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摘 要：在交通运输领域，电池管理系统对保障大容量锂离子电池安全性和稳定性具有至关重要的作

用。电池安全预警是电池管理系统（BMS）的核心功能之一，传统的电池安全预警算法主要基于直接参数检

测方法实现，但由于早期故障电池的电压、电流、温度信号变化不明显，因此该方法预警时间短、误报率

高。为解决该问题，文章首先针对动力电池系统的风险预警提出安全熵的概念，以此量化评估其安全风险；

然后基于安全熵构建了融合电池系统故障动态权重的动力电池系统安全预警算法，与传统方法相比，该方法

能够实现电池系统风险的早期量化评估；最后使用新能源汽车历史事故数据以及新能源汽车-充电桩协同数据

进行了算法有效性验证，验证结果表明该算法能够有效识别电池安全风险，并实现提前 7 天发出风险预警。

文章提出的安全熵模型及自适应动态权重机制也可为轨道交通车辆的大容量锂离子电池系统安全监控提供新

的方案，提升早期风险预警能力。
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0　引言

动力电池因其高能量密度和高输入输出功率等优势

已成为新能源交通工具能源系统的核心组件之一。随着

新能源交通工具在我国交通运输系统中占比的逐年提

升，动力电池系统的可靠性与安全性问题日益凸显，其

中由电池长期劣化导致的热失控起火事故已造成大量人

身财产损失，因此热失控故障的提前识别对保障动力电

池系统使用安全具有重要意义。当前动力电池故障识别

主要存在两项技术瓶颈：其一，电池劣化过程缺乏明显

的宏观特征表现，电池的电压、温度等参数在热失控超

早期阶段仍可能保持稳定，这导致传统阈值预警机制存

在漏报率高的问题[1-2]；其二，电池热失控故障是由多重

失效原因耦合作用导致的，其中包括电化学性能衰退、

内短路、连接件老化等，而现有检测技术在早期故障识

别方面灵敏度不足[3-4]。针对上述问题，专家学者从直接

参数检测、基于模型的诊断和基于智能算法的预警3个

方面提出了不同的解决思路[5]。

直接参数检测方法的核心思想是针对被检测指标

设定固定阈值，并基于阈值识别故障电池，文献[6]开

展了针对电压、温度、气压、特征气体和挥发性有机

化合物、膨胀力以及烟雾的检测，并基于此进行了6种

电池热失控预警方案及原理对比，结果表明基于电压、

温度和特征气体等信息可在一定程度上实现电池热失

控识别，且基于特征气体的电池热失控识别方案误报

率相对较低。总体来说，直接参数检测方法的热失控

识别逻辑简单，但容易产生误报[7]。
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基于模型的诊断方法通过建立表征电池内部状态

或外部特性的数学模型，采用参数辨识和残差生成等

技术实现故障检测与定位，有效克服了直接测量方法

的局限性[8]。该方法主要包括基于电化学机理模型的状

态估计方法和基于等效电路模型的参数辨识方法[9]。基

于电化学机理模型的方法通过对电池失效机理进行数

学建模，构建热失控风险边界来实现风险识别，该方

法可基于热失控机理推演电池当前及未来状态，实现

早期诱因识别，但存在模型复杂度高、计算量大的缺

点[10]。基于等效电路模型的方法通过构建不同故障模

式的等效电路模型实现参数辨识，典型模型包括内短

路故障[11]等效电路模型、析锂故障[12]等效电路模型，

该方法具有模型结构简单、计算量小的优点，但难以

对不同风险模式建立统一描述。基于模型的方法有赖

于对电池故障机理的深入理解，且在电池全生命周期

中需持续维护模型参数，导致成本较高[13]。

基于上述分析，相关研究人员通过智能算法研究

电池热失控触发前数据特征，提取关键风险因子，构

建风险电池与正常电池的区分边界[14-15]。文献[16]通过

分析热失控故障电池的电化学阻抗谱信号，提取了电

池超早期热失控特征，并使用机器学习方法构建了基

于DBSCAN算法的热失控识别模型，可在电池起火前

15 min实现预警；文献[17]提出了一种融合卷积神经网

络与长短期记忆网络的智能热诊断方法，通过将计算

获取的残差信号与预设的故障阈值进行比对实现故障

诊断。智能算法在电池热失控诊断方面效果良好[18-19]，

该方法采用非线性映射技术将电池特征参数转换至高

维空间，实现正常与异常电池的有效分类，具有融合

多维特征共同进行预警诊断的优势，但模型训练需要

大规模样本数据，且由于缺乏电化学机理约束，部分

算法呈现黑盒模型，决策过程可解释性不足。

本文将从概率角度出发，结合信息熵方法论，构建

动力电池安全熵物理模型，实现电池热失控风险预警；

考虑不同热失控诊断指标对电池不同老化程度下热失控

故障的表征能力不同，引入了动态指标权重；解决了基

于机理模型的热失控诊断方法对模型精度的依赖以及智

能预警算法输出结果可解释性不足的问题，同时与传统

方法相比大大提升了风险预警的时效性和风险识别精度。

1　多故障融合的电池安全熵风险评估模型

安全熵是一种针对系统安全性的量化评估方法，

使用安全熵能够依据系统发生故障的概率（或完全安

全功能的概率）描述系统安全性。对于某系统安全事

件 x，其事故发生概率可用P(x)表示，由于概率密度分

析通常需要基于大量随机事件，无法直接描述系统安

全性，因此，从熵的角度分析，通过采用与概率密度

相似的安全熵来描述系统内各安全因素的不确定度、

混乱度等，可实现对系统安全性的定量描述。通常情

况下，系统的安全熵越大，不安全性越小。安全熵的

基本定义为

S(x)= k log
1

P(x)
=-k log P(x) (1)

式中：S(x)为系统的安全熵；k为待定系数或归一系数；

P(x)为事件安全概率密度。

根据上述式(1)，k 的符号决定了安全熵的使用条

件。当 k 为负数时，安全度 P(x)越大，对应的安全熵

S(x)越大；当 P(x)=1 时，对应的安全熵 S(x)达到最大

值，此时 S(x)=0，说明该安全因素混乱度最大。同理，

安全度P(x)越小，对应的安全熵S(x)越小，说明该安全

因素混乱度越小，执行该安全功能的能力就越强。

安全熵虽在原理上实现了对安全度的量化，但在

实际使用中会遇到多种情况，主要包括系统安全度由

多个事件描述、不同事件对安全度贡献程度不同、概

率值存在奇点（概率为0）的情况、部分事件不能使用

概率值描述等，因此实际使用的安全熵定义需进行不

同程度的扩展。

1）由多个事件组成的安全熵

当系统安全度由多个独立事件共同描述时，基于

独立事件概率密度计算方法，根据联合概率等于各个

独立事件概率乘积，可得出

P(x | x1x2 xn )=P(x1 )P(x2 )×××P(xn ) (2)

结合安全熵定义得出由多个独立事件组成的系统

安全熵为
S(x)=-k log P(x1 )P(x2 )P(xn )=-k(log P(x1 )+

            log P(x2 )+ + log P(xn ))=∑
i = 1

n

- k log P(xi ) (3)

2）自定义权重的安全熵

考虑每个独立事件在系统安全方面的贡献不一致，

其待定系数或归一系数应不相同，以此可实现对不同

事件的区别评价。权重值可以根据经验选取，对温度

值（区间）、BMS上报的次要故障等赋予较小的固定权

重，而对自放电率、最低电压单体分布、电压差、温

度差等重要且随动力电池老化而逐渐变化的参数，则

可使用自适应权重。

在实际应用中，随着电池的老化，电池电压、电

流、产热及温度等宏观参数表征与未老化电池相比会

发生偏移，单一指标权重分布形式无法反映电池相关

特征在全生命周期的演化规律，因此本文将电池管理

系统输出的电池健康状态SOH(state of health)值作为电

池老化程度的评判依据，基于给定的SOH初始值和结

束值采用式(4)计算权重，可实现从不同SOH阶段获得

不同程度的权重值加成。多特征线性耦合的权重为

α =
ASOH0 -ASOHCur

1 + ( )(ASOH0 -ASOHn )/( f ×ASOH0 ASOHn ) ×ASOHj

(4)

式中：ASOH0为初始电池健康状态值；ASOHn为老化末尾

电池健康状态值；ASOHCur 为当前电池健康状态值；
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ASOHj为中间变量；f为调节参数。

由式(4)可知，在电池老化初期权重值较小，表明

此时电池自放电率、电压差等参数与其他参数有相似

的重要性；随着电池不断老化，在接近老化末尾时该

权重值快速增大，表明此时该类参数的作用被放大，

权重提高。

3）概率值为奇点的优化

能使用概率描述的事件可能存在概率为 0的情况，

如最低电压分布等。在对数函数计算时概率为0的事件

其对数为无穷大，无法用于实际计算。因此对计算安

全熵的概率密度进行优化，增添补偿项以保证概率值

在计算对数时有效。安全熵的定义可扩展为

S(x)=-k log(1 + x) (5)

4）不能直接使用概率描述的事件

在对电池系统的安全度进行量化时，某些特征量

无法使用概率描述，主要包括最大电压差、最大温度

差等。无法采用概率描述的事件可通过附加常量进行

归一化表征，表示形式为

S(x)=-∑
i = 1

n

bi (6)

式中：bi为非概率事件贡献的安全熵常量。

综上所述，考虑各个因素后优化安全熵，得到能

实际应用的安全熵表达式为

S =-∑
i = 1

m

αi log (a +P(xi )) -∑
j

n

bj (7)

式中：αi 为自适应权重；a为补偿值；P(xi )为第 i个事

件的概率。

2　面向实际场景的多故障特征权重动态分配

机制

2.1　基于历史事故数据的动力电池安全特征

基于上述安全熵定义及计算方法，考虑其实际应

用主要集中在对安全相关事件的描述中，本文通过知

识推理与故障数据反演方法提取了电池安全预警相关

特征，最终形成指示型和间接影响型两类共计 21个指

标的安全熵特征集群，具体如表1所示。对于如最高电

表 1　安全特征定义与计算公式

Table 1　Definition and computational formulae of safety features

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

特征名称

最高单体电压

最低单体电压

单体电压不一致性

单体最高平均电压

单体最低平均电压

系统电压

最低电压单体数统计

最高电压单体数统计

充电效率

最高单体温度

最低单体温度

单位能量输出温升

最高温升速率

系统温度不一致性

时间片段内系统平均温度

最低温度单体数统计

最高温度单体数统计

充电深度

单体最大ASOH

单体最小ASOH

单体SOH衰退速率

特征计算公式

Vmax =max{ }V1 V2   Vn

Vmin =min{ }V1 V2   Vn

Vinc =max{ }Vi -Vj

Vs max =max{ }V1 V2   Vn

Vs min =min{ }V1 V2   Vn

Vpack =∑Vi

p =max ( )pi( )Vmin /n

p =max ( )pi( )Vmax /n

η =
Wdis

Wch

Tmax =max{ }T1 T2   Tn

Tmin =min{ }T1 T2   Tn

ṪE =
dT
dE

=
DT
DE

Ṫ =
dT
dt

=
DT
Dt

Tinc =max{ }Vi -Vj

-
T = ( )∑

i = 1

n

Ti ∕ n
p =max ( )pi( )Tmin /n

p =max ( )pi( )Tmax /n

D =ASOC end -ASOC begin

ASOH max =max(ASOH )

ASOH min =min(ASOH )

ȦSOH =
dASOH

dt
=
DASOH

Dt

特征类型

指示型特征

指示型特征

指示型特征

指示型特征

指示型特征

指示型特征

指示型特征

指示型特征

指示型特征

指示型特征

指示型特征

指示型特征

指示型特征

指示型特征

指示型特征

指示型特征

指示型特征

影响型特征

影响型特征

影响型特征

影响型特征
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压、最高温度、总电压、绝缘电阻等指示型指标，指

标的超限表征了电池内部存在一定程度的故障及安全

风险，可用于直接预警；而对于电池老化状态等影响

型指标，主要用于分析电池全生命周期的衰退和不同

环境安全特征的演变情况。

2.2　基于事故数据的特征影响因子更新算法

可用于研究电池安全性的特征已有 21个，而如何

合理组合所有特征成为主要问题，因此该问题转化为

根据每个特征的熵尺度确定其动态权重。本研究针对

不同的条件，提出了两种不同的权值。

第一种动态权值是根据热失控机理和相关经验构

建的基于知识的权值，其关联权值也可设计为带有某

些参数的函数。这些权重大多是恒定的，某些时候与

电池状态或退化有关，可以用其他权重函数进一步扩

展，如表 2所示。各权重的最终结果具有相同的尺度，

但当熵与自身权重相结合时，最终结果可能呈现出较

大的变化，这证实了各特征对安全的不同影响程度。

这种权值主要用于有限数据范围内的电池故障诊断，

如几小时或几天，无法提取历史进化路径来优化权重

的选择。第二类权值是基于历史数据实现对权重的计

算，同时可进一步依靠经验或知识进行处理。

表 2　安全特征权重定义及边界值

Table 2　Definition of safety feature weights and boundary values

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

特征名称

最高单体电压

最低单体电压

单体电压不一致性

单体最高平均电压

单体最低平均电压

系统电压

最低电压单体数统计

最高电压单体数统计

充电效率

最高单体温度

最低单体温度

单位能量输出温升

最高温升速率

系统温度不一致性

时间片段内系统平均温度

最低温度单体数统计

最高温度单体数统计

充电深度

单体最大ASOH

单体最小ASOH

单体SOH衰退速率

符号

Vmax

Vmin

Vinc

-
V

-
V

Vs, max

pv min

pv max

η

Tmax

Tmin

ṪE

Ṫ

Tinc

-
T

pT min

pT max

D

ASOH max

ASOH min

ȦSOH

权重函数类型

指数函数

指数函数

指数函数

Sigmoid函数

Sigmoid函数

指数函数

Softmax函数

Softmax函数

Sigmoid函数

指数函数

指数函数

Softmax函数

指数函数

指数函数

Sigmoid函数

Softmax函数

Softmax函数

指数函数

Softmax函数

Softmax函数

Softmax函数

权重计算公式

wi = ae-b(xi - x̂)

wi = ae-b(xi - x̂)

wi = ae-b(xi - x̂)

wi =
a

1 + e-b(xi - x̂)

wi =
a

1 + e-b(xi - x̂)

wi = ae-b(xi - x̂)

wi =
exi - x̂

∑exi - x̂

wi =
exi - x̂

∑exi - x̂

wi =
a

1 + e-b(xi - x̂)

wi = ae-b(xi - x̂)

wi = ae-b(xi - x̂)

wi =
exi - x̂

∑exi - x̂

wi = ae-b(xi - x̂)

wi = ae-b(xi - x̂)

wi =
a

1 + e-b(xi - x̂)

wi =
exi - x̂

∑exi - x̂

wi =
exi - x̂

∑exi - x̂

wi =
exi - x̂

∑exi - x̂

wi =
exi - x̂

∑exi - x̂

wi =
exi - x̂

∑exi - x̂

wi =
exi - x̂

∑exi - x̂

权重下限

1

1

1

0

0

1

1

1

0.9

1

1

1

1

1

0

1

1

0

0

0

0

权重上限

3

3

3

1

1

3

2

2

1

3

2

2

3

3

1

2

3

1

3

3

3

本文涉及的权重主要包含3种类型———指数函数

权重、Sigmoid 函数权重、Softmax 函数权重。其中，

指数函数权重主要用于关键特征发生异常时的权重增

强，当自变量超出预设区间时，指数函数将快速放大
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权重值以提升样本权重的比例，从而凸显异常特征，

使安全熵曲线产生尖峰。Sigmoid函数和Softmax函数

具有权重值在接近0时趋于0，超出预设区间后则趋于

1 的特性，主要用于影响型特征对其他类型特征的修

正，例如电池SOH采用该权重后，新电池权重接近其

下限，电池老化后权重接近其上限，从而放大这一特

征对安全熵的贡献率。

3　基于新能源汽车历史事故数据的安全风险

预警算法验证

本章使用2 400余辆新能源汽车云端数据进行基于

历史事故数据的安全风险预警算法有效性验证，数据

规格符合GB/T 32960—2015对电动汽车总体实时信息

监控的要求，算法指标采用了本文 2.1与 2.2节中构建

的部分预警特征（其余部分特征无法计算）。测试数据

涵盖了大量的正常车与小样本的异常车。尽管验证数

据来源于新能源汽车，但其核心算法架构可迁移至轨

道交通等其他新能源交通工具应用场景。

1）典型安全风险预警案例

基于某纯电动汽车1起火数据的安全风险预警结果

如图 1所示。该车于 2020年 9月 23日 17时 19分起火，

历史行程为 124 371 km，发生热失控的电池为第 64号

单体电芯。基于历史数据，本文模型在16时23分36秒

提前报警。由图 1可知，报警时刻 64号电芯电压存在

明显分层现象，系统电压不一致性达到0.24 V，表明车

辆内部电芯存在性能严重劣化现象，本文模型预警结

果准确。

基于某纯电动汽车2起火数据的安全风险预警结果

如图 2所示。该车于 2024年 6月 23日 8时 35分发生起

火事故，发生热失控的电池为第 65号单体电芯。基于

历史数据，本文模型在当日 16时 16分 16秒提前报警。

由图2可知，报警时刻65号电芯电压突降0.12 V，表现

出瞬态强不一致性，表明车辆内部电芯突然劣化、存

在失效风险，本文模型预警结果准确。

基于某纯电动汽车3起火数据的安全风险预警结果

如图3所示。该车于2020年7月8日1时31分起火，历

史行程为 30 057 km，发生热失控的电池为第 118号单

体电芯。根据历史数据，本文模型在 1时 29分 24秒提

前报警，报警时刻118号电芯电压突降达到0.15 V，系

统电压不一致性达到0.24 V，表明车辆内部电芯突然劣

化、存在失效风险，本文模型预警结果准确。

2）云端大规模数据集安全风险预警模型测试

基于某电池企业提供的已发生过电池安全风险的

车辆24辆和正常车辆2 479辆的历史运行数据，构建了

2 503辆电动汽车运行数据集，其中故障车与正常车比

例超过 1:100，且每辆车的历史运行时间不短于 7 天。

本文模型在测试集中测试时，共报警28例，误报5例。

24辆已发生过电池安全风险的车辆测试结果如表 3所

示，其中正确报警 23例、漏报 1例。根据车辆的历史

运行时间，车辆在算法报警后至少7天才出现电池安全

风险，因此可知该算法可提前7天进行风险预警。

以智能算法常用的准确率和误报率为指标对本文

算法进行评价，计算公式分别如式(8)、式(9)。

PT =
nT

nsum

=
23
24

» 95.83% (8)

式中：PT为算法准确率；nT为正确识别的故障车辆数；

nsum为测试数据集中故障车辆总数。

PW =
nW

Nsum

=
5

2503
» 0.199 8% (9)

式中：PW为算法误报率；nW为数据集总误报车辆数；

Nsum为测试数据集中车辆总数。

结果显示算法在测试数据集中的准确率为95.83%，

图 1　某车型车辆1安全风险预警结果

Fig. 1　Early-warning results of safety risks for vehicle model 1

图 2　某车型车辆2安全风险预警结果

Fig. 2　Early-warning results of safety risks for vehicle model 2

图 3　某车型车辆3安全风险预警结果

Fig. 3　Early-warning results of safety risks for vehicle model 3
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误报率为 0.199 8%。模型所具有的低误报率和高精度

预警的性能，满足新能源交通高安全、低误触发的运

营及维护场景需求。

4　基于车桩协同数据的安全风险预警算法

验证

本章基于500多个充电桩在2021年6月1日至2021

年 9月 30日的充电记录数据，开展了基于桩端数据的

电池安全风险评价及预警算法验证研究。由于桩端记

录数据的间隔，数据量远低于新能源汽车云端监控平

台，因此采用了包括电压分布、最大电压、最小电压、

电压不一致性、最高温度、温度分布、温度不一致性、

生热速率、IC/DV 曲线、剩余容量、自放电率、内阻、

快充频率、SOC 在内的14维特征进行预警算法的验证

测试。

编号 1140290000006010 的快充桩在 3 个月内服务

用户的充电记录如图 4 (a)所示。记录的充电片段显示，

共对两位用户进行了预警，根据安全熵的计算结果、

特征贡献率分析及权重值的计算，发现较大的电压和

温度不一致性为主要预警原因，其中用户1的电压不一

致性达到0.15 V，用户2的温度不一致性达到了16 ℃。

预警后可采用充电桩降功率运行或限制运行等方式进

行安全管控。

编号 1140290000001280 和 1140290000004070 的快

充桩在 3 个月内服务用户的充电记录如图 4 (b)和图 4 

(c)所示。记录的充电片段显示，未对用户发送预警，

但对安全熵值超过 15的多位用户充电行为进行了持续

监控，通过对特征贡献率的分析和权重函数权值大小

的比较发现，用户存在充电时间过长的问题，因此电

池系统可能存在潜在安全风险或控制不当行为。充电

行为监控后可采用充电桩降功率运行等方式进行安全

管控。

(a) 充电桩1数据验证

(b) 充电桩2数据验证

表 3　动力电池报警结果

Table 3　Results of power battery alarms

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

故障车辆VIN编号

LJ1EEKPP3K7419567

LJ1EEKPP9K7414258

LJ1EEKPP6K7410605

LJ1EEKPP6K7413150

LJ1EEKPP1K7419549

LJ1EEKPP5L7400827

LJ3752CWOMA303734

LJ1EEKPP3K7414157

LJ1EEKPP2L7400283

LJ1EEKPP9K7418911

LJ1EEKPPXK7415063

LJ1EEKPP8L7400529

车辆故障类型

热失控

热失控

热失控

热失控

热失控

热失控

热失控

热失控

电芯内部短路

电芯内部短路

电芯内部短路

电芯浸水

是否报警

是

是

是

是

是

是

否

是

是

是

是

是

编号

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

故障车辆VIN编号

LJ1EEKPP0K7413855

LJ1EEKPP4K7415947

LJ1EEKPP5K7411518

LJ1EEKPP0K7413225

LJ1EEKPP2K7410326

LJ1EEKPP2K7419446

LJ1EEKPP9L7400829

LJ1EEKPP9K7414549

LJ1EEKPP7K7407132

LJ1EEKPPXK7413913

LJ1EEKPPXK7414091

LJ1EEKPP7K7408832

车辆故障类型

电芯浸水

电芯漏液

电芯漏液

电芯漏液

电压严重分层

电压严重分层

压差过大

压差过大

压差过大

温差过大

温差过大

温差过大

是否报警

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是
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5　结束语

电池管理系统作为新能源交通工具能源系统的大

脑，其电池风险识别算法是保证电池系统以及新能源

汽车安全运行的关键。传统的风险识别算法主要依赖

于对电压、电流、温度等电池系统信号的直接测量，

导致风险预警时间短，误报率高。本文提出的新的电

池风险预警方法，能够在保证预警精度的同时实现对

电池风险的超前感知。通过引入安全熵，借助电池发

生故障概率实现了对电池潜在风险的量化评估；为准

确反映电池不同老化程度、不同故障类型对其安全性

的不同影响程度，通过知识推理、故障数据反演提取

了电池安全预警相关故障特征，设计了基于故障模式

的动态权重赋予机制；通过将安全熵与动态权重分配

机制有机融合，提出了多故障融合的电池安全熵风险

评估模型；基于新能源汽车历史事故数据和车桩协同

数据完成了算法有效性验证，结果显示本文算法在保

证精度的同时实现超前预警。

本文所提出的电池故障诊断与预警方法，不仅适

用于新能源汽车，也为构建更安全的绿色轨道交通能

源系统提供了技术基础和解决方案。
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Research on fault diagnosis of lithium-ion batteries based on adaptive 
boosting of abnormal features
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Abstract:  The battery management system (BMS) plays a pivotal role in ensuring the safety and stability of high-capacity lithium-

ion batteries used in transportation systems. Early warning of battery safety issues, a core function of the BMS, traditionally relies on di‐

rect inspection of parameters such as voltage, current, and temperature. However, this approach suffers from short warning windows and 

a high rate of false alarms due to the subtle changes in macroscopic signals during the early stages of battery faults. To address these limi‐

tations, this study introduces the concept of safety entropy as a quantitative metric for assessing safety risks in power battery systems. 

Building upon this metric, a power battery system safety early warning algorithm has been developed, which integrates fault probability 

weights of battery system. Compared to conventional methods, this algorithm enables early quantitative risk assessment at the incipient 

stage of faults. Validation using historical accident data from new energy vehicles (NEVs) as well as NEV and charging station collabora‐

tive data demonstrates its effectiveness in risk identification, achieving a warning capability of 7 days in advance. The proposed safety 

entropy model and adaptive dynamic weighting mechanism provide a novel solution for the safety monitoring of high-capacity lithium-

ion batteries in rail transit vehicles, significantly enhancing early warning capabilities.

Keywords:  power battery; early warning of risks; fault diagnosis; new energy transportation
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