrees
 

of
 

internal
 

short-circuiting

　 　 accuracy = TP
N

(13)

式中, N表示样本总数,C表示类别总数,y i,c 表示样本 i的
真实类别 c 是否为 1( one-hot 编码), p i,c 表示模型预测样

本 i 属于类别 c 的概率,TP 表示预测正确的样本数目。
首先选取无故障样本 800 个和随机均匀抽取 4 种故

障样本(200
 

Ω、100
 

Ω、50
 

Ω、20
 

Ω)各 200 个,分为“无故

障”和“故障”两类(每类 800 个样本),验证模型对于内短

路的检测能力。 然后对所有的 5
 

000 个样本进行训练,验
证模型对不同内短路程度的诊断能力。 训练集和测试集

按 8 ∶ 2 进行设置,训练次数设置为 500 次,每 10 次训练

结束则计算一次准确度和损失的值。 图 7 展示两种训练

过程的准确度曲线趋势。 两个过程都呈上升趋势,后期都

趋于收敛。 在两种分类方式下,模型的最终准确率都接近

90%。 对于 5 类别的分类过程,训练和测试准确率分别达

到 88. 62%和 86. 46%。 该模型不论是对于故障检测,还
是故障程度分类,均具有较高的准确性。
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图 7　 神经网络训练结果

Fig. 7　 Neural
 

network
 

training
 

results
　 　 CNN-LSTM 模型在经过上述 5 个类别训练完成后,从
每个类别中随机均匀抽取 200 个样本,验证模型对于不同

类别的准确度。 图 8 显示模型对抽取的 1
 

000 个样本进

行分类的结果。 无故障和 20
 

Ω 样本的准确率高于 90%,
50

 

Ω 样本的准确率最低,只有 81. 5%。 20
 

Ω 样本的特征

最为显著,神经网络容易将其区分,因此其准确率最高。
所有类别准确率的平均值为 87. 7%,与训练结果较为接

近,模型具有较好的泛化能力。
为了进一步验证该模型的优越性,图 9 展示 3 种不同

神经网络模型( CNN-LSTM、1DCNN 和 LSTM)和两种输入

(电压数据、IC 曲线)在训练过程中的准确率和损失变化

情况。 模型准确率在前 100 次训练中有一个快速上升的

过程,随后提升速度减缓直到趋于平稳。 不同模型最终的

收敛水平有所差异,相同输入时,CNN-LSTM的性能比

CNN 和 LSTM 更好,而相同网络模型下,以 IC 曲线作为输

入,其准确率更高。 曲线准确率接近。
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图 8　 不同类别的分类结果

Fig. 8　 Classification
 

results
 

for
 

different
 

categories
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图 9　 不同网络训练过程的准确率和损失变化

Fig. 9　 Variation
 

of
 

accuracy
 

and
 

loss
 

for
 

different
 

network
 

training
 

processes
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5　 结论

针对锂离子电池内短路故障的早期诊断需求,提出了

一种基于 IC 曲线特征与 CNN-LSTM 混合架构的诊断模

型。 该方法通过引入 IC 曲线增强了电压微小异常特征的

可辨识性,并利用 CNN-LSTM 架构结合局部特征提取与

全局动态建模能力,提升了对故障程度的诊断精度。 对比

实验结果表明,该模型在 5 类别内短路故障诊断任务中,
训练准确率达 88. 62%,测试准确率达 86. 46%。 该模型

不仅显著优于单独的 1DCNN 或 LSTM 模型,其训练与测

试准确率的高度一致性也证明了其良好的泛化能力。 综

上,本研究为锂离子电池早期故障诊断提供了一种经过实

验验证的有效手段。 未来工作将围绕提升模型的实时性

与鲁棒性、探索其在其他故障类型中的应用潜力展开,以
拓展其在电池管理系统中的实际价值。
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