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摘　 要:锂离子电池驱动的卡车作为重型电动商用车辆领域的新兴类别,其深度应用对我国加速交通运输领域“双碳”目标落

地具有重要意义。 然而,重型电动商用车在大电流充电过程中存在电池状态误报问题,引发不必要的停机,故障诊断准确性和

运营效率低的问题。 为解决上述问题,提出了一种基于卷积神经网络( CNN)、长短期记忆网络( LSTM) 和动态自编码器

(DYAD)融合的电池故障检测方法,用于解决电池状态变化与累积故障效应问题。 采用编码器-解码器架构,利用 CNN 提取电

池数据的空间特征,通过 LSTM 网络捕捉时间序列的动态演化规律,并借助 DYAD 信息熵处理电池系统的非线性特性,从而实

现对复杂故障模式的深度学习。 模型架构通过 CNN 与 LSTM 的融合,有效提取了时空特征,引入多模态解耦技术实时监测关

键特征误差,并结合全局可解释性分析与潜在空间可视化,显著提升了模型可信度与透明度。 实验结果表明,该方法在真实数

据集上达到了 88. 7%的受试者工作特征曲线下面积(AUROC),相比图动态网络(GDN)提升 26. 2%;通过重构误差分析,显著减

少了因大电流充电事件引发的虚假报警,并实现了故障早期检测。
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Abstract:
 

Lithium-ion
 

battery-powered
 

trucks,
 

as
 

an
 

emerging
 

category
 

in
 

the
 

field
 

of
 

heavy-duty
 

electric
 

commercial
 

vehicles,
 

their
 

in-
depth

 

application
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

China
 

to
 

accelerate
 

the
 

implementation
 

of
 

the
 

“ dual
 

carbon”
 

goals
 

in
 

the
 

transportation
 

sector.
 

However,
 

heavy-duty
 

electric
 

commercial
 

vehicles
 

have
 

the
 

problem
 

of
 

false
 

battery
 

status
 

alarms
 

during
 

high-current
 

charging,
 

which
 

leads
 

to
 

unnecessary
 

shutdowns,
 

low
 

accuracy
 

in
 

fault
 

diagnosis
 

and
 

low
 

operational
 

efficiency.
 

To
 

address
 

the
 

above
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

battery
 

fault
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

the
 

fusion
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN),
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

(LSTM),
 

and
 

dynamic
 

autoencoder
 

(DYAD),
 

which
 

is
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

battery
 

state
 

changes
 

and
 

cumulative
 

fault
 

effects.
 

The
 

encoder-decoder
 

architecture
 

is
 

adopted.
 

The
 

spatial
 

features
 

of
 

battery
 

data
 

are
 

extracted
 

by
 

CNN,
 

the
 

dynamic
 

evolution
 

law
 

of
 

time
 

series
 

is
 

captured
 

by
 

LSTM
 

network,
 

and
 

the
 

nonlinear
 

characteristics
 

of
 

the
 

battery
 

system
 

are
 

processed
 

with
 

DYAD
 

information
 

entropy,
 

thereby
 

achieving
 

deep
 

learning
 

of
 

complex
 

fault
 

modes.
 

The
 

model
 

architecture
 

effectively
 

extracts
 

spatio-temporal
 

features
 

through
 

the
 

integration
 

of
 

CNN
 

and
 

LSTM,
 

introduces
 

multimodal
 

decoupling
 

technology
 

to
 

monitor
 

key
 

feature
 

errors
 

in
 

real
 

time,
 

and
 

combines
 

global
 

interpretability
 

analysis
 

and
 

potential
 

spatial
 

visualization,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

credibility
 

and
 

transparency
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

achieves
 

an
 

area
 

under
 

the
 

receiver
 

operating
 

characteristic
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curve
 

(AUROC)
 

of
 

88. 7%
 

on
 

the
 

real
 

dataset,
 

which
 

is
 

26. 2%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

graph
 

dynamic
 

network
 

( GDN).
 

By
 

reconstructing
 

error
 

analysis,
 

false
 

alarms
 

caused
 

by
 

high-current
 

charging
 

events
 

have
 

been
 

significantly
 

reduced,
 

and
 

early
 

fault
 

detection
 

has
 

been
 

achieved.
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autoencoder;
 

information
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0　 引　 言

　 　 当前行业监测数据显示,商用电动卡车的实际利用

率仅为同级柴油车的 23% ~ 30%,这意味着需要部署

3. 6 ~ 3. 8 辆电动车才能完成一辆柴油车的工作量,这构

成了当前电动货运领域最核心的运营瓶颈[1] 。 这种低利

用率直接引发了两大严峻挑战:1)
 

经济成本激增,车辆

为弥补运力缺口而高强度运行,导致电池更换频繁,其费

用可高达车辆本身价值的 40% ~ 50%,严重削弱了电动

车的经济性;2)环保效益缩水,实际运营中的低效,使得

车辆全生命周期的碳排放减少量比理论预测值低了

17% ~ 29%,未能充分实现电动化的环保初衷。 尽管在优

化场景下,电动卡车可展现出 15% ~ 54%的运营成本优

势,但这一潜力在特定场景下难以释放。 特别是电动重

卡,其使用场景(如矿山运输)具有高负荷、长时间、高强

度的特点,与乘用车截然不同。 这种极端工况对电池系

统的工作强度和耐久性提出了远超常规的挑战,预示着

其潜在的故障率可能更高,进一步加剧了上述的经济与

环保问题。 鉴于电动矿用卡车独特的运行模式和高故障

风险,沿用通用的检测方法已不足以应对。 因此,需针对

其应用场景,开发专门的故障检测模型。 该模型旨在提

前预警和诊断潜在故障,从而提高车辆可靠性、降低非计

划停运时间、控制维护成本,真正释放电动重卡在商业运

营中的价值。
近年来,国内外学者对锂离子电池故障检测与诊断

进行了广泛研究。 在国际上,Ojo 等[2] 提出了一种基于

神经网络的锂离子电池热故障检测方法,通过学习温度

分布模式实现故障识别。 Li 等[3] 开发了基于多维长短

期记忆网络(MD-LSTM) 的锂离子电池定量故障诊断方

法,该模型捕捉时间序列数据中的动态变化,提高了故障

量化精度。 这些方法虽有效捕捉了电池的热、电压和内

部短路故障,但对累积效应和超级充电场景下的非线性

动态建模仍不足,容易导致虚假报警,且模型可解释性

较低。
在国内,杨彦茹等[4] 提出基于完备集合经验模态分

解(CEEMDAN)和支持向量回归( SVR)的锂离子电池剩

余使用寿命预测方法,通过信号分解提取特征,提高了预

测准确性,但未充分考虑大电流充电下的累积故障效应。
王君瑞等[5] 开发了基于鲸鱼优化算法优化的变分模态分

解(WOA-VMD)和粒子群优化支持向量机( PSO-SVM)的

锂离子电池内短路故障诊断方法,通过优化分解参数提

取样本熵特征向量,实现诊断准确率 96. 667%,显著优于

支持向量机标准( SVM)。 李振宇等[6] 提出了一种海上

平台直流微网系统复合型短路故障检测方法,该方法结

合电流差动法与方向电流法,根据电流基本定律、各支路

故障电流方向特性及变化量大小,实现对母线和支路短

路故障的快速检测,这也为本文研究电池故障检测提供

新思路,构建关键特征电压差作为模型训练输入,这些国

内研究强调了优化算法在故障诊断中的应用,但仍存在

对多模态数据融合和模型透明度的不足,特别是在电动

卡车高负载场景下,误报问题突出,有待引入信息熵提取

和自适应阈值等新方法进行改进。
现有电池故障检测系统面临 3 大关键局限性:1)

 

电

池故障通常由多个时间点的累积效应和非线性动态变化

引起,单一时间点的数据分析不足以表征长时间运行中

复杂的故障演化过程;2)
 

当前深度学习算法通过学习数

据集分布来检测异常,但在罕见充电模式下(如电动矿用

卡车常见的高电流超级充电场景),可能将健康电池误分

类为故障电池;3)
 

现有深度学习框架在决策过程中的可

解释性不足,限制了其在关键电池管理任务中的可靠性

和实际适用性。
为解决问题 1,本文提出了一种整合累积故障效应

和非线性动态的演化过程分析方法。 采用卷积神经网

络(CNN)、LSTM 架构结合动态自编码器( DYAD),从充

电片段中提取关键特征熵。 通过对故障和正常电池特征

簇的比较分析,确定模型适应的最优特征组合。 对于问

题 2,本文开发了一种时间序列自适应阈值重构误差评

分方法,通过累积充电片段评分评估电池健康状况,有效

缓解高电流超级充电场景中的误分类问题。 对于问题

3,通过对损失函数、潜在空间分布和关键特征拟合度的

可视化分析,增强模型的可解释性,从而实现直观的操作

理解并提高决策过程的透明度。

1　 CNN-LSTM 结合动态自编码器模型

1. 1　 CNN-LSTM 结合动态自编码器特征提取方法

　 　 为电动卡车锂电池故障检测开发的 CNN-LSTM 与

DYAD 集成的框架如图 1 所示。 在特征提取阶段,输入

数据来源充电片段的电压、 电流、 荷电状态 ( state
 

of
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charge,SOC)等时间序列信号。 随后,CNN 模块被用于捕

获电池动态数据中的局部模式。 CNN 通过卷积操作识

别高维数据中的空间层次和局部相关性,能够有效检测

电池退化的早期迹象,例如微小的电压波动或异常的温

度分布[7-9] 。 然后,LSTM 网络对时间依赖性和全局动态

特性进行建模。 LSTM 擅长处理时间序列数据,能够追踪

电池状态随时间的变化,捕捉可能预示故障的长期依赖

关系,识别可能预示故障的潜在模式,例如持续的容量衰

减或异常的内阻增长, 从而为故障检测提供关键支

持[10-12] 。 随后,DYAD 进行对捕捉了空间和时间的关系

信息进行编码特征提取包括信息熵和相空间特征在内的

电池健康关键信息。 信息熵衡量电池状态的不确定性或

无序程度,是检测异常的敏感指标;相空间特征则源于动

态系统理论,揭示电池运行模式及其转变,帮助识别偏离

正常行为的细微变化。 在动态自编码器训练阶段,本文

引入 3 种损失函数作为模型优化约束,包括标签损失、变
分正则化损失和对数似然损失。 其中,标签损失通过监

督信号引导模型学习故障与正常状态的区分边界,减少

分类误差;变分正则化损失( Kullback-Leibler) 通过最小

化潜在空间分布与先验分布的差异,确保编码器的泛化

能力;对数似然损失则聚焦于重构误差的量化。 这些损

失函数的联合应用,不仅有效捕捉了锂电池动态的非线

性特征和累积故障效应,还显著提升了模型在高电流充

电场景下的抗误报性能[13-15] 。

图 1　 CNN-LSTM 与 DYAD 集成电池故障检测方法框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

the
 

CNN-LSTM
 

and
 

DYAD
 

integrated
 

battery
 

fault
 

detection
 

method
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1. 2　 CNN-LSTM 融合动态自编码器的故障检测框架

　 　 在故障检测阶段,编码器首先计算每个充电片段的

重构误差 ,而集成 CNN-LSTM 与 DYAD 的框架则基于

带有故障标签的充电片段,构建动态重构误差阈值。 若

充电片段的重构误差超过该阈值,则判定其为故障充电

片段,并计为扣分项。 通过累计所有充电片段的得分,最
终评估该车辆是否为故障车辆。 该步骤显著减少大电流

充电事件引发的虚假报警,并实现故障早期检测[16] 。 为

评估所提出的 CNN-LSTM 与 DYAD 集成框架的鲁棒性

和泛化能力,本研究利用清华大学 EV 数据平台提供的

充电片段数据集进行了五折交叉验证。 该数据集包含

347 辆电动汽车的超过 69 万个充电片段,其中 55 辆为异

常车辆,292 辆为正常车辆,数据涵盖电压、电流、SOC 等

关键参数,并经工程师验证以确保可靠性。 在五折交叉

验证中,数据集被随机划分为 5 个子集,其中 4 个子集用

于训练,1 个子集用于测试,循环进行 5 次,确保每个子

集均有机会作为测试集。 每次验证中,模型参数通过优

化损失函数组合进行调整,输出受试者工作特征( ROC)
曲线及带不确定区间的平均 ROC 曲线。 经过 5 次迭代,
模型的平均受试者工作特征曲线下面积( AUROC) 达到

88. 7%,表明模型在不同数据划分下的性能稳定。
通过损失函数可视化(揭示训练收敛过程)、关键特

征拟合度评估(电压、信息熵、SOC 和最大温度) 以及潜

在空间可视化(展示正常与故障簇的分离度),本文模型

的可解释性得以显著增强,提供直观洞察以提升故障检

测的透明度和决策可靠性[17] 。
1. 3　 动态自编码器关键参数计算

　 　 1)信息熵

信息熵是一种热力学系统中无序程度的度量,通过

电池参数的多变量概率分布进行操作化,差分熵计算提

供了电化学状态不规则性定量表征[18] 。

Entropy =- ∫p(x)logp(x)dx (1)

其中,概率密度函数(PDF),记为 p(x) ,量化了连续

变量 x 在特定点无穷小邻域内取值的可能性。
用于估计熵的概率密度函数 p(x) 为:

p(x) = 1
nh∑

n

i = 1
K

x - x i

h( ) (2)

式中: x i 表示熵的样本值;
 

x
 

表示评估点;
 

h 对应于带宽

参数。
K 表示核函数,高斯核函数计算为:

K(u) = 1
2π

e
-x

2

2 (3)

概率密度函数计算步骤如下:
(1)计算电压差,对于每个批次样本,计算每个时间

步长的电压差,以获得张量[batch,seq_len]。

(2)应用高斯核,使用带宽为(h = 0. 1)的高斯核来

估计概率密度函数 p(x) 。 对于每个时间步长,内核都会

评估 x t 对密度的贡献:

p(x t) = 1
seq·h∑

seq

i = 1

1
2π

exp( -
(x t - x i)

2

2h2 ) (4)

式中: p(x t) 为点 x t 处的估计概率密度;seq 表示序列长

度(时间序列数据中的时间步数); h 表示高斯核的核带

宽; x t 表示时间步长 t处的变量值。 x i 表示变量在时间步

长 i 的 值; 2π 表 示 高 斯 核 的 归 一 化 常 数;

exp( -
(x t - x i)

2

2h2 ) 表示高斯核函数评估 x i 对 x t 密度的

贡献。
(3)归一化,在序列长度上对估计的 p(x t) 值进行归

一化,以确保它们的总和等于 1,形成有效的 p(x t) :

p(x t) =
p(x t)

∑ seq

t = 1
p(x t)

(5)

式中: p(x t) 为点 x t 处的估计概率密度, ∑ seq

t = 1
p(x t):从 t

为 1 ~ seq 的所有时间步长上的非正规化概率密度值

之和。
2)重构误差

平均重构误差数学表达式如下:

MeanReError = 1
n ∑ n

i = 1
ReErrori (6)

其中,重构误差(Errori )量化了原始与重构的第 i 个
车辆运行数据序列之间的偏差,而段数 n 定义了用于异

常检测的时间分析窗口中整合的前序充电段数量,对于

单个数据片段
 

(x0,
 

x1)
 

的重构损失定义如下:
RSErrori = MSE(Decoderθ( z,x0),x1) (7)
其中,

 

z = Encoderζ( x0 ,x1 )
 

,x0 表示输入信号( 电

流和 SOC) ,
 

x1 表示系统响应( 电压差、信息熵、相空

间) ,
 

z 表示代表动态系统状态的潜在变量,MSE 表示

均方差。
3)损失函数

总损失函数由以下方程定义:
Loss = nll weight × NLL Loss + latent label weight ×

Label Loss + KLWeight × KL Loss
batch size

(8)

该模型包含 3 个正则化超参数:对数似然权重( nll
 

weight)、标签权重(latent
 

label
 

weight)和变分正则化损失

的权重加权系数,即
KL

 

Weight
batch

 

size
,它们平衡了相应损失项

的贡献。
对数似然损失函数的数学公式为:
NLLLoss = - logp(y | x,θ) (9)
其中, p(y | x,θ) 表示在模型参数 θ时,给定输入 x观
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测目标 y 的条件概率。
标签损失函数表达式定义为:

Label Loss = MSE = 1
N ∑ N

i = 1
( ŷ i - y i)

2 (10)

其中,预测里程 ŷ i 表示从代表车辆驾驶模式的潜在

变量中解码的平均值, y i 对应于实际车辆运行期间测量

的地面真实里程,N 指定了批量维度,表示每次训练迭代

处理的独立采样轨迹的数量。
变分正则化损失函数表达式定义为:

KLLoss = - 1
2 ∑(1 + log(σ2) - μ2 - σ2) (11)

其中, μ 表示从输入数据编码的潜在变量的平均向

量,而 σ2 量化潜在空间分布的协方差结构。 式(11)中的

KL 损失由 - 0. 5∑(1 + log(σ2) - μ2 - σ2) 给出,在潜

在变量 z 的 32 个维度上逐元素计算,并通过求和进行汇

总。 对于每个潜在维度,变分正则化损失函数测量编码

器的近似后验 N(μ,σ2) 和前验 N(μ,1) 之间的差异,总
损失是通过将所有维度和批量样本相加,然后按批量大

小进行归一化而获得的。 该方法确保了潜在空间的鲁棒

正则化,支持电动矿用卡车基于序列数据的有效故障

检测。

2　 方法验证

2. 1　 实验验证

　 　 本文选择 4 个关键参数用于监测 SOC、电压差、最高

温度和信息熵。 这些特征在电池系统中具有内在物理意

义,直接反映运行状态和健康退化模式。 如图 2 所示,模
型在初始训练阶段(第 1 到第 2 个训练周期)表现出显著

的预测偏差,这主要源于如下两个因素。

图 2　 关键特征真实值与模型预测值的对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

true
 

values
 

and
 

model
 

predicted
 

values
 

for
 

key
 

features
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　 　 首先,模型尚未完成对电池物理特征,如电压极差、
温度梯度的特征提取,导致隐层神经元对输入数据的抽

象表征能力不足;其次,随机初始化的权重参数尚未通过

梯度下降算法进行有效调整,使得损失函数呈现剧烈波

动。 随着训练推进至第 3 个周期,模型通过特征捕捉机

制逐步优化了对关键参数的拟合能力,这一阶段的性能

跃升表明模型已初步建立对电池健康状态的判别能力。
至第 12 个训练周期时,模型误差波动显著衰减,且在测

试集上的拟合精度均达到工程应用阈值,验证了训练过

程的收敛性。 该模型整体展现出可靠性和稳定性。 所选

的 4 个关键特征准确捕捉了电池系统的运行状态,而在

连续监控过程中通过迭代优化的预测,进一步验证了模

型在实时故障检测场景中卓越的预测能力。
2. 2　 对比实验分析

　 　 引入信息熵特征显著提升了电池故障检测任务中模

型的性能实验结果,如表 1 所示。 信息熵作为量化系统

状态不确定性的关键指标,与不包含信息熵特征的模型

相比,引入熵度量后分类性能显著提升,AUROC 达到

88. 7%,明显优于传统算法, 如图动态网 络 ( GDN )
(AUROC:70. 3%)、自编码器( AE) ( AUROC:72. 8%) 和

支持向量数据描述( SVDD) ( AUROC:51. 5%)。 这一显

著进步凸显了信息熵特征在复杂故障场景中的关键作

用。 信息熵特征通过量化电池运行期间数据分布的无序

性,使得正常状态与潜在故障的区分更加清晰。 这种方

法为处理边界样本和模糊运行条件提供了关键的区分支

持,有效减少了漏检和误报。
表 1　 所考虑算法的 AUROC
Table

 

1　 AUROC
 

algorithms (%)
方法 AUROC

CNN-LSTM+DYAD 88. 7±5. 8
GDN[8] 70. 3±5. 5
AE[8] 72. 8±13. 0

SVDD[8] 51. 5±8. 2
GP[8] 66. 6
VE[8] 55. 6

　 　 SVDD 方法的 AUROC 仅为 51. 5%,表明其在捕捉复

杂电化学退化模式方面的能力不足。 与传统方法如高斯

过程(GP)(AUROC:66. 6%)和变异评估( VE) ( AUROC:
55. 6%)相比,信息熵特征的集成在电池故障中表现出优

越性能。
通过量化电化学参数分布的无序性,熵度量为内部

状态转换提供了更深入的洞察,从而增强了对多种故障

模式的适应性。
基于信息熵的模型更好地捕捉了电化学退化模式,

验证了理论有效性,为在现实场景中部署基于熵的诊断

方法奠定了基础。 此外,该模型的高效性和鲁棒性使其

在复杂多变的电动车辆运行环境中具有广泛的应用潜

力,为动力电池故障检测的智能化和精准化提供了新的

技术路径。

3　 结果与讨论

3. 1　 五折交叉验证结果

　 　 本文提出了一种针对重型电动商用车的云边协同检

测模型,利用 CNN-LSTM 和动态自编码器提取关键特征,
显著提升了故障检测性能。 由于电池故障检测问题是一

个二分类任务,本文选用 ROC 曲线(图 3)作为评估模型

故障检测性能的主要工具,并以 AUROC 作为评价指标。
通过融入信息熵特征,该模型实现了 88. 7%的 AUROC,
进一步验证了模型在故障检测中的优越。

通过五折交叉验证(图 3( a) ~ ( e)),本文系统地阐

明了重构误差阈值选择对锂离子电池故障检测效果的调

控机制。 实验结果表明,阈值配置调节了两种操作范式

下的敏感性和可靠性权衡:零误报安全模式(FPR = 0)和

在线监测平衡模式 ( FPR = 0. 15)。 在基线配置 ( 图 3
(a))中,过高的阈值配置在绝对安全约束下完全抑制了

早期故障识别能力(TPR= 0)。 优化后的第 5 种配置(图

3(e))通过动态阈值优化实现了显著的性能提升:在零

误报场景下保持 TPR = 0. 22,同时在 FPR = 0. 15 时实现

TPR>0. 92。 ROC 曲线在低误报率区域( FPR<0. 2)呈现

陡峭的上升轨迹,表明模型能够通过控制瞬时误报(例

如,短暂的 BMS 误触发)捕获早期故障。
3. 2　 平均 ROC 曲线与不确定性分析

　 　 图 3(f)为带有不确定性量化的 ROC 曲线,其中阴影

区域表示在离散误报率( FPR) 阈值下计算的真阳性率

(TPR)的标准差范围。 曲线表示平均 ROC 轨迹,而阴影

区域量化了评估条件下 TPR 的可变性。 曲线靠近左上

角表明其优越的分类性能,在低 FPR 值下实现了高

TPR,反映了模型对正类检测的强大区分能力。 值得注

意的是,受限的不确定性带反映了五折交叉验证试验中

TPR 的低方差,突显了模型的稳定性,表明其在不同数据

分布下具有一致的性能。 这种稳定性,结合模型对异常

值或特定数据分区引起的性能退化的抵抗能力,凸显了

模型的鲁棒性。 这些特性对于现实世界的电池故障检测

应用至关重要,特别是在需要跨多样化操作场景提供可

靠性能的电池故障检测中,ROC 曲线及其紧密的不确定

性带的综合验证了模型的精确性和泛化能力,支持其在

需要高置信度诊断系统的工业环境中部署。
3. 3　 模型可解释性

　 　 通过应用主成分分析( PCA),解构多维老化特征空

间,并实现了显著的降维。 提取高维数据的特征点云在



　 第 12 期 动态信息熵电动卡车锂电池故障检测 · 7　　　　 ·

图 3　 五折自适应误差阈值选择下的 ROC 轨迹演变

Fig. 3　 ROC
 

trajectory
 

evolution
 

under
 

the
 

selection
 

of
 

a
 

50%
 

adaptive
 

error
 

threshold

图 4　 车辆分布模式的比较分析

Fig. 4　 Comparative
 

analysis
 

of
 

vehicle
 

distribution
 

patterns

三维空间中的分布,可以类比为三维欧几里得空间中的

点云。 然而,此类分布常被噪声成分所掩盖,类似于由于

嵌入噪声导致的三维坐标中平面关系的退化[19] 。 降维

过程通过将点云投影到新的特征空间来调整观察视角,
明确分离并揭示原本隐藏在高维特征中的噪声成分[20] 。
并且在重构的特征空间中,每个主成分被设计为与原始

数据中最大方差的方向对齐。 这种对齐机制确保了特征

表示的最大信息保留,因为主成分捕捉了数据变异性的

主要轴向,从而减少了冗余并突出了潜在的模式差异。
第 1 主成分对应于数据中方差最大的方向,第 2 主成分

则垂直于第 1 主成分并捕捉次大方差,以此类推。 这种

正交变换不仅简化了电池数据(如电压、电流和 SOC 序

列)的结构,还增强了模型对非线性动态和累积故障效应

的敏感性,避免了传统方法中信息丢失的风险。 模型实

施后车辆分布的散点图(图 4(b))所示,正常车辆与故障

车辆之间呈现出明显的聚类模式与高离散度,验证了动
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态自编码器模型的有效性及其在故障检测任务中的潜

力。 此外,在 CNN-LSTM 与 DYAD 集成电池故障检测方

法框架(图 1)步骤 5 的损失函数可视化中,总损失函数

随训练轮次增加,逐渐收敛,表明模型已达稳定状态。 这

意味着模型在训练过程中不断优化,能够较为准确地学

习到电池数据中的特征模式与故障规律。 通过对模型的

可解释性分析,可以进一步探究模型是如何依据输入数

据做出故障检测判断的。

4　 结　 论

　 　 开发的故障检测框架集成了 CNN-LSTM-DYAD 混合

架构模型,通过增强的注意力加权机制将信息熵作为关

键特征。 在自适应阈值优化系统中,本文采用了基于实

时参数分布的动态概率边界,优化了传统的静态阈值;并
在模型中建立了多模态参数的关系,使得数据驱动能够

准确检测出故障的电池驱动卡车。
该方法可进一步扩展至更多电动车辆应用场景,如城

市物流车队或长途运输系统,以加速交通运输领域“双碳”
目标的实现。 未来研究方向包括整合更多传感器数据以

提升多模态融合的鲁棒性;探索联邦学习机制,实现跨车

辆数据的隐私保护共享;结合边缘计算部署框架,降低实

时计算延迟,支持实际工业部署。 同时,通过与行业标准

对接,该技术有望推动重型电动商用车的标准化故障诊断

体系建设,为可持续交通转型提供更强有力的技术保障。
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