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一、项目进展情况 

1.1 整体进度情况 

项目进展总体顺利，进度可控。 

阶段工作总结： 

1、开展了基于数字孪生的储能系统典型故障仿真模块研究 

（1）提出了融合机理模型与数学模型的储能系统故障检测方

法，通过卷积神经网络（CNN）捕捉数据局部范围内的变化规律、

长短时记忆网络（LSTM）挖掘数据全局动态特性、动态自编码器

（DYAD）提取电池健康状态核心信息，嵌入热传导方程作为物理

约束，实现了储能系统热失控故障检测，基于 69 万条电池充放电

数据验证，热失控检测准确率达 95%以上。 

（2）搭建 PCS 仿真模型，对关键元器件进行状态辨识，建立

器件的数字孪生模型。搭建 T 型三电平拓扑的储能变流器仿真模

型，通过改变电容值与等效 ESR 数值，模拟直流侧两只电容老化

故障。利用仿真模型收集储能变流器工作时的电压电流数据，采

用粒子群优化的神经网络算法对直流侧电容老化状态进行辨识，

辨识误差小于 2%，封装出储能变流器直流侧电容的数字孪生模型。

通过改变电感值与等效 ESR 模拟交流滤波电感老化故障，利用仿

真数据，对电感老化状态进行辨识，辨识误差小于 3%。 

2、基于数字孪生的储能系统可靠性评估模块研究 

（1）研究了融合深度学习与迁移学习的电池退化模式量化框

架，通过不同尺寸卷积核同时提取容量-电压（OCV）曲线的局部

细节特征和全局趋势特征，实现锂离子损失（LLI）、负极活性材

料损失（LAMNE）、正极活性材料损失（LAMPE）和内阻增加（RI）
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等四种关键退化机制量化，经 26,521 条电池数据训练验证，四种

退化模式预测精度误差均低于 2.4%。 

（2）基于储能系统多物理场监测分析数据，通过灰色关联度

分析提取了相关性系数较高的电压、SOC、SOH、RUL 四维特征量，

构建了电池单体多维通用生成函数可靠性评估模型，实现了电池

单体层级可靠性评估；进一步引入电池串并联拓扑结构，实现了

电池簇层级可靠性等级评估。 

3、基于数字孪生的储能系统全生命周期监测平台研发 

（1）基于储能系统数据异构性强、数据量大的问题，提出了

动态阈值与历史数据结合的数据清洗方法，提升了数据集的完整

性、一致性和信噪比；开发了基于微服务框架和多级分类存储的

分布式存储技术，通过 LZMA2 压缩算法与 minio 对象存储归档历

史数据，提升了数据存储效率近 10 倍以上、数据库性能 3 倍以上； 

（2）面向电池、PCS 器件数字孪生模型集成需求，研究了平台

与各孪生模型之间的双向调用机制，明确了各模型关键参数的数

据格式、接口协议等标准，设计了基于数字孪生的储能系统全生

命周期平台架构。 

4、储能系统多元异构信息与数字孪生系统集成 

（1）多元异构信息与数字孪生系统集成融合及多尺度多空间

数据治理模型研究：深入研究不同模型融合架构，根据多组件运

行特性及数字孪生体模型及其配置方式，提出多组件一体化电化

学储能系统数字孪生系统建模方法，并基于集成并融合来自多个

不同源头的信息，探究了多层级能量管理系统的交互方法。 
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（2）储能数字孪生系统计算推演方法：基于历史与实时数据，

采用数模融合驱动方法构建系统级 SOC 估计模型，并推进开发基

于 LSTM 网络的系统级储能寿命预测框架，精准刻画电池系统衰减

轨迹。 

（3）多组件一体化电化学储能系统数字孪生模型相比传统数

学模型具有显著优势，能够同时整合电池仓与 PCS 的动态特性以

及多组件间的耦合关系。相应的系统级状态估计模型不仅考虑了

储能系统的动态出力特性，还融合了电池组与 PCS 的动态运行效

率，从而有效提升了 SOC 的估计精度。 

5、面向不同场景的储能系统可靠性评估 

（1）研究了储能系统在不同应用场景下的工作特性，设定不

同场景下的电池多源信号老化阈值，引入经济性约束和可靠性约

束条件，开发了不同应用场景的电池容量与功率模型，为进一步

开展真实场景可靠性评估打下了基础。 

（3）针对不同充电策略场景，整合多参数 PID 调节，评估最

佳不同充电策略放电状态及能量损失，提高储能系统的可靠性。 
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1.2指标完成情况 

表 1项目任务书的考核指标及完成情况 

序

号 

考核指标名称 考核指标定义 

中期检查应

达到的指标

值/状态 

验收指标值/状态 

实际达到

的指标值

/状态 

考核方式（方

法）及评价手段 

1       

2  

     

     

     

3       

4       

 

1.2 成果完成情况 

（一）专利 

表 2专利交付完成情况 

完成专利 5项： 

序号 
专利所属技

术领域 

中期检查应

达到的状态 

中 期 检

查 应 达

到 的 量

值 

实 际 达

到 的 状

态 

实 际 达

到 的 量

值 

评测方式

（方法） 

       

 

（二）论文 

表 3论文交付完成情况 
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完成论文 2项： 

序号 成果名称 

中 期 检

查 应 达

到 的 状

态 

中 期 检

查 应 达

到 的 量

值 

实 际 达

到 的 状

态 

实际达到

的量值 

评 测 方 式

（方法） 

       

 

已录用论文： 

1) XX 

2) XX 

3) XX 

二、项目已完成研究内容 

2.1 项目的研究背景及意义 

2.1.1 项目研究背景 

在政策和市场的双重驱动下，近年来我国电化学储能装机量

得到了爆发式增长，成为各方不可忽视的新赛道和新热点。2022

年我国新增投运电化学储能电站达 7.86GWh，是 2021 年的 2.76

倍，2020 年的 4 倍，未来几年预计继续高速增长。然而，储能规

模的不断扩大导致储能系统的可靠性问题愈发引起关注。电化学

储能系统的电化学动态演变特性使其不同于常规电气设备，运行

维护不当会造成性能衰减、寿命折损严重等问题，甚至导致安全

事故，运维技术要求高、专业性强。而受制于成本约束，目前储

能电站普遍存在“重建不重维”现象，运维投入不超过总成本的

5%。据调查，在 2022 年电化学储能停运情况中，计划停机次数占
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比仅为 30%，而非计划停机次数占比高达 70%，这显著减少了储能

系统可用时间，降低了储能调度的运营效率和使用效益。更严重

的是，电站的衰退与失效可能引起安全事故，全球自 2017 年至今

已发生 70 余起储能电站安全事故，造成严重的经济损失甚至人员

伤亡，对行业的发展带来严重的冲击。可见，储能系统的可靠性

是其全生命周期安全高效运行的前提，更是掣肘整个行业快速发

展的关键。 

当前，提高电化学储能系统的可靠性面临以下痛点： 

储能系统典型故障仿真技术不足。储能系统中组件多且运行

关系耦合，单一组件例如电池、变流器等故障机制复杂，且受材

料、结构和运行工况等因素影响，存在多尺度、多层级、多物理

场强耦合性，现有的电池模型通常难以准确预测电池全生命周期

内性能衰退规律，电力电子设备等储能系统其他关键器件同样存

在性能衰退，并与电池衰退相互影响，缺乏多组件系统的故障分

析方法。储能系统可靠性评估手段较为欠缺。此前的电化学系统

可靠性评估和故障诊断方法的研究大多集中在电池层级，对其他

关键器件和管理系统故障的研究非常有限。据调研，电化学储能

停运情况中，电池故障占比仅为 9%，而电池管理系统(BMS)、储能

变流器（PCS）、能量管理系统(EMS)等故障占比分别可达 43%、13%

和 4%。然而，目前业界尚无融合多种关键器件衰退机制的全系统

可靠性评估模型和方法。 

针对上述背景和行业痛点，本项目拟引入数字孪生技术，从

多物理场信息、关键器件衰退机制、多器件协同的可靠性评估等

方面出发，开发基于数字孪生技术的储能系统全生命周期监测平
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台，实现储能系统全生命周期高可靠性运维，解决储能系统可靠

性痛点。项目具有以下先进性： 

探明储能系统关键器件的衰退与失效机理，建立从器件到系

统层面的多尺度健康参数退化数字孪生模型，利用数字孪生技术

将电池、变流器、电力电子器件从单一分析到联合协同，开发融

合多种器件衰退机制的储能系统级可靠性评估方法，填补系统级

运维模型和故障诊断方法的技术空白。项目开发数字孪生系统和

平台通过采集物理系统的数据并与虚拟系统同步更新，结合数据-

机理融合的高精度数字孪生模型，实时准确地评估实际物理系统

的运行状态，提前研判、识别和处理可能的系统故障和安全隐患，

构建一体化数字孪生系统和监控平台，实现储能系统全生命周期

精细化管理。 

2.1.2 项目研究意义 

随着新型储能在能源电力转型中的作用和地位日益显现，新

型储能产业呈现爆发式增长，受到产业各界的高度关注，成为各

方不可忽视的新赛道和新热点。但当前电化学储能产业存在严重

的“重建设轻运维”问题，面临产品质量需要加强、电站管理水

平亟待提升等关键挑战。当前电化学储能系统的运维、可靠性分

析以及故障诊断主要聚焦于储能电池，且以人工检查为主，存在

智能化不足、成本高、故障处理能力差等痛点。传统储能系统上

匮乏的传感数据以及单一的电池模型难以满足系统全生命周期的

高可靠运维，导致储能系统故障、失效甚至安全事故时有发生，

造成严重的经济损失甚至人员伤亡，极大地制约了行业的发展。 
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数字孪生技术是随着计算机技术与制造业的交叉融合而兴起

的一种新兴技术，其通过数字化的手段构建一个与物理实体一样

的虚拟模型，通过物理对象与虚拟模型间数据的交互来指导孪生

体模型依据物理对象运行状态的改变而实时演化，通过仿真分析

将预判结果反馈到数字孪生系统的诊断控制中心并帮助物理实体

进行优化和决策。利用数字孪生技术有望显著提高储能系统的运

维可靠性，但这需要先进传感技术、高精度器件衰退模型以及先

进可靠性评估和故障诊断方法等多个层面的协同创新。 

2.1.3 国内外研究现状 

随着新型储能在能源电力转型中的作用和地位日益显现，新

型储能产业呈现爆发式增长，受到产业各界的高度关注，成为各

方不可忽视的新赛道和新热点。根据国家电化学储能电站安全监

测信息平台发布的《2022 年度电化学储能电站行业统计数据》，

我国年新增电化学储能电站由 2017 年的 51MWh 增长至 2022 年的

7857MWh，五年增幅 154 倍。然而，2022 年电化学储能电站平均利

用系数仅为 0.09(日均利用 2.27h、年利用 829h，折合成额定功率

的运行时间与统计时间的比值），平均日利用指数为 32%（电站实

际充放电量与规划设计充电电量的比值），这表明电站实际运行

情况与设计日充放电策略差异巨大。同时，2022 年全年非计划停

运 671 次，单位能量非计划停运次数 24.45 次/100MWh，相比 2022

年火电机组的非计划停运次数 0.35 次/（台•年）差距较大。上述

数据表明，当前电化学储能产业存在严重的“重建设轻运维”问

题，面临产品质量需要加强、电站管理水平亟待提升等关键挑战。 



 

 9 

当前电化学储能系统的运维、可靠性分析以及故障诊断主要

聚焦于储能电池，且以人工检查为主，存在智能化不足、成本高、

故障处理能力差等痛点。特别的，统计数据显示（图 3.1），2022

年全国电化学储能系统停机事故中电池故障仅占 9%，而 BMS、PCS、

网络通讯等故障则分别占比 43%、13%、10%，特别是 PCS 故障引起

的每次停运时间达到 60.98 小时。然而，目前业界对 PCS 等关键

器件衰退机制的探究仍十分有限。即便是在电池本体层面，考虑

其多尺度、多物理场、多失效机制耦合的特征，传统储能系统上

匮乏的传感数据以及单一的电池模型难以满足系统全生命周期的

高可靠运维，导致储能系统故障、失效甚至安全事故时有发生，

造成严重的经济损失甚至人员伤亡，极大地制约了行业的发展。 

数字孪生技术是随着计算机技术与制造业的交叉融合而兴起

的一种新兴技术，其核心思想是通过数字化的手段来构建一个与

物理实体一样的虚拟模型，通过物理对象与虚拟模型间数据的交

互来指导孪生体模型依据物理对象运行状态的改变而实时演化，

通过仿真分析将预判结果反馈到数字孪生系统的诊断控制中心并

帮助物理实体进行优化和决策。对于储能系统而言，可以通过数

字孪生技术将储能系统关键器件通过数字孪生将实时传感器数据

与性能模型结合，随运行环境变化和物理储能系统性能的衰减，

构建出自适应模型，精准监测储能系统器件和整体的性能变化，

并结合历史数据和性能模型，进行故障诊断和性能预测，实现数

据驱动的性能寻优。因此，利用数字孪生技术有望显著提高储能

系统的运维可靠性，但这需要先进传感技术、高精度器件衰退模

型、以及先进可靠性评估和故障诊断方法等多个层面的协同创新。 
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图 1 2022 年全国电化学储能系统停机事故中各组间故障占比 

在储能电池多物理场传感方面，法国法兰西学院[1]、中国台

湾元智大学[2, 3]、葡萄牙阿威罗大学[4]等高校通过在电芯内布

置光纤布拉格光栅（FBG）传感器实现了电池内部应变、温度、电

解液浊度等信号的在线测量，并通过挖掘电池内部信息来丰富模

型输入端的数据以提高电池状态估计和故障预警的精度。美国普

渡大学[5]、北京理工大学[6]等采用在电池内部植入 RTD、NTC 等

温度传感器实现了电池内部温度的测量，但由于电池内部电解液

的强腐蚀性，这类嵌入式传感器存在长周期可靠性低、影响电池

性能等共性问题。日本大阪市立大学[7]利用膨胀仪和声发射装置

测量了锂离子电池充放电过程中的厚度变化，美国密西根大学[8]

利用非色散外红二氧化碳传感器检测了电池过充状态下 CO2 的排

放情况，证明了其在热失控气体检测方面的快速响应和有效性。

华中科技大学[9]通过超声技术研究了软包电池的电解液浸润过

程和局部电解液干涸问题，突出了其在电池失效机制探究方面的

意义，然而上述传感器所使用的设备都较为复杂，且对测试环境

要求较高，在实际工况下效果会大打折扣，因此，亟须开发出能
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够在复杂储能工况下长期稳定运行的、包含电池多维度信息同时

又具有较强实际应用可能的高精度多物理场传感方案。 

在储能电池衰退和状态预测模型方面，英国帝国理工学院

[10]、美国福特公司[11]、美国宾夕法尼亚州立大学[12]、德国

奥芬堡应用技术大学[13]、亚琛工业大学[14]等通过开发多物理

场耦合的机理模型来对锂离子电池的插层膨胀、析锂、SEI 增长、

应力诱导的 SEI 破碎等电池老化机理进行建模，实时描述锂离子

电池内部发生的动态演化过程，以一种可解释的“白箱”模型对

电池的剩余容量和寿命等进行评估，进而优化电池设计。然而，

全阶机理模型通常需要求解多个强耦合的偏微分方程组，计算量

很大，很难实际应用[15]。英国华威大学[16]提出了一种考虑电

池老化趋势以及相应的工作温度和放电深度的降阶模型，在高斯

过程回归的协方差函数的基础上，建立了两个相关的数据驱动模

型来估计电池容量。香港大学[17]提出一种基于相关向量机

(relevance vector machine，RVM)模型的锂离子电池容量预测方

法，采用 RVM 对电池的老化数据进行训练，估计电池的剩余寿命；

赫瑞瓦特大学[18]着重于特征构造，从不同电池、不同圈数的充

电曲线中提取出 30 个富有价值的特征，利用四种传统的数据驱动

方法来预测电池寿命。基于数据驱动的方法虽然有着较高的预测

精度并且不需要额外的电化学知识，但其面临着模型复杂度高、

实时性差、对数据集要求高且外推性能差等问题。单独的基于机

理或基于数据驱动的模型都存在着各自的优点和缺点，采用适当

的方法将二者联立应用可以很好地发挥机理模型的外推能力和数

据驱动模型的灵活性以及高维运算能力。美国加州丰田研究所[19]
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利用数据-机理模型的耦合方式将模型的结构分为五类，每类结构

都有着其各自的优缺点及实施所面临的困难，为数据-机理融合模

型的开发提供了一些启发。随着储能电池对状态估计、故障预警

精度、实时性以及可靠性的不断提高，基于多源传感数据的多模

型融合的可靠性分析及故障诊断将会是未来储能系统的主要发展

趋势。 

在储能变流器的故障诊断方面，主要的故障预测算法包括时

间序列、神经网络以及支持向量回归三种：时间序列预测方法对

序列变化比较均匀的短期预测情况较为理想，优点是所需历史数

据少，工作量小，但该方法在非线性预测中预测精确度较差。神

经网络方法在非线性领域中得到了广泛的应用，但该方法存在容

易陷入局部最优、收敛速度慢等缺点。支持向量回归预测解决了

神经网络容易陷入局部极小点的问题，所需训练样本数据少，且

泛化能力较强，预测准确度较高。此外，现阶段 PCS 故障预测大

多是对电路中关键元器件的故障预测，如开关器件、电解电容等，

故障特征参数多为元器件的特征参数，而对电路级别的故障预测

研究很少，并且缺乏面向真实应用场景的研究和验证。 

在基于数字孪生的电池运维技术方面，国内外都还处于初期

探索阶段，目前的研究主要聚焦于电池本体而非系统的数字孪生

模型，通过在云端、边端部署不同复杂度、精度、响应速度的电

池模型，考虑不同层级之间数据颗粒度的差异，开发模型之间数

据融合方案和通讯协议以最优化电池的管理及运维[20, 21]。英

国帝国理工学院[22]于 2020 年提出电池数字孪生体概念，并将先

进电池建模、车载诊断工具、数据驱动的建模方法等融合在一个
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共同框架内，提高了锂离子电池的管理效率。德国亚琛工业大学

[23]开发了“电池数字孪生器”软件工具，建立了锂离子电池数

字孪生模型，可以预测电池的寿命和性能变化；英国牛津大学[24]

开发了世界上首个兆瓦级储能系统数字孪生模型，模拟了一个由

18900 个独立电池组成的 1 MWh电网电池系统，突出了数字孪生技

术在提高系统性能、延长寿命方面的重要性；新加坡国立大学[25]

分析了大规模储能系统实现数字孪生的主要挑战，提出从电池单

体到系统多层级的数字孪生技术框架；北京航空航天大学[26, 27]

对数字孪生技术进行了前期理论研究以及应用实践，并总结了数

字孪生的五大类关键技术、十大应用领域及数字孪生驱动的六条

应用准则；北京理工大学[28]基于数字孪生理论，提出了智能电

池管理系统中电池数字化建模、实时状态估计、动态充电控制、

动态热管理和动态均衡控制的解决方案。上海海事大学基于五维

数字孪生模型和 UNISON框架构建了面向实际应用的数字孪生模型

并成功应用于新能源动力电池的研究中。 

基于上述研究可以发现，目前全球对电化学储能数字孪生技

术的研究极为火热，但均处于起步阶段，不同研究机构对数字孪

生这一概念的理解以及应用手段、目的均不同，大多数针对数字

孪生的研究都仅限于提出一个复杂且难以在实践中应用的方案、

路线，缺乏系统级研究和实际应用验证，建立储能系统中多种关

键器件的数字孪生体并将其有机地融合将会是当前电化学储能运

维领域的主流发展趋势和技术制高点。  



 

 

 

14 

2.2 任务 1基于数字孪生的储能系统典型故障仿真模块研究 

2.2.1 概述 

为提升储能系统对典型故障的仿真与预测能力，本任务

提出了一种基于电池特征与故障响应耦合的储能系统多参

量故障模拟验证模块。针对小样本故障数据稀疏的问题，开

发了综合故障模拟框架，通过多窗口时序划分、快速傅里叶

变换（FFT）结合随机频带屏蔽、高斯滤波及电压电流正弦

波仿真，生成多样化的故障模拟数据，为故障分析提供可靠

支持。结合深度学习技术，利用卷积神经网络（CNN）与长

短时记忆网络（LSTM）提取电池动态数据的局部模式和时间

依赖特征，辅以动态自编码器（DYAD）挖掘健康状态核心信

息，构建多维故障特征模型。通过耦合电池特征与故障响应，

实现了多参量故障的精准模拟与验证，为储能系统的故障分

析与早期预警提供了技术支持。 

本任务通过融合机理模型和数学模型，搭建了储能系统

的故障模型，实现了对典型故障的仿真与预测。利用数字孪

生技术，构建了储能系统的机理模型，通过多模态数据（如

电压、电流、温度、初始安全间隔 SEI 厚度及触发场景）映

射物理实体的运行状态，并采用标准化处理方法对数据进行

预处理。结合深度学习技术，利用 CNN 与 LSTM 提取电池动

态特征，辅以 DYAD 挖掘核心健康信息，构建多维故障特征

模型。同时，基于动态自编码和物理神经网络，生成三维热
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流分布图和温度导数分布图，实现热失控特征的时空可视

化，为储能系统的故障仿真与早期预警提供了技术支持。 

2.2.2 基于电池特征与故障响应耦合搭建储能系统多参量

故障模拟验证模块 

下图 1展示了本研究开发的基于电池特征与故障响应耦

合搭建储能系统多参量故障模拟验证模块的总体框架。针对

特征提取阶段，本研究设计了一种融合深度学习网络与动态

特征分析的创新方法。首先，通过卷积神经网络（CNN）对

电池动态数据的局部模式进行高效提取，捕捉数据在局部范

围内的变化规律；其次，结合长短时记忆网络（LSTM）进一

步挖掘时间维度的依赖关系以及数据的全局动态特性，从而

更全面地捕捉电池的动态变化。此外，采用动态自编码器

（DYAD）进一步提取电池健康状态的核心信息，包括信息熵

和相空间特征。这些高层次的抽象特征能够反映电池内部的

复杂动态行为。根据 CNN-LSTM 模型的时间依赖建模，本研

究还引入了新的特征构建方式，即通过计算电池数据中最大

单体电压与最小单体电压的差值，形成一个新特征——电压

差。该特征与原始数据特征相结合，构成了新的特征组合，

与仅使用原始特征相比，这种方法能够提供更深层次、更具

代表性的时间依赖特征。值得注意的是，电流和电压等原始

特征往往只能反映电池在单一时间点上的瞬时状态，难以捕
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捉电池在复杂非线性动态关系中的演变规律。而本研究通过 

CNN+LSTM 和 DYAD 的联合特征提取，不仅克服了这一局限，

还能更好地适应不同数据的分布特性。这种创新性特征提取

方法有效降低了模型对特定数据分布的依赖性，大幅提升了

故障检测任务的泛化能力。为提升储能系统对过放电和热失

控等故障的仿真与预测能力，本研究基于真实实验数据（图

4），开发了一种多参量故障模拟验证模块（图 3）。该模块

通过数据驱动方法，融合深度学习与动态特征分析，利用 CNN

提取电池动态数据的局部模式，LSTM 挖掘数据全局动态特

性，并结合 DYAD 引入“电压差”等新特征，构建更具代表

故障模拟与验证，为储能系统安全运行提供技术支持。 
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图 1 基于动态自编码器电池故障检测技术路线图 

表 1 故障分类任务指标 

指标名称 指标范围 公式 说明 

准确率 90% ~ 99% Accuracy=(TP+TN)/总数 正确分类样本所占比例 

精确率 88% ~ 98% Precision=TP / (TP+FP) 模型判定为故障中，实际为真

的比例 

召回率 85% ~ 97% Recall = TP / (TP+FN) 所有实际故障中被模型识别出

来的比例 

F1分数 87% ~ 96% F1 = 2·(P·R)/(P+R) 精确率与召回率的调和平均 

AUC-ROC  曲线下面积 用于二分类模型的整体判断能

力 
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图 2 显示了五重交叉验证结果，展示了模型在每次迭代

期间根据不同的误差阈值动态选择受试者工作特征（ROC）

曲线。在所有验证折叠中，ROC 曲线始终聚集在左上角附近 

（AUROC=88.7±5.8），表明模型在不同分区下性能稳定且

泛化性强。通过五种受控实验配置（对应于图 2a-e），本研

究系统阐明了重建误差阈值选择对锂离子电池故障检测效

能的控制机制。我们的实验结果表明，阈值配置直接调节了

两种工作范式的灵敏度-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 

2a）中，高估的阈值配置完全抑制了绝对安全约束下的早期

故障识别能力（TPR=0）。优化的第五种配置（图 2e）通过

动态阈值优化实现了显著的性能：在零误报场景中保持 

TPR=0.22，同时在 FPR=0.15 时达到 TPR>0.92.ROC 曲线在低

假阳性状态（FPR<0.2）中表现出陡峭的上升轨迹，表明该

模型能够通过控制瞬态误报的容忍度来捕获初期故障。 
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a-e：不同阈值选择策略下的 ROC曲线动态变化 

f：含不确定区间的平均 ROC曲线 

图 2 自适应误差阈值选择下的 ROC 轨迹演变 
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图 3 多参量故障模拟验证模块技术路线 

 

a.过放电实验前电池外观 b.过放电实验后电池外观 

c.热失控实验前电池外观 d.热失控实验后电池外观 

图 4 典型故障所做实验电池外观图 
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（1）结合随机频带屏蔽 

快速傅里叶变换（FFT）用于将时域故障信号转换到频

域，以便对特定频率分量进行操作。对原始时序数据（如电

压或电流）应用 FFT，分解信号为其频率分量。随机选择一

个或多个频带，并将其对应的 FFT 系数设为零，以屏蔽这些

频率通过逆 FFT将修改后的频谱转换回时域，生成增强信号。

该技术在频域中引入扰动，能够模拟故障特性或测量条件的

变化。例如，屏蔽高频带可模拟高频分量减少的故障，而屏

蔽低频带则可表示基线趋势变化的故障。 

（2）高斯滤波 

高斯滤波用于平滑时序故障数据，生成噪声减少或时域

特性改变的增强样本。生成一个标准差 σ 在预定范围内随

机选择的高斯核。将原始时序数据与高斯核进行卷积，得到

平滑信号。通过调整 σ，可以控制平滑程度，从而生成反

映不同噪声水平或故障进展速率的增强数据。 

（3）电压电流正弦波仿真 

为进一步丰富故障数据集，我们使用正弦波生成合成电

压和电流信号，以近似某些振荡性故障行为。 

在指定范围内随机选择正弦波的参数，包括幅度 A、频率 f

和相位φ。 

使用正弦波方程生成合成时序数据： 
,𝑉(𝑡)=,𝐴-𝑉.sin (2𝜋,𝑓-𝑉.𝑡+,𝜙-𝑉.)+,𝜖-𝑉 

.-𝐼(𝑡)=,𝐴-𝐼.sin (2𝜋,𝑓-𝐼.𝑡+,𝜙-𝐼.)+,𝜖-𝐼.. 

其中， 
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𝑉(𝑡)、𝐼(𝑡)：分别为电压和电流随时间 t 变化的合成信号； 

𝐴-𝑉、𝐴-𝐼：电压和电流的幅度，随机在指定范围内选择； 

,𝑓-𝑉、𝑓-𝐼：电压和电流的频率，随机在指定范围内选择； 

,𝜙-𝑉、𝜙-𝐼.：电压和电流的相位，随机在[0,2]范围内选择； 

,𝜖-𝑉、,𝜖-𝐼..：可选的加性噪声，用于增加信号真实性，通常为

高斯噪声或零。 

 

图 5 故障数据模拟前后数据分布 

2.2.3 搭建机理模型和数学模型融合驱动的储能系统

故障模型 

为提升储能系统的安全性和可靠性，本研究提出了一种

融合机理模型和数学模型的故障检测方法（图 1），针对热

失控等典型故障进行机理分析和风险评估。通过构建储能系

统的机理模型并结合数学模型的优化，实现了故障特征的时

空分布可视化和早期预警。研究利用机理模型和数学模型的

融合，搭建了储能系统的故障检测框架： 

（1）机理模型：基于电池的热动力学和电化学原理，

构建了描述热通量和温度变化率的物理仿真框架，模拟电池

在不同工况下的热行为。 
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（2）数学模型：通过数据驱动方法，分析电压、温度、

初始安全间隔（SEI 厚度）等多模态数据，提取关键特征参

数，如温度变化率（dT/dt）和热通量，并优化故障检测阈

值。 

 

图 1 基于动态自编码和物理神经网络的电池故障检测技术路线图 

利用数字孪生技术，构建了储能系统的三维热流分布图

和三维温度导数分布图。三维热流分布图（图 2a）：展示了

热通量（单位：W/m²）在时间（0-120 步）和空间（0-40 步）

上的分布，颜色从深蓝（低热通量）渐变至深红（高热通量），

反映了热通量的时空变化。三维温度导数分布图（图 2b）：

展示了温度变化率（dT/dt，单位：K/s）在相同时间和空间

维度上的分布，颜色从深蓝（低变化率）渐变至深红（高变

化率），突出了温度剧烈变化的区域。从分布图中提取关键
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特征参数，包括温度变化率（dT/dt>0.04 K/s）、热通量（>3 

W/cm²）和内阻升高，用于后续热失控检测和分析。 

 

图 2 a. 三维热流分布图 b. 三维温度导数分布图 

（2）热失控阈值确定 

通过对特征参数的分析，研究确定了热失控的检测阈值

(表 1)， 

表 1 初定安全故障检测阈值 

故障类型 初定安全阈值 触发场景 
热失控 温度导数（dT/dt）>0.04K/s、热通量、

热通量>3W/cm² 
SEI膜分解、电解液 

容量衰减 ＜80% 内阻升高 

这些阈值基于储能系统热失控的物理特性设定。 

在多次验证集中（3-10 次，每次 1 个验证集），系统对

热失控的检测率达到 100%（TPR=1.0），即所有验证集均能

正确识别热失控。通过调整阈值，系统在误报率（FPR）为

15%时，检测率仍保持在 95%以上（TPR>0.95），表明阈值设

置具有较高的鲁棒性。 
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利用 ROC曲线(图 3)（真阳性率 TPR vs. 假阳性率 FPR）

评估不同阈值下的检测性能。曲线包含 6 条曲线（对应均值

和标准差范围），分析表明在 FPR<0.2 的阈值区间内，系统

检测性能最佳，能够有效平衡检测率和误报率。 

 

图 3 含不确定区间的五个不同阈值的 ROC和平均 ROC 曲线 

通过优化的阈值设置，系统能够在热失控发生前提供可

靠的预警信号，满足电池管理系统（BMS）对长期稳定运行

的需求。预警信号基于实时的温度变化率和热通量监测生

成。研究通过数字孪生技术实现了对热失控特征参数的精准

监控，显著降低了误报率（FPR<0.2），从而提升了储能系

统的整体安全性。热流分布和温度导数分布的可视化分析进

一步帮助识别潜在风险区域。 

2.2.4 PCS 数字孪生建模方法研究 

2.2.4.1 PCS 孪生建模概述与整体思路 

PCS（Power Conversion System）孪生建模旨在构建一

个能在虚拟空间中准确反映物理 PCS 系统运行特性、故障状
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态和寿命演化过程的数字模型错误!未找到引用源。。通过

融合电气建模、数据驱动与智能算法等方法，实现对 PCS 系

统关键组件（如直流支撑电容、电感、功率器件等）性能的

实时感知、行为预测和健康评估。 

 

图 1 数字孪生系统示意图 

基于数字孪生的状态监测系统具有以下优势：1.可减少

传感器的投入数量。2.搭建并依赖于实时电路模型，参数监

测可实时在线运行。3.通用性强，由于将整个电路模型结构

的信息加入了监测计算过程中，几乎不依赖于特定的电路结

构。4.除测量电路外，不会引入其他的额外电路。5.不会影

响变流器系统的正常工作状态。与结温检测手段相比，该方

法主要具有以下优势：1.实时运行。2.模型具有一定的物理

意义。3.无需破坏模块封装。4.无需额外的控制电路。同时，
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整个数字孪生模型本身是数学模型的集合，因此其扩展性很

好，大多数能够实时运行的方法均可通过数字孪生系统集

成。因此，对 PCS 的关键部件故障预测和健康管理研究对其

健康运行具有重要意义。 

本研究中 PCS 孪生建模整体思路：首先，基于 PCS 系统

的电气拓扑结构建立物理仿真模型，包括变流器控制逻辑、

PWM 调制策略、LCL 滤波器、负载及并网接口等模块，确保

系统仿真具备结构一致性和电气可解释性；其次，在充分采

集 PCS 系统运行数据的基础上，提取关键特征量（如母线电

压纹波、电流谐波、电容温度、电流应力等），结合设备退

化机理，构建电容、电感等元件的参数退化模型；第三，融

合神经网络、粒子群优化等智能建模方法，对系统响应数据

进行非线性拟合与回归，建立多输入多输出的性能预测模

型，实现元件老化趋势识别与寿命预测；最后，借助数字孪

生平台，将仿真模型与实时数据同步，实现系统状态的虚实

映射、在线诊断与预警，形成“物理-数据-算法”闭环。 

数字孪生技术具备信息物理深度融合、虚实交互友好、

模型自适应校正等优点。近年来有学者开展了数字孪生技术

在电力电子化电力系统相关方面的应用研究，但目前为止，

数字孪生技术在储能系统及 PCS 方面的相关研究非常少。 
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2.2.4.2 基于零序注入的电容数字孪生建模方法 

本研究提出一种结合数字孪生技术的 DC-Link 电容在线

监测方法。在 TNPC 三电平逆变器的闭环系统中，通过注入

低频零序电压信号，引导系统产生可观测响应，再利用构建

的电容数字孪生体对电压信号进行动态建模。采用 PSO-BP

神经网络算法进行状态辨识，实现对电容参数（如电容值和

ESR）的无电流传感辨识。相比传统依赖纹波电流的监测手

段，本方法简化了传感器设计，提高了系统的可靠性与辨识

精度，并具备良好的实时性与可扩展性。 

1、BP 神经网络 

BP 神经网络（Backpropagation Neural Network）是一

种前馈型多层神经网络，其训练依赖于误差反向传播机制，

一般包括输入层、输出层和隐含层。其神经网络结构图如图

1 所示。 

 

输入层 隐藏层 输出层

mn in

1x

2x

nx

1y

2y

iy

 

图 2  BP神经网络结构图 
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网络通过计算预测结果与目标值之间的偏差，并利用梯

度下降法对权重和偏置参数进行不断优化调整
错误!未找到引用源。

，

从而实现函数近似、分类或预测任务。BP 神经网络的训练过

程如下所示： 

1）信号的向前传播：输入数据首先由输入层传递到隐藏

层，并在传递过程中加权处理，再由激活函数
1f 实现非线性

映射转换。则隐藏层第 n 个神经元的输出结果为： 

          
1

1

( )
p

n mn n n

m

y f x b
=

= +   (1) 

而隐藏层的输出
ny 传递到输出层，并在该阶段加权处理，

再由激活函数
2f 进行非线性映射转换，则输出的第 i 个神经

元的结果为： 

 
2

1

( )
s

i ni n i

n

y f y b
=

= +   (2) 

式中：
mx 表示输入层第 m 个节点的输入变量；

mn 表示输

入层与隐藏层之间的权重值；
ni 表示隐藏层与输入层之间的

权重值；
nb 和 ib分别为隐藏层和输出层的偏置值；

1f 和 2f 分别

为隐藏层和输出层的激活函数。 

2）误差的反向传播：首先计算输出层的误差，并将其传

递至隐藏层，再根据每一层的误差信息，动态调整对应的权

重与偏置参数。输出层误差计算公式： 
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 2

1

1
( )

2

s

i i

i

E t y
=

= −   (3) 

式中：
it  为输出层真实值。 

网络在 1）和 2）的交替过程中持续调整参数直至收敛。 

此算法作为经典算法之一，具备较强的非线性函数逼近

能力，但其存在易陷入局部极小值的问题
错误!未找到引用源。

，且对

初始权重敏感，训练过程可能较慢，可能影响整体检测效果。 

2、BP 神经网络 

粒子群算法（PSO）算法是一类源于自然界鸟群、鱼群协

同行为的群体智能优化方法。该算法在解空间内随机生成多

个“粒子”作为潜在解
错误!未找到引用源。

，通过不断迭代更新，粒

子依据其最优经历以及全局最优信息更新参数，从而逐步向

最优解靠近。该算法具备较强的全局搜索能力，且算法结构

简单，响应速度快。 

基于 BP 算法的局限性，本文引入了 PSO-BP 算法，此算

法利用 PSO 算法来优化 BP 神经网络的初始参数，从而改善

网络的整体性能。而在 PSO 优化 BP 算法中，适应度函数是

用来评价每个粒子性能的核心指标，其设计直接影响到 PSO

的搜索效率和最终模型的性能。本文中适应度函数选用均根

方误差（MSE）： 

 2

1

1
( )

n

i i

i

MSE t y
n =

= −   (4) 
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PSO-BP 具体步骤（如图 2 所示）如下
错误!未找到引用源。

： 

1）将神经网络的所有权重和偏置编码为一个粒子，使每

个粒子代表网络的一组潜在解。 

2）随机分布粒子于解空间，并初始化其相关参数设置。 

3）构建适应度函数评估指标。 

              

开始

确定神经网络
结构

随机生成权值、阈
值

初始化粒子速度和位置

计算适应度值

更新粒子的速度和
位置

更新个体最优、
全局最优

是否实现目标

获取最优权值、阈
值

计算误差

更新权值、阈值

是否实现目标

输出结果

NY

Y

N

 

图 3  PSO-BP 算法流程图 

4）根据当前结果，更新每个粒子的最优解。 

5）更新粒子速度与位置。粒子速度更新公式如式（5）： 

 , , 1 1 , ,

2 2 , ,

( 1) ( ) [ ( )]

[ ( )]

i d i d i d i d

g d i d

v t v t c r p x t

c r p x t

+ = + −

+ −
  (5) 

粒子位置更新公式如式（6）： 

 , , ,( 1) ( ) ( 1)i d i d i dx t x t v t+ = + +   (6) 
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式中：为惯性因子，
1c和 2c 为学习因子，

1r , 2r 为 0 到 1

之间的随机数，
,i dp 为个体最优解，

,g dp 为全局最优解。
, ( )i dx t 表

示当前粒子位置（BP 网络参数）的第 d 个分量。 

6）用新位置对应的参数运行 BP 神经网络，计算新的适

应度值，并更新个体最佳和全局最优解。 

7）重复步骤 4）到 5），直至迭代次数达到设定上限，

或适应度达到预定的阈值，获得优化后的权值及阈值。 

8）将全局最佳参数作为 BP 网络的初始权重和偏置，对

神经网络进行进一步精细训练。 

3、T 型逆变器电容数字孪生建模流程： 

首先，选定检测信号为 T 型三电平逆变器 DC-Link 电容

纹波电压，T 型三电平逆变器 DC-Link 故障监测流程如下： 

Step1：数据采集。采集不同电容退化程度下的 DC-Link

电容纹波电压故障特征。 

Step2：数据归一化。即将原始数据进行无量纲化处理，

以消除不同特征量纲差异对模型训练的影响。 

Step3：确定 BP 网络结构。将 BP 网络中的所有权重和偏

置平铺成一个一维参数向量，此向量就是 PSO 算法优化的目

标变量。 

Step4：PSO 算法迭代优化。设定粒子群优化算法的相关

参数，并设计适应度函数，启动迭代求解直至满足收敛条件。 
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Step5：BP 神经网络精细训练。 

4、电容数字孪生建模验证结果 

在 Matlab/simulink 平台上搭建并网 T 型三电平逆变电

路图，设置直流侧电压 750V，电解电容 5600μF，输出频率

50Hz，开关频率 16kHz，电路拓扑结构如图 3 所示。 

2/dU−

2/dU+

1C

2C

aL

cL

bL

A

B

C

1aT 1bT

1aT

1cT

4aT 4bT 4cT

2aT

3aT

2bT

3bT

2cT

3cT

aU

bU

cU

DC

 

图 4  TNPC 拓扑 

但是在实际监测中，电容的纹波电压受电容值和其等效

串联电阻（ESR）的影响较小。这主要是因为在稳态工作条

件下，电容的充放电特性相对稳定，而 ESR 主要影响高频开

关瞬态过程。因此，仅依靠电容本身的特性难以显著增加或

调节纹波电压的波动幅度。 

为了在系统中引入额外的纹波电压波动，可以采用一种

有效的方法——在调制信号中叠加一个小的零序分量

（Zero-sequence Component）。这一做法可以人为地在三

相系统的调制策略中引入一定的零序电压，使得母线电容的

电压纹波得到增强或者更具特定模式的波动。当在调制信号

中引入额外的零序电压
0inu 时，不会影响三相电压的线电压分
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量，但会改变中点电位，进而影响母线电压的等效波形，使

得电容上的纹波电压产生可控的波动。 

具体注入方法如图 4 所示，注入频率为 115Hz，幅值为

5V。 

*

di
*

qi

di

qi
gai

gbi

gci

gau

gcu

gbu

du

qu

qu

du





gau

gcu
gbu 

−−

−

+−

+− +

++

++

PI

PI

L

L

PLL

dq

dq
abc

abc

0dq

abc

gai gbi gci

SVPWM

1S 2S 3S 4S 5S 6S
0inu

)sin(*0 tUu injinjin =

 

图 5  零序电压注入框图 

在这种注入方式下，零序电压均匀叠加到各相调制参考

上，从而不会影响负载端的交流输出。这样能够在不破坏整

体稳态的前提下，调动电容的充放电过程，进而使直流侧电

压出现可控的波动，且可以根据实际测试需要调整扰动的幅

值和频率，确保在保证系统稳定性的前提下获取足够的动态

信息，从而更好地监测电容特征值。 

PCS 直流母线上、下侧电容数字孪生模型搭建完成后，对

其进行了性能测试，利用预置的电容值、ESR 值老化曲线，

对孪生模型参数状态跟踪情况进行测试，测试情况如下： 
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在搭建好的模型中采集电容纹波电压，使用标称值 5600

μF、等效电阻 5mΩ的电解电容。电容值下降为标称值的 80%

判定为失效
错误!未找到引用源。

，则将
1C 、

2C 退化程度分为 0~20%，

20%~40%，40%~50%三种故障程度；而电容等效电阻增长为标

称值的两倍时，判之为失效，则将
1ESRR 、

2ESRR 增长范围分为

0~50%，50%~100%，100%~150%，150%~200%四种故障程度，

最终模拟 144 种故障类型，每种故障类型采集 20 组数据，

部分故障类型如表 1 所示。 

表 1 储能逆变器部分故障类型 

故障名

称 

1C 退化程度（%） 
2C 退化程度（%） 

1ESRR 增长范围

(%) 

2ESRR 增长范围

(%) 

F00

1 0-20% 0-20% 0-50% 0-50% 

F00

2 20-40% 0-20% 0-50% 0-50% 

F00

3 40-50% 0-20% 0-50% 0-50% 

F00

4 0-20% 20-40% 0-50% 0-50% 

F00

5 20-40% 20-40% 0-50% 0-50% 

F00 40-50% 20-40% 0-50% 0-50% 
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6 

F00

7 0-20% 40-50% 0-50% 0-50% 

F00

8 

20-40% 40-50% 0-50% 0-50% 

F00

9 40-50% 40-50% 0-50% 0-50% 

F01

0 0-20% 0-20% 50-100% 0-50% 

F01

1 20-40% 0-20% 50-100% 0-50% 

F01

2 40-50% 0-20% 50-100% 0-50% 

F01

3 

0-20% 

20-40% 50-100% 0-50% 

F01

4 20-40% 20-40% 50-100% 0-50% 

F01

5 40-50% 20-40% 50-100% 0-50% 

F01

6 0-20% 40-50% 50-100% 0-50% 

``` ``` ``` ``` ``` 

F14 20-40% 20-40% 150-200% 150-200% 
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0 

F14

1 40-50% 20-40% 150-200% 150-200% 

F14

2 0-20% 40-50% 150-200% 150-200% 

F14

3 20-40% 40-50% 150-200% 150-200% 

F14

4 40-50% 40-50% 150-200% 150-200% 

基于电路的故障信号提取多个时域统计特征，作为其故

障特征参数。而电容的主要功能是平滑直流电压
错误!未找到引用源。

，

其变化会直接影响纹波电压的幅值、波动成分，而 ESR 增大

会引入更多高频噪声，导致 THD 增大。所以在时域特征上

选择极差（R）、均值(
nX )和标准差（ ），而偏度（

cS ）和

峰度（K）有助于捕捉非高斯分布的细微变化，可以辅助模

型更好地理解信号特征。 
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用这 5 种统计特征，构成参数辨识特征向量 T。 

[ , , , , ]n cT R X S K=  (12) 

测试结果： 

设定神经网络参数值，根据设定的样本和参数，通过

PSO-BP 算法训练并输出
1C 、 2C 、

1R、 2R  的预测值。其中预测

结果如图 6 所示。 

预测值与真实值散点图
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图 6  1C 、 2C 、 1R 、 2R  预测结果 

由上图预测结果可以看出，所有散点图中的预测点基本

沿着 y x= 分布，线性一致性非常好，表明模型输出与实际目

标高度相关。所有的输出的 2R 都高于 0.90，表明预测算法具

备较强的拟合能力。其中，电容值
1C 、

2C 预测精准，变化规

律清晰，波动较小；而电容等效电阻
1R、 2R 有轻微离群点，
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但仍具有良好预测能力。模型能同时对四个物理量进行拟

合，说明 PSO-BP 算法具备处理多输出回归问题的能力，适

合用于电容故障监测这类多参数预测场景。 

将 PSO-BP 算法预测效果与 BP 算法预测结果进行对比，

对比结果如表 2 所示, 由表可知 PSO-BP 在所有输出上均优

于传统 BP，尤其在输出 1 上提升最明显，相对误差整体下降

约 0.3%～1.1%，说明 PSO 有效优化了网络权重，并在特征

数据中帮助权重寻找到了更优解。避免了 BP 的局部最优问

题。 

表 2 两种算法预测对比 

算法模型 1C 相 对 误 差

(%) 

2C 相对误差

(%) 

1R 相对误差

(%) 

2R 相对误差

(%) 

BP 3.32 3.74 6.25 6.14 

PSO-BP 2.27 2.99 5.95 5.81 

测试结论：上侧、下侧电容数字孪生模型满足使用要求。 

2.2.4.3 电感数字孪生建模方法 

对于电感数字孪生建模方法采用与电容类似的方法，基

于 MATLAB/Simulink 进行电感等效电路建模与退化仿真，并

采集故障特征向量，而电感数字孪生建模使用同样使用

PSO-BP 算法，并通过统一接口完成模型融合与可视化输出，

形成完整的电感数字孪生建模与评估平台。 
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一、T 型逆变器电感数字孪生建模流程 

首先，选择故障信号为 T 型三电平逆变器网侧电感电流、

线电压，T 型三电平逆变器电感故障检测流程如下： 

Step1：数据采集。采集不同电感退化程度下的电感电流、

线电压； 

Step2：数据归一化。对采集到的电流数据进行归一化处

理，消除不同特征量纲差异对模型训练的影响; 

Step3：确定 BP 网络结构。将提取的故障特征作为 BP 神

经网络输入，电感与 ESR 作为输出，将网络中所有权重和偏

置平铺成一维参数向量，作为 PSO 算法优化的目标变量; 

Step4：PSO 算法迭代优化。设定粒子群优化算法的相关

参数，设计适应度函数（如均方误差），启动迭代求解神经

网络最优参数，直至满足收敛条件。 

Step5：BP 神经网络精细训练。在 PSO 得到的初始参数基

础上进一步训练 BP 神经网络，提高模型精度，最终构建电

感参数的数字孪生模型。 

二、电感故障特征选取 

在 Matlab/simulink 平台上搭建并网 T 型三电平逆变电

路图，设置直流侧电压 750V，网侧滤波电感 1.5mH，电感 ESR

为 0.5Ω，输出电压频率 50Hz，开关频率 16kHz。通过改变

电感值与等效电阻值以模拟电感退化，采集不同退化程度下
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的网侧线电压、电感电流。电感值下降为标称值的 80%判定

为失效，则将 L 退化程度分为 0~20%，20%~40%，40%~50%三

种故障程度；而电容等效电阻增长为标称值的两倍时，判之

为失效，则将 增长范围分为 0~50%，50%~100%，

100%~150%，150%~200%四种故障程度，最终模拟 12 种故障

类型，每种故障类型采集 20 组数据，部分故障类型如表 3

所示。 

表 3 储能逆变器电感故障分类 

故障名称 电感 L退化程度（%） 电感 ESL增长范围(%) 

F001 0-20% 0-50% 

F002 0-20% 50-100% 

F003 0-20% 100-150% 

F004 0-20% 150-200% 

F005 20-40% 0-50% 

F006 20-40% 50-100% 

F007 20-40% 100-150% 

F008 20-40% 150-200% 

F009 40-50% 0-50% 

F010 40-50% 50-100% 

F011 40-50% 100-150% 

F012 40-50% 150-200% 
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电感的故障特征参数则通过提取与网侧电压、电感电流

高度相关的特征值，在时域方面：提取极差（R）、均值( nX )、

标准差（ ）、偏度（ cS ）、峰度（K）；频域方面：基波的

幅值 F 和相角θ。一共 12 组故障特征参数，构成 12 维参数

辨识特征向量。 

2.3 任务 2：基于数字孪生的储能系统可靠性评估模块研究 

2.3.1 融合深度学习与迁移学习的电池退化模式量化框架 

锂离子电池作为电动汽车和储能系统的核心部件，其退

化诊断与可靠性评估对保障系统安全与延长使用寿命具有

重要意义。针对传统评估方法难以揭示微观退化机制的问

题，本文提出了一种融合深度学习与迁移学习的退化模式量

化框架。该方法采用并行多分支卷积神经网络（CNN）架构，

利用不同尺寸卷积核同步提取容量-电压（OCV）曲线的局部

细节与全局趋势特征，无需人工特征工程即可自动识别退化

模式。模型可同时量化锂离子损失（LLI）、负极活性材料

损失（LAMNE）、正极活性材料损失（LAMPE）和内阻增加（RI）

四种关键退化机制。在 26,521 条 NMC 电池 OCV 曲线上的训

练结果表明，四种退化机制的平均绝对误差均低于 2.4%，其

中 LLI 预测精度最高，MAE 为 1.8%。同时，结合迁移学习方

法，模型可扩展至 NCA 和 LFP 等不同电池体系，展现出良好

的泛化能力。 
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在退化机制识别基础上，进一步提出基于多维通用生成

函数（UGF）的储能电池可靠性评估模型，实现电池单体及

系统级可靠性等级量化。首先采用灰色关联度分析筛选与可

靠性高度相关的特征，包括电压、SOC、SOH 和 RUL 等，建立

多维性能衰减模型，并将各性能水平划分为不同区间，计算

其概率分布，构造相应 UGF 表达式。随后，结合电池系统的

串并联拓扑结构，设计相应的生成函数组合规则，建立系统

级 UGF 模型，实现整体可靠性评估。最后开发评估平台界面，

集成参数输入、模型运行与结果展示功能，形成一套适用于

多种电池体系的退化识别与可靠性评估工具链。 
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灰色关联度分析

研究任务2： 基于数字孪生的储能系统可靠性评估模块研究

电池单体可靠性评估模型 电池系统可靠性评估模型

计算关联系数识别关键特征 构建电池单体可靠性评估模型 构建电池系统可靠性评估模型
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图 1 基于数字孪生的储能系统可靠性评估模块研究路线图 

2.3.1.1 衰退模式量化诊断深度学习框架 

为了量化四个独立的 DMs ( LLI、LAMNE、LAMPE、RI)，

采用了深度学习的 CNN 方法。CNN 可以通过从原始数据中学

习自动提取特征，而不是依赖人工提取退化特征。将容量-

电压曲线 OCV 转换为 2D 图像作为 CNN 的输入，有效利用周

期内电池数据的信息。深度学习 CNN 模型设计为并行多分支

卷积结构，每个分支采用不同尺寸的卷积核，能够同时捕获
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局部细节特征和全局趋势特征，通过自适应权重分配实现最

优特征组合, 无需依赖人工设计和提取特征。本文深度神经

网络架构可以分为两个部分，多分支并行特征提取网络部分

和特征融合与输出映射网络部分。特征提取分支均由卷积层

和池化层组成，可以自动地从输入中提取数据。其包含 3 个

分支：局部特征提取分支、中尺度特征提取分支、全局特征

提取分支，每个分支均采用 3 层卷积层，核数大小不同。第

二部分由密集层组成，它建立了提取的特征和期望输出之间

的映射，以 4 个 DMs 为输出。第二部分包含 4 个密集层和全

连接层，密集层分别为 64、40、40 和 4 个神经元，全连接

层最后输出四种衰退模式量化。 
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图 2 衰退模式量化诊断深度学习框架 

2.3.1.2 衰退模式量化诊断迁移学习与模型微调 

在一个特定的任务上训练的大模型的知识可以转移到

一个新的、类似相关的任务上。这被称为迁移学习，在可用

数据很少的情况下特别有用，它可以利用预训练模型产生的

知识对可用数据进行微调，而不是从头开始训练模型。目前

几乎所有的电动汽车都使用锂离子电池作为动力电池，根据

极性材料的选择不同，主要有以下三种：镍钴锰三元电池 NMC
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（LiNixMnyCozO₂），镍钴铝三元电池 NCA（LiNixCoyAlzO₂），

磷酸铁锂电池 LFP（LiFePO₄）。NMC 电池具有良好的续航能

力和充电性能，是目前电动汽车中最常见的电池正极材料,

然而 NMC 的寿命较短，只能保证 1000-2000 次完整的充电循

环，1000 次循环后，容量可能会下降约 40%。镍钴铝 NCA 阴

极锂离子电池与 NMC 电池基本相似。与 NMC 电池相比，NCA

电池具有更高的能量密度，它将对环境不友好的锰换成了

铝，也提高了电池的使用寿命。磷酸铁锂 LFP 能量密度低，

但其电池组能够进行 3000 次以上的完全充电循环。因此在

迁移学习中，考虑到 NCA 化学和 NCM 化学的充电曲线形状具

有几乎相同的特征，因此 NCA 化学的网络不需要重新训练特

征提取部分，即对于 NCA 只需要对特征融合与输出映射网络

部分进行训练。相反，LFP 化学和 NCM 化学的充电曲线形状

差异较大，因此 LFP化学的神经网络两个部分均需重新训练。 
 

 

图 3不同电化学体系电池模型迁移与微调 
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2.3.1.3 衰退模式量化诊断结果分析 

图 4 表明随循环周期增加，四种模式衰退率均有上升。

其中，LAMdePE 衰退率增长最显著，在 200 个周期时接近 25%

上限，反映其对循环条件的高敏感性。LAMdePE 的快速上升

表明正极活性材料的结构稳定性较差，电池内部锂离子反复

脱嵌引发正极材料相变，高电压下正极与电解液反应，生成

界面副产物等。LLI 和 LAMdeNE 增长相对平缓，且 LLI 始终

高于 LAMdeNE，说明锂离子消耗主要来自负极表面 SEI 膜在

循环中不断修复/增厚，消耗可逆锂；正极释放的过渡金属

离子迁移至负极，催化 SEI 生长等，而非负极活性材料的物

理损失。综合分析可知，LAMdePE 是容量衰退的主因，而锂

损失（LLI）进一步加剧了容量衰减，若 LAMdePE 接近 25%

上限，电池可能已接近寿命终点。这种非均衡老化提示需针

对性优化正极材料和界面稳定性，同时通过电解液配方减少

锂消耗，以延长电池循环寿命。200 个周期电池阻抗显著增

长至 80%，结合其他三种衰退模式，正极材料失效（如相变、

过渡金属溶解）导致电荷转移阻抗大幅增加，可能是 RI 增

长的主因，负极界面问题（SEI）是阻抗上升的次要原因。 
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图 4 衰退模式诊断量化模型预测 NMC电池 4种衰退模式 (a)LLI、LAMdeNE、

LAMdePE (b)RI (c)模型性能评估 

图 5 显示了使用迁移学习对所搭建的深度学习框架进行

模型微调得到的 LFP及 NCA电池在 100个循环内三种衰退模

式的量化值。LFP 电池的退化不仅与使用时的工作条件有关，

还与先前的老化路径有关，其退化机理将更加复杂。两种电

极的 LAM 和 LLI 均随循环次数线性增加，且 LAMPE 和 LLI 十

分接近。这种机制间的差异，与 LFP 电池正负极材料的结

构稳定性、反应活性以及锂离子传输特性相关，磷酸铁锂正

极的结构相对稳定，但负极侧可能因界面反应等因素，使得 

LAMdeNE 成为主导衰退机制。NCA 电池的 LAMdePE 机制的衰
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退速率突出，这与 NCA 正极材料本身的高活性和相对不稳

定结构有关，在循环过程中，正极活性物质更易发生结构畸

变、溶解等问题，导致活性物质损失加剧，成为 NCA 电池

性能衰减的关键因素之一。LLI 机制的衰退增长相对缓慢，

但锂损失的累积效应仍会持续影响电池的可用容量与循环

寿命 。对比 LFP 和 NCA 电池，NCA 因正极材料特性，

LAMdePE 主导性更强；而 LFP 中 LAMdeNE 影响更为突出，

这体现了不同正极体系电池在衰退机制上的本质区别，为后

续针对性优化电池结构、电解液配方，抑制关键衰退机制提

供了依据。 

 

图 5 迁移学习模型对 LFP/NCA 电池三种退化模式的预测与量化：（a）LFP（b）

NCA 

2.3.2 基于多维通用生成函数的储能电池可靠性评估 

为量化电池单体及系统的可靠性等级，提出基于多维通

用生成函数 (Universal Generating Function, UGF) 的储

能电池多态退化可靠性评估模型。首先，通过灰色关联度分

析 (Grey Relational Analysis, GRA) 评估电压、温度、

电流、荷电状态、健康状态和剩余使用寿命等特征量与电池
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可靠性的关联性，采用均值化标准化处理数据，计算关联系

数以识别关键特征。其次，基于 GRA 提取的电压、SOC、SOH

和 RUL 四个维度，构建电池单体的多维性能衰减模型，将各

特征量的性能水平划分为不同区间，计算各性能等级的概

率，进而构造各特征量的通用生成函数。通过性能等级概率

相乘及取大原则，融合生成函数，构建电池单体的多维 UGF

模型，量化其可靠性水平。此外，考虑电池系统的串并联拓

扑结构，针对并联单元采用系数相乘、指数取小的运算规则，

针对串联单元采用系数相乘、指数取大的运算规则，融合生

成电池系统的 UGF 模型，计算系统可靠性水平。最后开发电

池可靠性评估平台界面，集成了从参数输入到结果展示的完

整评估流程，为储能电池的性能与可靠性评估提供支持。 

2.3.2.1 基于灰色关联度分析提取四维特征量 

搭建基于多维通用生成函数的储能电池可靠性评估模

型，通过多参数融合与自适应拓扑建模的电池系统健康状态

评估方法，来提高复杂工况下的评估准确性和适用性。如图

2 所示，提出基于多维通用生成函数的多维可靠性评估框架，

综合考虑电压、电流、温度、荷电状态、健康状态和剩余使

用寿命等多参数耦合作用，克服了传统单一参数评估方法的

局限性。同时，将电池串并联拓扑结构引入可靠性模型，实

现了对电池系统动态退化的精确刻画。 
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灰色关联度分析是一种基于趋势相似性的多因素统计分

析方法，广泛应用于处理信息不完全、不确定性较强的系统

问题。该方法的核心思想是通过分析变量之间发展趋势的几

何形状相似性，从而量化变量之间的关联程度。相比传统的

相关性分析方法如皮尔逊相关系数，灰色关联度分析不依赖

于样本的分布特性，尤其适用于样本量较小或系统信息不完

备的情况，具有计算简便、鲁棒性强的特点。在本研究中，

灰色关联度分析被用于探讨多种特征量与电池系统可靠性

之间的关系，识别对电池可靠性影响显著的关键特征，为后

续的可靠性建模与预测提供数据支撑和理论依据。 

首先确定分析参考序列和比较序列。参考序列见式 
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灰色关联度分析提取强相关性特征量

基于第N次充放电循环中的正态分布

基于性能水平区间、

四维特征量的均值、方差

多项式相加

融合计算

融合电池串并联拓扑结构

四
维
特
征
量
的
提

取

多
维
通
用
生
成
函

数

融
合
电
池
串
并
联
拓
扑
结

构  (17) 

 
灰色关联度分析提取强相关性特征量

基于第N次充放电循环中的正态分布

基于性能水平区间、

四维特征量的均值、方差

多项式相加

融合计算

融合电池串并联拓扑结构

四
维
特
征
量
的
提

取

多
维
通
用
生
成
函

数

融
合
电
池
串
并
联
拓
扑
结

构  (18) 

针对数据进行标准化处理，目的是减小不同量纲之间的

差距，消除量纲对结果的影响。这里使用均值化方法来对数

据进行标准化。 
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灰色关联度分析提取强相关性特征量
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图 2 基于多维通用生成函数与电池拓扑结构的储能电池可靠性评估模型流程图 

然 后 计 算 两 个 序 列 的 灰 色 相 关 系 数 ， 其 中

( ) ( )ly i x i = − , ( ) ( )ly i x i = − ，具体计算公式见式 (5)，其中 y为

参考序列， x为比较序列。 是识别系数，它的取值范围为

(0,1)，取  =0.5。最后计算关联度 ，即灰色相关系数的均

值，形成关联序列，具体计算公式见式 (22)，其中 ( )l i 为第

i个循环的第 l个特征量与可靠性R的关联系数，n表示电池循

环的次数，关联度越接近于 1，证明特征量与可靠性的相关



 

 

 

54 

性越高。 

 
min max max max

( )
max max

l i l i
l

l i

i
  


  

+
=

+
 (21) 

 
1

( ), 1,2,...,
1

l l

n
i i n

n i
 = =

=
 (22) 

经过计算得到电压、电流、温度、SOC、SOH 与 RUL 六种

特征量与储能电池可靠性的灰色关联度系数如图 3 所示。 

 

图 3六维特征量灰色关联度系数 

2.3.2.2 考虑电池拓扑结构薄弱环节的可靠性分析 

利用多维通用生成函数描述储能电池单体的多维性能

衰减，主要考虑电压、SOC、SOH 和 RUL 四个维度。首先，分

别将电池单体电压、SOC、SOH 和 RUL 的性能水平进行等级划

分，进一步计算各性能水平等级概率，构建电压、SOC、SOH

和 RUL 的通用生成函数。然后，将上述两类通用生成函数按

照各性能水平等级概率相乘、性能水平等级取大的原则进行

融合计算，进一步构建基于多维通用生成函数的储能电池单

体多状态可靠性评估模型。 
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首先构建储能电池单体电压、SOC、SOH 和 RUL 在第 n次

充放电循环中的正态分布
*

jQ ，其中 1,2,3,4j = ，如式 (23) 所

示， 

 ( )* ,
jj QQ N Q   (23) 

将该分布划分成不同区间，每个区间对应一个性能状态

等级。按照从高到低进行排列，构建四种特征量性能状态等

级集合 ijl 以及四种特征量性能状态等级 j，( 1,2,3,4j = )所对应

的区间 ijD 为， 

  1,2,..., ,...,l j Lij ij=  (24) 

 
_ _,ij ij lower ij upD d d =    (25) 

式中 1 表示最佳工作状态等级； ijl 表示无效工作状态等

级； j则介于最佳工作状态与无效工作状态之间，其值越大，

所表示的性能水平越低； _ij upd 与 _ij lowerd 分别表示四种特征量性

能状态等级 j对应性能水平区间的上下边界。 

基于上述性能水平区间 ijD ，以及电压、SOC、SOH 和 RUL

的均值和方差计算储能电池单体 i第 k个电池性能状态等级

对应的概率，如式 (26) 所示， 

 

2

2
_

_

( )

2

,

1
, 1,2,3,4

2

j

ij up
Qj

ij lower

j

x Q

d

i j
d

Q

p e dx j




− −
−

= =  (26) 

按照通用生成函数的定义，可构建储能电池单体 i特征量

通用生成函数
( )
jQ

u z
，其形式为 ijL 个多项式相加，如式 (27) 

所示，通过电压特征量性能状态等级以及对应概率，可准确

描述储能电池单体的不确定性，为储能电池单体可靠性的精
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准计算提供理论基础。 

 
,

1

( ) , 1,2,3,4
ij

j

L

j

Q i j

j

u z p z j
=

= =  (27) 

式中， z为通用生产函数中的多项式变量。 

最后，按照多维通用生成函数的计算法则，将所得通用

生成函数按照性能状态等级对应概率相乘、性能状态等级取

大的法则进行融合计算，得到储能电池单体 i的多维通用生成

函数 ( )iu z ，如式 (28) 所示。 

 
max( , , , )

max( , , , )

, , , ,

1 1 1 1 1

( )
ij ij ik im inik im in
L L L L LL L L

j k m n e

i i j i k i m i n ie

j k m n e

u z p p p p z p z
= = = = =

= =   (28) 

式中， iep 表示经多维通用生成函数计算后，电池单体 i性

能水平状态等级 e对应的概率。按照电池通用生成函数与可

靠性的关系，设定储能电池单体 i的最低需求性能状态等级

，当电池单体 i的通用生成函数多项式指数 e低于 时，对上

述项对应的系数 iep 求和，即为电池单体 i的可靠性水平 iR，如

式 (13) 所示。 

 Pr( )i ie

e

R e p





=  =  (29) 

在储能电池系统的多状态运行可靠性评估模型中，充分

考虑电池单体或模组之间的串并联结构关系具有显著优势。

串并联拓扑不仅决定了系统的电压、电流分布和能量输出特

性，还直接影响系统的故障传播路径与冗余能力。在串联结

构中，任何一个单元的失效都可能导致整串功能下降甚至中

断，因此需要重点考虑最薄弱环节对系统可靠性的限制；而

在并联结构中，某一单元失效后，系统仍能维持部分功能运
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行，体现出一定的容错性和冗余特性。将串并联关系引入多

状态模型中，能够更真实地反映电池系统在不同工作状态和

退化水平下的可靠性变化，增强模型对复杂运行条件的适应

性，为系统的设计优化、故障预测与寿命管理提供更加科学

有效的支撑。 

假设储能电池系统具有 N个电池单体，不同电池单体的

通用生成函数 1 2( ( ), ( ),..., ( ))Nu z u z u z 可由式 (28) 计算得到。对于

并联连接的电池单元，执行系数相乘、指数取小运算；对于

串联连接的电池单元，则采用系数相乘、指数取大运算。通

过这种差异化处理得到储能电池系统通用生成函数 ( )sysU z ，如

式 (30) 所示。 

 1 ,

1

( ) ( ( ),..., ( ))
H

h

sys N sys h

h

U z u z u z p z
=

=  =  (30) 

式中，表示考虑串并联关系的多个电池单体通用生成

函数融合计算； ,sys hp 表示储能电池系统的性能水平状态等级 h

对应的概率；H表示储能电池系统性能水平等级总数。类似

式 (31)，设定储能电池系统最低需求性能状态等级  ，当储

能电池系统的通用生成函数多项式指数 h低于  时，对上述所

对应的系数 ,sys hp 求和，即为储能电池系统的可靠性水平 sR ，

如式 (31) 所示。 

 ,Pr( )S sys h

h

R h p





=  =  (31) 

结果表明，该拓扑结构能有效提升系统整体可靠，验证

了设计对电池性能波动的容错能力。可靠性等级分为 0-4 级
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显示，75% 的数据点位于 2 级以上，表明电池系统在测试周

期内保持较好的工作状态。 

图 4 (a)-(d)分别呈现了电池在 100 次循环测试中的关

键参数变化，(a) 端电压呈现从 3.7V 起始的线性下降趋势，

叠加 ±0.05V 的随机波动，符合典型锂离子电池老化特征；

(b) 充放电电流在 2.5A基准值附近表现出 ±10% 的周期性

波动，模拟实际工况下的动态负载变化；(c) SOC 初始值为

80%，随循环次数增加呈现每循环 0.8% 的衰减率；(d) SOH

从 1.0 线性退化至 0.95。 

图 4 (e)展示了基于改进灰色关联分析的综合可靠性指

标，该指标通过归一化后计算各参数与理想状态的关联系

数，其中分辨系数 0.5 = ，结果显示关联度从初始 0.85 下降

至 0.65。图 4 (f)进一步将关联度离散化为 0-4 级的 5 级可

靠性等级，可见前 40 次循环保 3-4 级，40-80 次循环降至 2

级，后期出现 1 级预警状态。 

图 4 (g)显示了串并联混合拓扑结构的系统级可靠性，

其通过并联子系统最大，串联最小原则计算得出。系统可靠

性始终高于最差单体性能，验证了该拓扑结构对单电池失效

的容错能力。所有曲线均包含 3 次重复实验的均值，确保结

果的可重复性。 
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图 4 (a) 电压退化曲线 (b) 电流变化曲线 (c) 荷电状态 SOC 曲线 (d) 健康状

态 SOH曲线 (e) 灰色关联度曲线 (f) 可靠性等级分类 (g) 系统级可靠性曲线 

2.3.2.3 储能电池系统可靠性评估模块用户界面 

为提高人机交互性并支持参数化的电池可靠性评估，基

于 Python 设计开发一个 SIAT 电池可靠性评估平台用户界

面。该平台集成了从参数输入到结果展示的完整评估流程，

用户可直观配置串联电池数、并联电池数、单体电池容量以

及工作温度等关键参数。点击启动分析按钮后，系统调用相

应的脚本，完成电池参数预测与系统级可靠性建模过程。界

面如图 5 (a) 所示，集成了七张可视化图片，包括电压衰减、

电流变化、SOC、SOH、灰色关联度、单体可靠性等级以及系

统可靠性指标。图像采用列式排布，便于结果直观比对；同

时，右下角提供滚动文本区域，动态呈现来自脚本输出的定

量评估结果，增强系统可解释性。选用商用锂离子电池测试
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数据作为输入数据源，如图 12 (b)，对系统进行了全面测试。

通过 GUI 界面输入串并联结构参数、电池容量与工作温度，

平台自动完成参数预测、可靠性分析及可视化结果展示。整

体平台界面简洁、交互友好，具备良好的可扩展性，能够支

持不同运行工况下的电池健康状态建模与可靠性分析。 

 

(a) 
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(b) 

图 5 (a) 电池可靠性评估平台用户界面  (b) 电池可靠性评估平台用户界面测

试 

2.4 任务 3：基于数字孪生的储能系统全生命周期监测

平台研发 

2.4.1 概述 

基于云端平台构建多层级多参量和多场景的储能系统数

字孪生模块，集成并分析储能系统可靠性模型和电池全生命

周期的演化规律及安全边界，搭建人机交互友好，轻量化的

数字孪生储能系统全生命周期监测平台。 

2.4.2 搭建模型-数据双驱动的电化学储能系统可靠性

数字孪生分析平台 

一、微服务架构设计 
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（1）技术选型依据：传统单体架构存在明显扩容瓶颈，

需整体扩容，资源浪费严重，且代码耦合度高，维护成本高、

迭代慢。基于 SpringCloud 微服务框架，为此，选择

SpringCloud 微服务框架，其可将单体应用拆分为独立微服

务，降低耦合度，通过 Eureka 实现动态服务发现，解决传

统单体架构扩容瓶颈。 

（2）扩展性验证：为验证系统扩展性，进行模拟真实场

景的压力测试，监测关键指标。结果显示，每增一个微服务

实例，吞吐量提升 45%，证明其应对业务增长的能力。同时，

Kafka 分区数动态调整，依据负载和消息积压情况增减，确

保与微服务处理能力匹配，保障系统扩展时的稳定性和性

能。 

（3）容错机制：为防局部故障引发系统崩溃，集成 Hystrix

熔断器。它监控服务调用，当 HBase 写入超时率达 5%，自动

启动降级，数据暂存 Redis。这隔离故障，避免雪崩。HBase

恢复后，熔断关闭，数据同步至 HBase，保证完整性。此机

制提升了系统可靠性和用户体验。 

二、异步通信机制 

（1）关键决策：在微服务架构中，异步通信机制是保障

各服务间高效协作、提升系统整体吞吐量的重要支撑。经过

对多种消息中间件的技术特性、性能表现及适配场景进行综

合评估，我们最终选择 Kafka 作为系统的异步通信组件，而
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非 RabbitMQ。这一关键决策的核心依据在于 Kafka 的分区顺

序写入特性。在项目场景中，同一设备会持续产生大量时序

性数据，这些数据的先后顺序对业务逻辑处理和数据分析结

果至关重要。Kafka 通过将消息按分区进行存储，且每个分

区内的消息严格按照写入顺序进行持久化，能够确保同一设

备的所有数据在传输和存储过程中保持原有的时序关系，为

后续的数据处理和业务分析提供了可靠的数据基础。相比之

下，RabbitMQ 在消息顺序性保障方面，对于复杂场景的支持

不够直接和高效，难以满足本项目对时序数据的严格要求。 

（2）流量削峰实验：为验证 Kafka 在应对突发流量时的

承载能力，开展了流量削峰实验。在实验中，模拟业务高峰

期可能出现的流量波动，向系统注入远超日常峰值 10 倍的

突发流量。在持续的高负载压力下，Kafka 展现出了优异的

性能表现：当系统累计堆积消息达到 120 万条时，依然能够

保持稳定运行，消息的写入和消费延迟未出现明显异常增

长。 

三、技术路线：协议解析与数据处理 

在系统与硬件设备的交互过程中，协议解析与数据处理

是确保数据准确传输和有效利用的关键环节。基于此，我们

进行了下述内容的研究。 

（1）协议扩展研究：在协议扩展研究方面，结合之前项
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目积累的丰富经验以及当前硬件设备的支持能力，决定直接

基于 GB32960 协议进行深度改造与扩展。GB32960 协议作为

行业内广泛应用的标准协议，具有一定的通用性和稳定性，

以此为基础进行扩展，能够在保障兼容性的同时，更好地满

足本项目的特定业务需求，减少全新协议开发带来的成本和

风险。 

（2）命令字扩展：命令字扩展是协议扩展的重要内容。

为了更全面地获取终端设备的信息，新增了 0x0A 终端状态

上报等指令。然而，这也带来了兼容性问题，即旧设备可能

无法识别这些新增指令。为解决这一问题，我们在协议设计

中明确规定，旧设备在接收到未知指令时，应忽略该指令并

保持正常运行状态，不会对设备的原有功能产生影响，确保

了新老设备能够在系统中和谐共存。 

（3）多物理场数据封装：进行了实验对比。对比了 TLV

结构和定长结构的优缺点后，最终决定采用类型标识(1B)+

长度(2B)+值(NB)的 TLV 方案。定长结构虽然简单直观，但

灵活性较差，当数据长度发生变化时，需要修改整个结构定

义；而 TLV 结构中，类型标识用于区分数据类型，长度字段

标识数据的具体长度，值字段则存储实际数据，这种结构能

够根据数据的实际情况灵活调整，支持不同类型和长度的数

据封装，为后续的数据扩展提供了便利。 
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（4）Netty 解码链开发： 

  

(5)数据清洗：基于储能系统数据异构性强、数据量大

的问题，提出了动态阈值与历史数据结合的数据清洗方法。

对终端上报的数据，经过协议解析得出各个数据项的值，然

后比对平台配置的阈值，根据配置的策略处理器进行比对处

理策略。如果条件为假，再根据配置的触发器和事件处理器

对不符合的脏数据进行处理，默认处理策略为缓存一段时间

脏数据并记录告警日志。对于合法的数据，经过特定的拦截

器之后会不断地固化电池包的信息，比如电芯数量，当某一

帧数据电芯数量突增或者突降则被视为脏数据。 

四、存储优化技术研究 

针对物联网设备上报的海量高并发数据，以及后续模型

计算的数据查询需求，需设计一套支撑海量存储和高并发写

入的存储架构。 

为解决海量数据存储问题，采用支持水平扩展的分布式

架构存储数据库，选用 HBase+HDFS 方案存储时序动态数据，

以支撑后续 PB 级数据的线性扩容。为减轻 HBase 的存储压

力及磁盘存储空间占用，对设备上报协议数据中的状态数据

进行分离处理。由于设备状态类数据仅需存储最新状态，故

选择关系数据库存储设备状态数据，以支持后续复杂的 SQL

查询。 
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为减轻 MariaDB数据库的写入压力，并支持多设备高并

发写入，采用 Redis 内存数据库缓存设备一段时间内的状态

数据。在缓存窗口期内，同一设备的状态数据会持续以最新

状态覆盖，再定期将 Redis 中的数据批量写入 MariaDB。 

结合实际业务需求，为降低存储成本，采用冷热数据分

离的存储方案。针对超过 1 年的历史数据，按设备和时间范

围进行聚合，通过 LZMA2 压缩算法压缩后，按特定规则存储

至文件服务器。 

存储流程： 

五、平台信息呈现研究 

在前端架构技术验证方面，重点围绕渲染性能、实时数

据推送及多维度可视化展开了一系列研究与测试，以保障前

端系统在高并发、大数据场景下的稳定高效运行。 

在渲染性能优化上，对 Vue2 和 Vue3 进行了对比测试。

针对 10 万行表格的渲染场景，Vue2 的渲染耗时为 4.2 秒，

而 Vue3 凭借其 CompositionAPI 和静态提升等特性，将渲染

耗时降至 0.9 秒，大幅提升了前端页面的加载速度和响应效
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率，有效改善了用户在处理大量数据时的操作体验。 

在实时数据推送方案的选择上，经过技术评估与实践验

证 ， 最 终 放 弃 了 WebSocket 轮 询 方 式 ， 转 而 采 用

Server-SentEvents（SSE）。SSE 具有轻量、高效的特点，

能够实现服务器向客户端的单向持续数据推送，且在资源占

用和并发支持方面表现更优。测试结果显示，单服务可支持

5 万并发推送，能够满足物联网场景下大量设备实时数据上

报后的前端展示需求。 

多维度可视化研究也取得了阶段性成果。借助 ECharts

可视化库，通过 SSE 实时获取 Redis 缓存中的设备实时状态

数据，实现了设备运行状态的动态展示，让用户能够直观掌

握设备的当前情况。在历史趋势查询方面，触发 HBaseScan

操作，利用 RowKey 前缀匹配设备 ID 的方式，快速定位并获

取指定设备的历史数据。同时，聚合计算层会对原始数据进

行处理，转换为分钟级均值，既减少了数据传输量，又能清

晰呈现数据的变化趋势，为后续的数据分析和模型计算提供

了便捷的可视化支持。 

六、安全防护研究 

为了解决从设备到服务器传输过程中明文数据被恶意拦

截泄露，采取传输链路加密操作，创建基于 TLS1.3 的加密

连接传输数据。为了防止无效终端恶意上报数据，采用设备

id 白名单的机制，每一个合法的设备都需要在平台提前导入
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合法的唯一 ID，上报数据的同时需要携带此 ID 进行验证合

法性。 

针对平台多账号权限管理的问题，采用业界比较流行且

成熟的 RBAC 基于角色的权限管理策略，针对不同的账号授

予不同的操作权限。 

七、平台集成模型标准化研究 

面向电池、PCS 器件数字孪生模型集成需求，平台与模型

之间制定了一个标准化集成调用数据交互流程，流程图如

下： 
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调用机制原理主要依赖进程间通信（IPC），Java 通过

ProcessBuilder 或 Runtime.exec()启动独立的 Python 进

程，二者作为两个独立进程运行，通过命令行参数传递文件

路径，通过磁盘文件交换数据。调用之前 java 和 python 约

定好一些固定的参数，比如执行结果路径，结果的文件名和

结果内容的格式。python 执行完毕，按照结果路径参数把执

行结果写入到结果参数指向的路径中。对于算法模型运行过

程中出现的异常情况，Java 通过以下方式捕获异常：第一获

取检查 Python 进程的退出状态（非 0 表示异常），第二读

取 Python 的 stderr 输出，获取错误信息。为了避免 Python

进程长时间卡死，java会启用后台线程不断检查各个 python

进程执行的耗时情况，如果超过某个阈值则会强制杀掉该

python 进程，重新执行算法任务 

2.5 任务 4：储能系统多源异构信息与数字孪生系统集成 

2.5.1 概述 

深入研究不同模型融合架构，根据多组件运行特性及数

字孪生体模型及其配置方式，设计中央集成与分布式融合架

构的数字孪生系统架构，提出多组件一体化电化学储能系统

数字孪生系统建模方法。开展异构子模型的接口设计及数据

交互机制研究，探索异构模型融合的多种形式。研究多源异

构信息与数字孪生系统的集成融合方法，研究多尺度多空间

数据治理模型；基于人工智能方法实现数字孪生系统级模型
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参数辨识、储能系统状态估计、储能系统寿命预测问题，同

时建立可拓展、可移植，满足不同场景下的模型使用要求。 

利用数据驱动与电化学机理融合模型，集成并融合来自

多个不同源头的信息，构建一个能够推导出电化学储能系统

运行状况的混合驱动模型；探究多层级能量管理系统的交互

方法，使用仿真技术验证协同控制效果。 

基于历史数据和即时数据，在数字孪生系统中执行模拟

和预测分析，包括设定储能系统的运行指令、优化操作流程，

并提高系统的运行维护能力和能量处理能力，从而保证储能

系统能长期安全并可靠地运行。 

任务 4 研究基本思路如图 1 所示。 

 
图 1 任务 4研究内容 

2.5.2 储能系统多组件一体化建模方法研究 

开展储能系统多组件一体化数字孪生模型构建，研发多

维度特征驱动的 PCS 和 BMS 协同优化技术，实现系统级功率

协同分配和状态估计，保证系统响应速度与稳定性。针对典

型应用场景，建立多组件统一的模型数据交互接口，支持实

时数据流的获取和处理，保证数字孪生的实时性，最终实现



 

 

 

71 

电化学储能系统全设备层级、全生命周期的数字化管理。 

2.5.3 储能系统多源异构信息融合方法研究 

针对储能电池数据异构性强、数据量大等问题，探究不

同环节数据生成频率及数据量等指标差异，建立分层、分区

架构，开发高吞吐、低时延、高扩展的分布式数据存储技术。

针对数据汇聚后高繁冗、低质量、难利用等问题，研究设计

-制造-运维全周期数据分层标准和适用于多尺度、多空间的

数据寻址方法；建立数据引用逻辑，研究面向海量异构数据

的降噪及筛查算法，减少冗余并提高易用性；规范数据应用

流程，构建多场景储能电池公共指标数据层，提升数据公共

指标复用性。 

研究多源异构信息与数字孪生系统的集成融合方法，建

立实-虚信息链接，构建模型数据混合驱动的电化学储能系

统运行状态推演计算方法。基于历史与实时数据，在数字孪

生系统中进行模拟仿真与分析预测，为储能系统运行指令的

制定、过程体系的优化提供决策依据，从而提高储能系统的

运维能力以及能量吞吐能力，保障储能系统长时间安全可靠

运行。 

2.5.4 储能数字孪生系统计算推演方法研究 

与所构建的多组件数字孪生系统耦合，充分考虑电池内

部多物理场协同作用，利用各类传感器获取的电流、电压、

温度等在线状态监测数据，实时获取电池及 PCS 运行状态。

构建 BMS 与 EMS 数据交互方式、接口及通信机制。通过仿真
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与实验相结合的方式，优化功率电子系统控制策略，协调电

池组一致性，实现 EMS 的模型预测与目标优化，从而制定科

学的系统级充放电策略。最终实现对系统储能量、功率输出

及响应特性的预测与控制，满足电网差异化需求下对储能系

统功率调节的精准性、可靠性及动态响应要求。 

研究自适应模糊推理、人工神经网络等典型数据驱动算

法在模型参数辨识、电池状态估计、寿命预测等不同应用场

景下的精度、扩展性和可移植性，建立面向不同应用场景下

模型建立、结果预测、数据可视化等需求的储能电池多维数

据智能分析算法库。 

2.6 任务 5：面向不同应用场景的储能系统可靠性评估 

2.6.1 概述 

针对典型供电场景下的电化学储能系统容量及功率模

型研究。依据能量和功率将电化学储能典型供电应用场景分

为电网侧和用户侧两种。从系统的供用能体系稳定性和适用

性出发，遴选 4 种典型供电场景，电网调峰调频、紧急备用

电源、家庭和小型商用储能和大型工厂瞬时负荷起动；通过

分析储能电池在不同典型供电应用场景下的工作特性。构建

经济约束和可靠性约束，实现面向不同应用场景的储能系统

可靠性评估。 
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研究任务5： 面向不同应用场景的储能系统可靠性评估

电网侧

用户侧

电网调峰调频 紧急备用电源

家庭和小型商用储能 大型工厂瞬时负荷启动

peak peak peakC P T=   

( ), _maxpeak load gen frequemcy regulationP P P P= −  

_backup critical load backupC P T=   

_backup critical loadP P=  

hom _e daily load usageC P T=   

( )hom _ _max ,e daily load peak loadP P P=  

tan _factory ins t load startC P T=   

tan _factory ins t loadP P=  

考
虑
经
济
性
约
束
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可
靠
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图 1 面向不同应用场景的储能系统可靠性评估 

2.6.2 典型供电场景工况研究 

依据能量和功率将电化学储能典型供电应用场景分为电

网侧和用户侧两种。其中，电网侧中，电网调峰调频需要高

能量、低功率的储能系统，需要频繁的充放电循环，SOC 需

保持在一定范围内，以便随时响应电网调度。长时间高频率

的循环使用会加速电池老化，需要定期评估电池健康状态，

及时进行维护和更换，以维持系统的可靠性和效率；紧急备

用电源需要高能量、低功率的储能系统，需要持续监控 SOC，

确保电池在待机期间保持高电量状态，且在需要时能立即供

电。由于备用电源不常用，电池老化速度较慢，但是要定期

检查电池健康状态，进行必要的维护和测试，以确保在紧急
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情况下电池的可靠性。用户侧中，家庭和小型商用储能需要

低能量、低功率的储能系统，需要根据日常用电需求进行管

理，确保白天充电、夜间放电，SOC 范围较宽，同时，定期

评估电池健康状态，确保系统在长期使用中的稳定性；大型

工厂瞬时负荷启动需要低能量、高功率的储能系统，需要随

时提供大功率输出，SOC 需保持在高水平，确保在负荷启动

时有足够电量，同时，高功率放电对电池的冲击较大，需要

频繁检查电池健康状态。通过分析储能电池在不同典型供电

应用场景下的工作特性，设定不同场景下的电池多源信号老

化阈值。 

表 1 典型供电场景划分 

 电网侧（高能量） 用户侧（低能量） 

高功率 电网调峰调频 家庭和小型商用储能 

低功率 紧急备用电源 大型工厂瞬时负荷启动 

 

2.6.3 基于典型供电场景的电池容量与功率模型 

（1）电网调峰调频 

容量模型: 

电网调峰需要储能系统在高峰时段释放电能，在低谷时

段储存电能。调频需要储能系统频繁充放电，以维持电网频

率稳定。容量需求( peakC )主要基于电网的峰值负荷和调频需

求，计算公式： 

 peak peak peakC P T=   (1) 
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其中， peakP 为峰值功率， peakT 为调峰时长。 

功率模型： 

调峰功率模型需要应对负荷的快速变化和在极短时间

内响应频率波动，功率需求( peakP )需根据系统最大负荷和调

频响应时间，计算公式： 

 ( ), _maxpeak load gen frequemcy regulationP P P P= −  (2) 

经济性约束： 

优化目标为费用最小化，考虑初始投资成本、运行维护

成本以及电力市场中的收益，  

 ( )&min initial O M marketC C R+ −  (3) 

其中， initialC 是初始投资成本， &O MC 是运行维护成本， marketR

是市场收益。 

可靠性约束: 

可靠性要求电池系统在调峰和调频过程中必须具备足

够的响应能力，确保系统频率和电压稳定。 

 
minsystemR R  (4) 

其中， systemR 是系统可靠性， minR 是最低可靠性要求。 

（2）紧急备用电源 

容量模型: 

紧急备用电源需要储能系统提供足够的电能，以在电网

故障时支持关键负荷运行。容量需求( backupC )主要基于关键负

载在紧急情况下的供电需求，计算公式： 

 _backup critical load backupC P T=   (5) 
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其中， _critical loadP 为关键负载功率， backupT 为备用供电时长。 

功率模型: 

紧急备用电源需要快速启动，以应对突发的电网故障，

此外，还需考虑瞬时大电流冲击的能力。功率需求( backupP )系

统需具备瞬时启动并为关键负载供电的能力，计算公式： 

 
_backup critical loadP P=  (6) 

经济性约束: 

针对费用效益分析，初始投资和维护成本应尽可能低，

同时考虑备用电源的可靠性和可用性。 

 ( )&min initial O MC C+  (7) 

可靠性约束: 

紧急备用电源需要高可靠性，确保在紧急情况下必须能

够迅速启动并稳定供电。 

 
system criticalR R  (8) 

其中， criticalR 是关键负载的可靠性要求。 

（3）家庭和小型商用储能 

容量模型: 

家庭和小型商用储能主要用于削峰填谷和应急备用，因

此需要足够的容量来满足日常用电需求。容量需求( homeC )需

满足家庭或小型商用场景的日常用电需求和峰谷电价差节

约，计算公式： 

 hom _e daily load usageC P T=   (9) 

其中， _daily loadP 为日常负载功率， usageT 为用电时长。 



 

 

 

77 

功率模型: 

功率需求( homeP )需满足日常用电和瞬时高负荷需求，计

算公式： 

 ( )hom _ _max ,e daily load peak loadP P P=  (10) 

经济性约束: 

为实现成本最小化，考虑初始投资、维护成本以及通过

峰谷电价差实现的收益。 

 ( )&min initial O M tariffC C R+ −  (11) 

其中， tariffR 是电价差收益。 

可靠性约束: 

为保证供电稳定性，需确保家庭和小型商用场景的用电

稳定性，特别是高峰用电期间。 

 
hom _ minsystem eR R  (12) 

其中， hom _ mineR 是家庭和小型商用场景的最低可靠性要求。 

（4）大型工厂瞬时负荷启动 

容量模型: 

大型工厂瞬时负荷启动需要储能系统具备强大的瞬时

功率输出能力，以支持大功率设备的启动。容量需求( factoryC )

是基于工厂瞬时负荷启动的电力需求，计算公式： 

 tan _factory ins t load startC P T=   (13) 

其中， tan _ins t loadP 为瞬时负荷功率， startT 为启动时长。 

功率模型: 

功率模型需要考虑启动过程中的瞬时功率需求和负载
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特性，还需要考虑在启动过程中可能出现的多次峰值负荷。

功率需求( factoryP )系统需具备瞬时高负荷启动能力，计算公

式： 

 
tan _factory ins t loadP P=  (14) 

经济性约束: 

通过经济性分析，初始投资、维护成本及运营成本的综

合考量，确保经济高效。 

 ( )&min initial O M operationC C C+ +  (15) 

可靠性约束: 

为保证高可靠性：必须能够在瞬时负荷启动时提供稳定

电力，确保生产连续性。 

 
_ minsystem factoryR R  (16) 

其中， _ minfactoryR 是工厂生产的最低可靠性要求。 

2.6.4 面向不同场景的充电策略优化与能量损失评估 

开发了一种用于模拟储能系统的管理系统和方法，旨在解决现有模拟工具在

控制策略多样性、温度建模精度、智能化优化和可视化可读性方面的不足。技术

方案通过整合多种控制策略（恒流 CC、恒压 CV、恒流-恒压 CC-CV、深度强化

学习 DRL）、动态温度模型、PID 前馈神经网络优化和改进的可视化设计，提

供高效、灵活和智能化的热管理平台。 

1. 多策略控制：支持恒流（CC）、恒压（CV）、恒流-恒压（CC-CV）和

深度强化学习（DRL）四种策略，允许在统一框架下比较性能。 

2. 动态温度建模：基于电流和内阻模拟热生成与散失，精确反映温度变化。 
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3. 神经网络优化：利用前馈神经网络预测最佳放电状态（SoC，荷电状态），

提升运行效率。 

4. 模块化架构：支持扩展新策略和参数调整，适应不同应用场景。 

 

如图 1（系统原理框图），参数初始化模块作为输入，连接控制策略模块、

温度模型模块和神经网络模块。  

1. 系统参数初始化 

功能：设定电池和环境参数，生成总电流需求曲线，确保模拟条件贴近实际

工况。    

参数初始化模块设定模拟基础条件，数据存储在高效数组中，确保一致性和

图一 所开发系统总框图 
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计算效率。参数包括电池特性、时间设置和电流需求，供后续模块使用。 

控制策略模块 

功能：支持恒流、恒压、恒流-恒压和深度强化学习四种策略，动态调整各

单元电流，优化荷电状态一致性和能量效率。   

技术实现：   

放电模式（总电流≥0）：   

   使用比例-积分-微分（PID）控制器平衡各单元荷电状态，设置比例系数

为 50、积分系数为 0.05、微分系数为 10。   

  计算各单元荷电状态与平均值的偏差，跟踪偏差的累积（积分）和变化率

（微分）。   

  根据偏差调整电流，使高荷电状态的单元放电更多，低荷电状态的单元放

电更少。   

  各单元电流基于总电流均分后加上调整量，限制在-300 到 300 安培之间。   

充电模式（总电流<0） 

  恒流（CC）：各单元以-100 安培恒定电流充电，当荷电状态达到 0.8 时

停止充电，防止过充。   

  恒压（CV）：目标电压为 4.2 伏特，根据当前电压与目标的差值，使用

比例-积分控制调整电流，限制在-100 到 0 安培。   

  恒流-恒压（CC-CV）：初始以-100 安培充电，当荷电状态≥0.8 或电压≥

4.0 伏特时切换到恒压模式，为每个单元单独调整电流，限制在-100 到 0 安培。   

  深度强化学习（DRL）：根据荷电状态偏差和温度与环境温度的差异动态

调整电流，优先平衡低荷电状态单元并控制过热，电流限制在-100 到 0 安培。   
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总电流正负判断，分支到放电模式（PID 控制器）或充电模式（恒流、恒压、

恒流-恒压、深度强化学习子模块）。图中标注策略逻辑、控制参数和电流调整

步骤。控制策略模块根据总电流选择放电或充电模式。放电模式通过 PID 控制

器确保荷电状态均衡，充电模式根据策略动态分配电流，兼顾安全性与效率。每

个策略针对不同应用场景优化电池性能。 

动态温度模型 

功能：实时计算各单元温度，模拟电流通过内阻产生的热量和与环境的热交

换。   

技术实现：   

根据电流、内阻、热生成系数（0.00005 摄氏度/安培²欧姆）、散热系数（0.0003

每秒）以及环境温度，计算每步温度变化。   

热生成基于电流平方与内阻的乘积，散热基于当前温度与环境温度的差值。   

每个时间步为各单元单独更新温度，确保高功率场景下的热效应被精确捕

捉。   

模拟循环与状态更新 

功能：在每个时间步更新荷电状态、电压、温度和能量损失，记录数据用于

后续分析。   

技术实现：   

荷电状态更新：根据电流和时间步长积分计算荷电状态变化，限制在 0 到 1

之间。   

电压计算：根据荷电状态计算开路电压，再减去内阻引起的电压降，得到端

电压。   

能量损失：计算每步由内阻产生的焦耳热，累加为总能量损失。   
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荷电状态标准差：计算各单元荷电状态的标准差，评估一致性。   

数据存储：记录荷电状态、电压、电流、温度、荷电状态标准差和能量损失，

存储在结构化数据容器中，便于分析。   

技术实现：   

网络结构：构建前馈神经网络，包含 4 个输入节点（平均荷电状态、平均温

度、平均电流绝对值、荷电状态标准差），两个隐藏层（分别 64 和 32 节点，使

用 ReLU 激活函数），1 个输出节点（使用 Sigmoid 激活函数，输出最佳荷电状

态）。模拟结束后，提取最终状态（平均荷电状态、温度、电流、标准差），输

入神经网络，输出最佳放电荷电状态建议。   

本技术方案通过多策略控制、动态温度建模、神经网络优化和改进可视化，

提供高效、灵活的 BMS 模拟平台。每个功能均有明确的技术实现，适用于储能

系统、电动车辆等领域的 BMS 设计优化，显著提升电池性能和经济性。 

如图二，各单元的 SoC 初始值不同，分布在 0.62 至 0.85 之间（根据发明初

始化数据：[0.85, 0.82, 0.80, 0.78, 0.75, 0.72, 0.70, 0.68, 0.65, 0.62]），反映电池单

元初始不一致性。 

放电阶段（0 至 18000 秒）： 

    曲线从初始值下降，显示恒流放电（200 安培）导致 SoC 减小。 

  

图二 恒流策略下的荷电状态曲线 图三 恒流策略各电池的端电压曲线 
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下降速率大致相同，但初始值较低的单元（如 Unit 10）下降更快，最终在

18000 秒时接近 0.5 至 0.6。 

    曲线汇聚，表明 PID 控制器在放电模式下通过调整电流（-300 至 300

安培）逐步平衡各单元 SoC。 

充电阶段（18000 至 36000 秒）： 

    曲线在 18000 秒后趋于水平，表明恒流充电（-100 安培）停止（SoC≥

0.8 触发条件），符合 CC 策略的过充保护机制。 

    SoC 稳定在 0.7 至 0.8 之间，未继续上升，反映策略逻辑的有效性。 

最佳 SoC（0.345）：标题显示神经网络预测的最佳放电 SoC 为 0.345，低于当前

稳定值，提示在放电阶段可进一步优化至更低的 SoC，以提高能量利用率，同 

时避免过放。 

 
 

图四 恒流策略下各电池的电流曲线 图五 恒流策略下各电池的温度曲线 

  

图六 恒压策略下的荷电状态曲线 图七 恒压策略下的电压状态曲线 

如图六，初始阶段（0 至 5000 秒）： 
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    SoC 从初始值（范围 0.62 至 0.85）开始，初始值因各单元差异而不同。 

    曲线汇聚，反映放电初期（200 安培）由 PID 控制器（比例系数 50、

积分系数 0.05、微分系数 10）平衡各单元 SoC。 

放电阶段（5000 至 18000 秒）： 

    SoC 持续下降至约 0.6 至 0.65，表明恒流放电（200 安培）导致 SoC 减

小。 

曲线逐渐接近，显示 PID 调节有效减小 SoC 差异，改善一致性。 

充电阶段（18000 至 25000 秒）： 

    18000 秒后，SoC 迅速上升至 0.7 至 0.85，反映充电开始，CV 策略通

过比例-积分控制调整电流以维持目标电压（4.2 伏特）。 

    上升速率因初始 SoC 不同而异，初始 SoC 较低的单元（如 Unit 10）上

升更快，最终接近 0.85。 

稳定阶段（25000 至 36000 秒）： 

    SoC 在 0.7 至 0.85 间趋于平稳，表明 CV 策略在 SoC 接近 0.8 或电压达

到 4.2 伏特时，电流逐渐减小至 0。 

曲线分叉加剧，反映各单元因初始 SoC 不同达到稳定状态的时间差异。 

  

图八 恒压策略下的电流状态曲线 图九 恒压策略下的温度状态曲线 
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图十 恒流-恒压策略下的荷电状态 图十一 恒流-恒压策略下的电压状态 

如图十，初始阶段（0 至 5000 秒）： 

    SoC 从初始值（范围 0.62 至 0.85）开始，初始值因各单元差异而不同。 

    曲线汇聚，反映放电初期（200 安培）由 PID 控制器（比例系数 50、

积分系数 0.05、微分系数 10）平衡各单元 SoC。 

放电阶段（5000 至 18000 秒）： 

    SoC 持续下降至约 0.6 至 0.65，表明恒流放电（200 安培）导致 SoC 减

小。曲线逐渐接近，显示 PID 调节有效减小 SoC 差异。 

充电阶段（18000 至 25000 秒）： 

    18000 秒后，SoC 迅速上升，初始以恒流（-100 安培）充电，SoC 从 0.6-0.65

升至约 0.8。25000 秒后，曲线趋于平稳在 0.7 至 0.85，表明当 SoC≥0.8 或电压

≥4.0 伏特时切换至恒压模式（4.2 伏特），电流减小，SoC 稳定。曲线分叉加剧，

反映各单元因初始 SoC 不同达到恒压切换点的时间差异。 

稳定阶段（25000 至 36000 秒）： 

    SoC 在 0.7 至 0.85 间趋于平稳，表明 CV 阶段电流逐渐减小至 0，优化

了充电一致性。 

最终 SoC 略高于 CC 或 CV 单独策略，反映 CC-CV 的综合优势。 

如图十四，初始阶段（0 至 5000 秒）： 
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 SoC 从初始值（范围 0.62 至 0.85）开始，初始值因各单元差异而不同。曲

线汇聚，反映放电初期（200 安培）由 PID 控制器（比例系数 50、积分系数 0.05、

微分系数 10）平衡各单元 SoC。 

放电阶段（5000 至 18000 秒）： 

   SoC 持续下降至约 0.6 至 0.65，表明恒流放电（200 安培）导致 SoC 减

小。曲线逐渐接近，显示 PID 调节有效减小 SoC 差异。 

  

图十二 恒流-恒压策略下的电流状态 图十三 恒流-恒压策略下的温度状态 

 
 

图十四 深度强化学习策略下的荷电状态 图十五 深度强化学习策略下的电压状态 

充电阶段（18000 至 25000 秒）： 

  18000 秒后，SoC 迅速上升，DRL 策略根据 SoC 偏差和温度（基于 SoC_avg 

- SoC 和(T - T_amb)/T_amb）动态调整电流。上升速率因初始 SoC 不同而异，曲

线趋于平行，反映 DRL 优化了充电一致性。 
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稳定阶段（25000 至 36000 秒）： 

   SoC 在 0.7 至 0.85 间趋于平稳，表明 DRL 策略根据神经网络优化和温度

反馈，电流逐渐减小至 0。曲线分叉较小，反映 DRL 在充电后期保持了较高的

SoC 一致性。 

多策略协同控制：图表展示 DRL 策略的性能，发明支持的四种策略（CC、

CV、CC-CV、DRL）可在此框架下比较。DRL 策略通过 SoC 偏差和温度动态调

整电流，优化效率和一致性。 

 PID 调节：放电阶段（0 至 18000 秒）的 SoC 汇聚验证了 PID 控制器的有

效性，通过动态调整电流（-300 至 300 安培）平衡各单元 SoC。 

动态温度模型：发明中的温度模型（基于电流和内阻的热生成与散失）与 DRL

策略结合，温度反馈影响电流调整，优化充电安全性。神经网络优化：最佳 SoC

（0.315）的预测来源于神经网络，基于最终状态（包括 SoC 和温度）。当前 SoC

稳定在 0.7-0.85，略高于最佳值，提示放电可优化至更低点。 

DRL 策略根据 SoC 偏差和温度反馈动态调整每个单元的充电电流（限制在

-100 至 0 安培）。图表中充电阶段（18000 秒后）曲线趋于平行，SoC 分叉最小，

表明 DRL 通过智能分配电流，最大化了每个单元的充电效率。相比 CC（固定-100

安培）和 CV（电压控制减小电流），DRL 能更灵活地利用电池容量，避免过早

停止充电或过充，从而提高能量利用率。 

接近最佳 SoC 的控制： 

  神经网络预测的最佳 SoC（0.315）比 CC（0.345）、CV（0.354）和 CC-CV

（0.344）更低，表明 DRL 策略更倾向于深度放电以释放更多能量，同时通过强

化学习算法确保安全。这与图表中 SoC 最终稳定在 0.7-0.85（高于 0.315）形成

对比，说明当前模拟未完全利用 DRL 的潜力。 
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如果调整放电终止点至 0.315，DRL 能通过实时学习优化充电/放电曲线，使能量

输出最大化。 

温度与一致性优化： 

DRL 结合动态温度模型（基于电流和内阻的热生成与散失），通过温度反

馈调整电流，避免因过热导致的能量损失。图表中充电阶段 SoC 一致性优于其

他策略，表明 DRL 减少了因温度不均导致的效率下降。 

    相比 CC 和 CV，DRL 的温度敏感性使其在高负载场景下保持更高的能

量效率。 

对比其他策略： 

CC 策略：SoC 在 0.7-0.8 停止充电，剩余容量未充分利用，能量效率较低。 

CV 策略：SoC 稳定在 0.7-0.85，电压控制虽安全但充电后期电流减小过快，

效率低于 DRL。 

CC-CV 策略：SoC 在 0.7-0.85，结合恒流和恒压，但切换点优化不足，效率

不如 DRL 的连续动态调整。 

DRL 策略：通过强化学习持续优化，图表显示 SoC 一致性最佳，潜在能量

利用率最高。  

  

图十六 强化学习策略下的电流状态 图十七 深度强化学习策略下的温度状态 
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表一 不同充电策略的最优放电和能量损失 

充电控制策略 Optimal Discharge 

SoC 

Total Energy Loss 

恒流 CC 0.345 7515876.54 J 

恒压 CV 0.354 1679806.07 J 

恒流-恒压 CC-CV、 0.344 7587095.26 J 

深度强化学习 DRL 0.315 2432578.00 J 

 

 

 

 

 

 

三、项目创新点 

（1）任务 1“基于数字孪生的储能系统典型故障仿真模

块研究”创新点： 

从储能系统多源热信号演化规律中提取三维热流分布和

温度导数分布特征，通过动态自编码与物理神经网络的融合

建模，实现热失控特征的时空分布可视化，突破传统方法在

热失控检测准确性和实时性上的局限性。 

从电池动态数据中提取局部模式与时间依赖特征，通过

CNN 的特征提取能力、LSTM 的时间序列建模能力以及动态自

编码器的高层次特征提取，实现故障检测的统一建模，提升

检测框架的泛化能力和计算效率。 
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从稀缺故障数据中提取多维时序特征，通过多窗口时序

划分、FFT 结合随机频带屏蔽、高斯滤波和正弦波仿真等综

合增强技术生成多样化合成数据，突破传统小样本数据不足

的局限性。 

（2）任务 2“基于数字孪生的储能系统可靠性评估模块

研究”创新点： 

开发了一种基于深度学习 CNN的电池退化模式量化方法，

实现了电极层面退化机制的快速精准诊断。所提出的并行多

分支 CNN 架构通过自动特征学习，有效克服了传统方法依赖

人工特征工程的局限性。模型能够从易获取的 OCV 曲线中自

动提取多尺度退化特征完成四种退化模式（LLI、LAMNE、

LAMPE、RI）的同步量化，诊断效率较传统方法有明显提升。

其次，通过迁移学习技术的创新应用，可将基于 NMC 电池训

练的模型扩展至 NCA 和 LFP 电池体系。为电池管理系统提供

了电极层面的退化信息，有助于制定更精准的充放电策略和

维护计划。 

从多源信号演化规律中提取关联度高的四维特征量通过

多维通用生成函数进行统一建模，突破传统单参数评估电池

可靠性的局限性； 

构建融合串并联结构差异化处理的系统级多态退化模

型，采用“串联取大、并联取小”的策略对多维通用生成函
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数进行组合，实现储能电池系统可靠性建模的拓扑自适应

性。 

（3）任务 3“基于数字孪生的储能系统全生命周期监测

平台研发”创新点： 

多物理场数据支持，创新扩展 5 种自定义数据类型，成

功解决多源异构传感器数据的统一接入问题；通过动态命令

字设计，新增上报指令，实现设备生命周期全链路管控；通

过高效粘包处理，实现毫米级数据帧分割，并进行动态编解

码，支持协议扩展字段的无缝兼容，无需重启服务即可适配

新设备类型；使用动态阈值与基于历史数据修正的方法对数

据进行清洗，提升了数据集的完整性、一致性和信噪比 

（4）任务 4“储能系统多源异构信息与数字孪生系统集

成”创新点： 

提出电化学储能系统多组件一体化数字孪生系统构建方

法，针对电化学储能系统各组件、各模型间相互隔离，电池

与 PCS、BMS 与 EMS 交互影响研究缺乏，系统级模型尚属空

白的行业难题，本项目研究储能系统中的电池本体、PCS 及

其他关键元件的高精度联合建模方法，建立储能系统一体化

的多组件多时间尺度联合模型，构建融合物理模型与数据驱

动方法的储能系统多级深度耦合的数字孪生框架，实现储能

系统的全设备层级的数字化管理；研究储能电池簇、组、阵
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列与 BMS、EMS 等多级能量管理系统的数据交互关系，优化

协调储能系统的功率分配，保证系统的响应速度与稳定性；

探明储能系统性能、寿命和安全性的影响边界，建立储能系

统从电池单体到系统级的多尺度可靠性分析与评估方法，实

现对系统故障的精准快速预警和事故演化过程的精确模拟。 

（5）任务 5“面向不同应用场景的储能系统可靠性评估”

创新点： 

针对电化学储能系统的不同应用场景，构建可靠性评估

框架，根据能量和功率将应用场景划分为电网侧和用户侧，

通过整合场景特定的容量与功率模型，结合经济性和可靠性

约束，充分考虑各场景下储能系统的工作特性。 

四、存在的问题及应对措施 

无。 

五、下一步工作计划 

开始时间 完成时间 主要内容及交付项 

2025.7 2025.12 

主要内容： 

（1）交流滤波电感辨识方法优化，电感数字

孪生模型封装。 

（2）开关器件状态辨识方法研究。 

（3）基于数字孪生的储能系统可靠性评估模

块研究。 

（4）研究基于人工智能的电化学储能系统数



 

 

 

93 

字孪生系统状态估计方法。 

（5）完善全生命周期监测平台的原型设计，

根据原型设计出接口文档，模拟数据进行性能和可

靠性评估 

考核目标： 

（1）交流滤波电感数字孪生模型 

（2）基于多维通用生成函数的储能电池可靠

性评估模型。 

（3）平台设计和接口文档通过评审，性能和

可靠性通过测试 

2026.01 2026.6 

主要内容： 

（1）基于典型供电场景的电池容量与功率模型。 

（2）开关器件状态辨识方法优化，开关器件数字

孪生模型封装。 

（3）研究基于神经网络的多源数据融合和时间动

态建模的电化学储能出力计算推演方法。 

（4）安排平台开发计划，分解任务模块，按照计

划开发系统相应功能 

考核目标： 

（1）搭建考虑典型供电场景的电池可靠性评

估模型。 

（2）开关器件数字孪生模型。 

2026.07 2026.12 主要内容： 
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（1）研究 EMS与多级 BMS数据交互机制： 

（2）完成电化学储能系统数字孪生系统开发

与调试。 
（3）PCS 整体数字孪生模型封装。 

（4）进行整个系统的联通工作，对整个平台

系统进行全功能测试 

考核目标： 

（1）PCS 数字孪生模型 
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