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基于增强分频模型的电池组微短路故障
定量诊断方法研究

唐 晶，张士强，周家旺，杜 超，朱文龙，戴计生
（ 中车株洲电力机车研究所有限公司，湖南 株洲 412001 ）

摘 要：轨道交通新能源机车动力电池工况复杂且系统庞大，诱发热失控的核心隐患——微短路

（MSC）的微弱信号极易被掩盖，传统方法难以克服干扰且精度不足，因此实现高精度的诊断对保障安全运

维至关重要。文章提出一种面向轨道交通动力电池微短路故障的增强型分频物理解耦定量诊断方法，利用一

阶RC与Warburg阻抗表征电池动态特性，采用自适应扩展卡尔曼滤波（AEKF）将端电压实时解耦为能量流

失、瞬态极化与扩散3个物理分量差异项，并采用变分模态分解（VMD）与最小二乘法（RLS）联合算法实

现微短路电阻的较高精度辨识，最后结合容量-短路差异解耦逻辑建立五级风险预警体系，实现微短路故障定

量诊断。试验计算结果表明，该方法对端电压的追踪精度极高（RMSE约为0.014 V），对0.5 Ω重度微短路工

况辨识误差约为-8% （绝对误差为-0.04 Ω）。进一步结合某新能源机车高度非平稳工况数据进行验证，端电

压RMSE约为0.007 V，能有效辨识并剔除由非短路因素引发的电压畸变干扰，可为电池系统的安全运维提供

可靠保障。
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0　引言

随着锂离子电池装机规模的持续扩大，电池安全

隐患日益凸显，其中内短路（ISC）是电池热失控的关

键共性诱因。内短路在演化初期通常表现为高阻值特

征 （几 百 欧 姆 量 级）， 学 术 界 称 之 为 微 短 路

（MSC）  [1]。MSC 虽然在短期内不至于触发热失控，但

其造成的持续能量损耗与局部温升极具隐蔽性，若缺

乏有效的在线监测与干预，短路阻值可能随电化学反

应发生急剧下降，最终引发灾难性的安全事故。

锂电池微短路诊断是电池安全管理的核心难题，

实现方法可分为以下5种：①基于时域统计及一致性的

诊断方法[2-7]：MSC触发的电压波动极微弱，极易被单

体容量差异、内阻等物理场噪声掩盖，因此该方法在

复杂工况下的灵敏度与可靠性不足[8]；②硬件冗余及外

部激励法：包括充电剩余电量法[9]、对称环形电路[10]以

及电化学阻抗谱（EIS）在线监测[11]，此类方案依赖额

外传感器或电路改造，成本高昂，制约了其工程应用；

③特征信号变换法：以容量增量分析（ICA） [12]为代

表，通过信号变换提取电化学特征，该方法对数据质

量及滤波算法要求严苛，多局限于离线评估或故障电

芯筛选；④数据驱动方法：包括长短期记忆网络[13]、

密度聚类[14]等，此类算法依赖海量训练样本，物理可

解释性缺失，且对设备算力要求高，难以适配低成本、

高可靠的工业运维需求；⑤基于物理模型的诊断方法：

具备深入揭示电池内部状态的演化机理、计算资源消

耗适中且工程可追溯性强等优势，但当前采用的方法

存在产热不显著的MSC缺乏有效表征[15]、未考虑内阻

和容量差异因素[16-17]等不足，且应用范围多局限于试验
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室环境下的小容量电池，尚未在具有大倍率激励、高

度非平稳载荷特征的新能源机车大容量电芯上得到有

效验证。

鉴于轨道交通动力电池系统在复杂动态载荷下表

现出的高度非线性特征，本文旨在解决传统均值-差异

模型 （MDM） 在强动态激励下难以有效剥离能量损

失、难以消除极化电压与电化学扩散干扰，在低荷电

状态 （SOC） 区间极易发生计算失准的固有问题[18]，

并提出一种微短路定量诊断架构。首先，构建基于 R-

RC-W 结构的增强分频物理模型，通过引入一阶RC与

Warburg阻抗来表征极化与扩散特性；其次，采用自适

应扩展卡尔曼滤波（AEKF）将端电压偏差实时解耦；

再次，通过 VMD-RLS 算法实现微短路电阻的高精度

辨识，并基于Warburg阻抗构建容量-短路差异解耦逻

辑，消除电池老化及容量一致性差异对微短路诊断的

干扰，并建立五级风险预警体系；最后，基于某新能

源机车高度非平稳工况数据进行验证。

1　增强分频物理解耦模型

传统均值-差异模型中均值模型多采用单体电压的

算术平均法或基于安时积分的库仑计数法，缺失对极

化电压与电化学扩散等动态电压分量的实时表征，难

以精确捕捉强动态载荷下的基准演化规律；差异模型

仅计入SOC差异和内阻差异，未能剥离容量差异带来

的长时漂移干扰，这导致该模型在低SOC区域易受电

池电化学特性的剧烈非线性变化影响而发生辨识失准，

同时也易受单体一致性演化的严重干扰。本文构建的

增强分频物理模型实现了对传统 MDM 的优化，其主

要包含两部分：改进的电池均值模型（I-CMM）及增

强分频差异模型（E-CDM）。

建立的 I-CMM电路模型及E-CDM电路模型如图1

所示。

根据基尔霍夫电压定律得到的 I-CMM模型动态方

程如下：
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Umeank =Emean( )ASOC meank + Ik R0mean +Upmeank +UWmeank

Upmeank =FpmeanUpmeank - 1 +Gpmean Ik - 1

UWmeank =UWmeank - 1 +RWmean Dt × Ik

(1)

式中：Umeank为平均端电压；Emean(ASOC meank )为均值开

路电压；Ik R0mean为均值欧姆压降；Upmeank为中频极化

电压，反映了中频尺度的电化学极化响应；Uwmeank 为

低频扩散电压，表征由活性物质浓度梯度引起的电压

偏移量；Upmeank - 1 为 k-1 时刻的均值极化电压；Ik 和

Ik - 1 分别为 k 时刻和 k-1 时刻的电流；Uwmeank - 1 为 k-1

时刻的均值扩散电压；Rwmean 为电池组的均值扩散电

阻，反映了电解质或电极材料中离子扩散受到的阻力

程 度 ； Fpmean 为 状 态 转 移 系 数 ，

Fpmean = exp ( -Dt/τpmean )，其中，Dt 为采样周期，τpmean

为电池组均值极化时间常数；Gpmean 为输入增益系数，

Gpmean =Rpmean[1 - exp ( -Dt/τpmean ) ]，其中，Rpmean 为均

值极化电阻。

E-CDM模型的核心在于将单体间的电压偏差分解为

具有不同时间尺度特性的物理分量。定义电池组内第 i个

单体第k时刻与均值基准间的物理状态偏差向量x i
k为

x i
k = [DAi

SOC k DU i
pk DU i

Wk ]
T

(2)

式中：DAi
SOC k、DU i

pk 和DU i
Wk 分别为第 i 个电芯 k 时刻

的SOC差异、极化电压差异和扩散电压差异，分别描

述低频能量流失、中频电化学极化以及包含 Warburg 

特性的低频扩散现象。

状态转移方程描述了状态向量从k-1时刻到k时刻的

离散演化过程，离散化系统状态空间方程可表述如下：

}x i
k =Ak - 1 x i

k - 1 +Bk - 1ui
k - 1 +wk - 1

DU i
k =Ck x i

k +Dku
i
k + vk

(3)

式中：DU i
k为第 i个电芯k时刻的端电压差异；ui

k为第 i个

电芯 k时刻的输入电流；wk-1 为 k-1时刻的过程噪声矩

阵；vk为第k时刻的测量噪声误差；Ak-1和Bk-1为k-1时

刻的系数矩阵；Ck和Dk为k时刻的系数矩阵。

Ak - 1、Bk - 1、Ck和Dk的表达式为
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（a）I-CMM电路

（b）E-CDM电路

图1　I-CMM及E-CDM等效电路模型

Fig. 1　Equivalent circuit models of I-CMM and E-CDM
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式中：¶f (x i
k - 1Ik )和 ¶h(x i

kIk )分别为 k-1时刻的状态方

程和观测方程； Ik 为电流； τp 为极化时间常数；

IkDRi
0k、DU i

pk 和DU i
Wk 分别为第 i 个电芯 k 时刻的欧姆

电压差异、极化电压差异和扩散电压差异；DRi
0k、DRi

p

和DRi
W分别为第 i个电芯欧姆内阻差异、极化内阻差异

和扩散内阻差异；DE、DASOC 分别为电压差异和 SOC

值差异。

将E-CDM模型参数矩阵与自适应扩展卡尔曼滤波

（AEKF）相融合，以实现复杂动态干扰下微弱漏电特

征的实时剥离。通过新息序列动态调整测量噪声协方差

矩阵R，有效解决低SOC区域辨识易失准及SOC-OCV 

曲线斜率急剧增大导致的微小电压噪声被显著放大的问

题。AEKF解耦时参考文献[19]自适应解耦方法进行欧

姆电压差异、极化电压差异和扩散电压差异解耦。

2　微短路定量辨识与风险分级预警策略

在完成AEKF多维特征解耦后，提取出的∆ASOC信

号仍然可能存在部分高频噪声或瞬态极化波动。因此，

本文通过变分模态分解（VMD）方法进行频域二次提

纯，并结合增广多变量递推最小二乘法（RLS）实现微

短路电阻辨识。

2.1　基于VMD的低频漏电流趋势提取

VMD用于将估计得到的DAi
SOC k自适应地分解为具

有不同中心频率的模态分量，对于 AEKF 输出的能量

差异序列 DAi
SOC k，通过构建约束变分问题进行分解，

实现方法为

min{um }{vm }
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式中：um (t)为分解得到的第m个模态分量；vm 为对应

的中心频率；Ht 为时域希尔伯特变换；δ(t)为狄拉克

函数。

在VMD分解结果中，选取中心频率最低（接近 0 

Hz）的模态分量作为纯净趋势项DASOC trend。

2.2　增广多变量RLS微短路电阻定量辨识

引入增广多变量RLS算法，将VMD提取的趋势项

DASOC trend与AEKF的观测残差（新息序列）共同纳入辨

识框架。电量差异通过额定容量CN与SOC差异趋势项

DAi
SOC trendk乘积获得，公式为

DQi
trendk =CN × DAi

SOC trendk (6)

考虑漏电流与欧姆差异的增广观测方程为
Yk = θk ×Φk + εk (7)

式中：Yk 为观测向量矩阵，Yk = [DQtrendk ek ]
T
，由

VMD提纯后的电量累积差异DQtrendk与AEKF预测新息

序列 ek 组成；θk 为参数向量矩阵，θk = [ IISCk DR0k ]
T
，

包含待辨识的漏电流 IISCk和内阻差异DR0k；Φk为包含

时间累积项的矩阵，Φk = [ (t - t0 )Dt It ]
T
； εk 为噪声

矩阵。

利用RLS算法实时修正参数向量 θk，最小化加权

误差平方和，使漏电流 IISCk 趋向于稳定值。最小二乘

法包含增益矩阵Lk 更新、参数向量 θ̂k 估计及协方差矩

阵Pk更新，具体表示如下：
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Lk =Pk - 1Φk / ( )λ +ΦT
k Pk - 1Φk

θ̂k = θ̂k - 1 +Lk( )Yk -Φkθ̂k - 1

Pk = λ
-1( )Pk - 1 -LkΦ

T
k Pk - 1

(8)

式中：θ̂k - 1为上一时刻的估计值；Pk - 1为 k-1时刻的协

方差矩阵；Lk 为 k时刻的增益矩阵；λ为遗忘因子，取

λ=0.98。

上述参数向量 θk 中第一个元素即为收敛后的漏电

流。利用辨识出的漏电流 IISC与均值模型提供的开路电

压Emean(ASOC meank )共同计算微短路电阻RISCk，公式为

RISCk =
Emean( )ASOC meank

IISCk
(9)

2.3　基于物理项演化的容量-短路解耦方法及诊断分

级体系

在电池组的实际运行中，容量较小的电池与发生

微短路的电池在单次放电过程中均表现为电压下降速

度快于平均值，这使得两者的特征极易被混淆。本文

在已有解耦判据[18]基础上增加基于Warburg阻抗的多维

判据解耦即利用 Warburg 阻抗在静置阶段的松弛特性

进行二次验证。由于电池容量的衰减通常伴随活性物

质的损失，在物理模型上表现为 Warburg 系数DRi
W 显

著增大，因此若DAi
SOC trendk 持续扩大且DRi

W 保持正常，

则判定为微短路故障；若DAi
SOC trendk随充放电倍率的变

化剧烈波动且DRi
W 显著偏离均值，则判定为单体老化

导致的容量差异。

本方法依据RISCk 量级区间、演化收敛稳定性以及

电芯在静置阶段的电量损耗特征，参考已有分级策

略[1]，制定了五级风险分级决策体系，具体分级标准及

处置建议如表1所示。

3　试验验证及实车验证

3.1　微短路试验验证

3.1.1　HPPC试验

采用 HPPC （hybrid pulse power characteristics） 混

合动力脉冲试验获取该型号磷酸铁锂电池的SOC-OCV

曲线，并通过 5 次多项式进行最小二乘拟合，得到

SOC-OCV拟合关系式系数如表 2所示，拟合曲线的拟

合 优 度 R2 = 0.982 8， 开 路 电 压 的 均 方 根 误 差

RMSE值为0.008 1 V。
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3.1.2　微短路试验

试验电芯采用宁德时代已量产且已在轨道交通新

能源机车多车型上搭载应用的磷酸铁锂电芯，电芯基

本参数如表 3所示。测试平台采用深圳新威（Neware）

公司开发的高性能电池检测系统，试验环境为室内

25 ℃较恒温的环境。综合现有设备特点、测试安全性

及成本等因素，试验方法参考业内普遍采用的外接不

同阻值短路电阻的方式[20]，以此模拟不同程度的电芯

微短路故障。

本文选取0.5 Ω、1 Ω及5 Ω共3个等级的外接短路

电阻进行微短路试验，并与正常电芯（未外接电阻）

形成对照，装置示意如图2所示。

考虑到新能源机车的主要工况为随机载荷下的放电

工况，试验采用非线性、大跨度的动态电流激励，以模

拟实际运用中的负荷跳变特征。微短路试验输入的电流

激励以及测量获得的单体电压变化曲线如图3所示，试

验时长为19 595 s。试验数据表明，电压偏离程度与外

接电阻阻值呈显著的负相关关系：外接电阻越小（即微

短路程度越严重），电压曲线的下行分叉越严重，且该

偏差在放电末期（低SOC区域）达到峰值。从电化学反

应的本质分析，外接电阻作为寄生负载持续消耗电芯能

量；阻值越小则对应的微短路电流 IISC越大，单位时间

内的能量损耗越大，单体SOC的跌落越快，具体表现为

端电压更早、更快地偏离了正常工作范围。

在采用5 Ω电阻模拟短路工况的条件下，模型预测

电压与试验实测电压在放电全过程中的演化对比以及

SOC 值为 20% 关键非线性区域的局部放大特征如图 4

所示。试验结果表明，采用本文方法构建的模型对电

池在动态载荷下的端电压具备较好的追随特性，各阶

段模型输出值与试验测量值重合度较高，端电压均方

根误差 RMSE 为 0.014 V，平均相对误差 MRE 为 0.195 

4%，最大绝对误差MAE为 0.056 V，表明该模型能在

端电压残差中准确剥离出微弱的漏电特征，在SOC较

低处也能避免微短路电阻计算的发散。

5 Ω电阻模拟短路工况时模型输出的预测SOC曲线

（红色虚线）与试验测量的参考SOC曲线（黑色实线）

对比如图5所示。图5中两条曲线在全放电周期内重合

度较高，SOC值均方根误差RMSE为 0.008，平均相对

误差 MRE 为 1.74%，最大绝对误差 MAE 为 0.017。结

果表明，即使在复杂的载荷跳变及大电流放电区间，

模型依然表现出优异的动态实时跟踪能力，这证明了 

E-CDM 模型引入容量差异及 Warburg 扩散项后，能够

表1　微短路风险分级标准

Table 1　Classification standard for micro-short circuit hazards

微短路风险等级

一级（正常）

二级（预警 I级）

三级（预警Ⅱ级）

四级（预警Ⅲ级）

五级（故障）

判断准则

IISCk » 0或RISCk ≥ 1 000 Ω，且物理分

量无异常变化

100 Ω  ≤  RISCk < 1 000 Ω，

且辨识阻值趋于稳定

10 Ω  < RISCk  < 100 Ω，且辨识阻值趋

于稳定

1 Ω  < RISCk  ≤ 10 Ω，

且静置段电量持续亏损

RISCk  ≤  1 Ω

处置建议

维持常规监控：定期执行算法体检，记录各单体的一致性基准参数

强化趋势跟踪：标记为潜在风险单体，后台系统记录 RISCk 演化曲线

运维计划干预：在最近的维保周期内执行受控放电或建议更换故障单体

运行限制与降级：受控放电至安全电压，并尽快执行更换

强制切断高压回路：即刻检查电芯情况，更换电芯或更换整个电池组

表2　SOC-OCV拟合关系式系数

Table 2　Coefficients of SOC-OCV fitting

参数项目

参数值

p1

13.018

p2

-34.932

p3

34.787

p4

-15.850

p5

3.370

p6

3.005

表3　试验电芯基本参数

Table 3　Basic parameters of experimental cell

电池类型

磷酸铁锂

电极材料

正极Al/

负极Cu

正常电压/

V

3.22

标称容量/

(Ah)

230

充放电截

止电压/V

3.65/2.50

最大充

电倍率

1C

图2　微短路试验测试装置

Fig. 2　Micro-short circuit experimental setup
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有效捕捉电芯真实的能量状态变化。

不同外接电阻条件下的估计值与参考值对比情况

以及稳态区间的局部放大细节如图6所示。所有组别的

辨识电阻值RISC均从初始高阻抗点开始即呈现出显著的

指数级陡降趋势，表明AEKF-VMD-RLS 的联合算法能

够快速锁定漏电流特征。在稳定收敛区间段内，外接

0.5 Ω、1 Ω及 5 Ω短路电阻的估计值分别收敛到 0.46 

Ω、1.22 Ω及6.63 Ω，绝对误差分别为-0.04 Ω、0.22 Ω

及 1.63 Ω，结果表明，尽管随着外接电阻阻值的增大

辨识误差有所上升，但整体数值仍能准确反映故障严

重程度。由于算法存在高斯白噪声且试验台架的物理

连接在测量环路中不可避免地引入了等效接触电阻或

寄生阻抗等，正常电芯（黑色）的辨识电阻最终收敛

于1 340 Ω附近，而非理想情况下的无穷大。根据前述

风险分级策略，该值显著高于1 000 Ω的安全阈值，系

统将其判定为无短路风险的正常状态，试验验证了算

图3　试验电流及单体电压曲线

Fig. 3　Experimental current and cell voltage curves

(a) 全过程曲线

(b) 局部曲线

图4　模型输出端电压与试验测量端电压对比（5 Ω）

Fig. 4　Comparison of modeled and measured terminal voltage 

(5 Ω)

图5　模型输出SOC值与试验测量SOC值对比

Fig. 5　Comparison of modeled and measured SOC

(a) 全过程曲线

(b) 局部曲线

图6　不同外接电阻辨识值与参考值对比曲线图

Fig. 6　Comparison curves of external-resistor identification 

results and reference values
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法在边界条件下的鲁棒性。

3.2　实车数据验证

鉴于暂未收集到现场微短路故障数据，为进一步

验证AEKF-VMD-RLS 联合算法在复杂工程环境下的鲁

棒性与适应性，本研究采用某新能源机车于 2024年 5

月份报出的“单体压差过大”故障历史数据进行交叉

验证。新能源机车实车运行数据（#2电芯）的模型输

出端电压/SOC值与试验测量端电压/SOC值对比曲线图

及其局部放大特征如图7所示。试验结果表明，尽管新

能源机车运行电流具有频繁剧烈波动与长时平稳交替的

高度非平稳特征，该增强型分频差异模型仍表现出优异

的全局追随性能。尤其在放电载荷段及长时静置段，预

测电压与试验测量值高度重合。端电压均方根误差

RMSE为 0.007 V，平均相对误差MRE为 0.130 3%，最

大绝对误差 MAE 为 0.041 V；SOC 值 ASOC均方根误差

RMSE 为 0.006，平均相对误差 MRE 为 0.684%，最大

绝对误差 MAE 为 0.010。在充电阶段（电压上升区），

预测曲线与实测曲线出现明显的正向偏差（或系统性

偏移），模型敏感度有所下降，从电化学机制分析，这

主要是由于模型对充电过程中的非线性极化效应刻画

尚不够充分。本研究在算法设计中通过精度的适度让

步来换取计算的高效性：虽然通过增加等效电路模型

阶数（如采用二阶 RC）可进一步缩小该偏差，但会显

著提升在线计算的复杂度和矩阵求逆的计算负担，且

可能影响模型在高动态工况下的收敛稳定性。

图 8为该模型对#2、#5和#9电芯微短路电阻的辨

识曲线，试验结果显示，尽管这3个单体在实测数据中

表现出显著的端电压分层与压差波动，但经过算法的

物理场解耦与增广 RLS 辨识，其计算结果在稳态区间

表现出极高的阻抗特性，3 个电芯最小辨识阻值为

2 000 Ω左右，最大辨识阻值为 1.38×107 Ω，根据微短

路风险分级，所有辨识阻值均远超1 000 Ω的一级（正

常）安全阈值，因此诊断得出3个电芯均未出现微短路

故障，证明了该模型在面对“非短路电压畸变”时，

依然具备精准的物理本质辨识能力。

4　结论

针对轨道交通新能源机车动力电池系统在强动态

载荷、大功率激励下微短路故障特征难以提取的痛点，

本文提出并验证了一种基于增强型分频物理解耦模型

与自适应增广辨识算法的定量诊断方法及分级策略，

主要研究结论如下：

①通过构建引入一阶 RC 与 Warburg 阻抗的增强型

分频差异模型（E-CDM），实现将端电压偏差实时解耦

为能量流失、中频极化及低频电化学扩散3个维度的物

理分量。

②自适应扩展卡尔曼滤波（AEKF）利用新息序列

动态调整测量噪声协方差Rk，有效抑制了低 ASOC区域

dE/dASOC斜率剧增导致的计算失准；在基于DASOC演化

图7　模型输出端电压/ASOC与试验测量端电压/ASOC对比
曲线图（#2电芯）

Fig. 7　Comparison curves of modeled terminal voltage/ ASOC 
and measured terminal voltage / ASOC (cell 2)

(a) #2、#5和#9电芯辨识阻值曲线（全过程）

(b) #5和#9电芯辨识阻值局部曲线（7 837~16 218 s）

图8　#2、#5和#9电芯微短路阻值辨识曲线图

Fig. 8　Curves of micro-short circuit resistance 

identification results for cells 2, 5 and 9
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速率的判别方法基础上增加基于Warburg阻抗的辅助判

别，消除了老化干扰对诊断结果的影响。

③实验室工况下端电压RMSE为 0.014 V，实车工

况下 RMSE 进一步优化至0.007 V，表现出较好的全局

追随特性；增广多变量 RLS 算法对重度短路（0.5 Ω）

下的电阻估计误差约为 12% （0.06 Ω），实现了不同严

重程度短路电芯及正常电芯的有效区分。

本文提出的方法为阻断电池从微短路故障向热失

控不可逆阶段演化的链路提供了可靠的预警依据，在

轨道交通动力电池系统的精细化监测与主动安全运维

方面具有显著的工程应用价值。
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Quantitative diagnostic method for micro-short circuit faults in battery 
packs based on an enhanced frequency-division model

TANG Jing, ZHANG Shiqiang, ZHOU Jiawang, DU Chao, ZHU Wenlong, DAI Jisheng

(CRRC Zhuzhou Institute Co., Ltd., Zhuzhou, Hunan 412001, China)

Abstract:  Power batteries in new-energy rail transit locomotives form large-scale systems operating under complex conditions, 

where the weak signs of micro-short circuits (MSC)—a core hidden hazard that can trigger thermal runaway—are easily obscured. Since 

traditional methods suffer from interference and limited accuracy, high-precision, refined diagnosis is crucial for safe operation and main‐

tenance. This paper proposes an enhanced frequency-division physical-decoupling method for quantitative diagnostic of MSC faults in 

power batteries for rail transit applications. A first-order resistor-capacitor (RC) and Warburg impedance were utilized to characterize dy‐

namic battery characteristics. An adaptive extended Kalman filter (AEKF) was employed to decouple the terminal voltage in real time in‐

to three physical components for diagnostic differentiation: energy loss, transient polarization, and diffusion. Furthermore, a combined al‐

gorithm of variational mode decomposition (VMD) and recursive least squares (RLS) was adopted to achieve relatively high-precision 

identification of MSC resistance. By integrating a decoupling logic for capacity and short-circuit differences, a five-level risk warning 

system for quantitative diagnosis of MSC faults was established ultimately. Experimental and computational results demonstrate that the 

proposed method exhibits extremely high terminal-voltage tracking precision (RMSE of approximately 0.014 V). Under severe MSC con‐

ditions (0.5 Ω), the identification error is about -8% (absolute error of -0.04 Ω). Further validation using data from a new-energy loco‐

motive operating in highly unstable conditions indicates a terminal-voltage RMSE of approximately 0.007 V. The method effectively 

identifies and eliminates voltage-distortion interference from non-short-circuit factors, providing a reliable guarantee for safe operation 

and maintenance of battery systems.

Keywords:  rail transit train; lithium iron phosphate (LFP) battery; micro-short circuit (MSC); quantitative identification; thermal 

runaway warning
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