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摘  要：为解决电池生产、运输及服役全周期的内外部缺陷检测难题，提升缺陷评估的定量化精度与工程实用

性，本文提出一种融合双模式超声成像与深度视觉的电池缺陷程度辨识方法。首先，基于超声透射扫描与反射

扫描双模式成像技术，结合多工况缺陷电池制备与数据增强方法，以36块样本电池为对象，构建覆盖气泡、磕

碰、划痕、附着物、浸润度等典型缺陷的结构化图像数据库。其次，设计基于深度学习与计算机视觉的电池缺

陷辨识模型，提出集成残差学习与注意力门控机制的Attention Residual U-Net缺陷分割网络，通过残差块缓解

梯度消失问题，借助注意力门控强化缺陷区域特征，实现对电池微小、不规则缺陷的精准分割。通过残差块缓

解梯度消失问题，借助注意力门控强化缺陷区域特征，实现对电池微小、不规则缺陷的精准分割。最后，基于

Attention Residual U-Net输出的缺陷掩膜，提取区域尺度、连通域聚集状态、线性连续性及空间分布等视觉信

息，采用K-means聚类确定各类缺陷的基础分级阈值，并结合层次分析法（AHP）与故障模式及影响分析

（FMEA）完成风险修正与权重分配，将综合得分离散化为优质、良好、合格、风险四个质量等级，实现缺陷程

度的量化辨识与分级预警。经所构建包含2500余张缺陷图像数据库的实例验证，该方法mIoU为0.8783、Dice

系数为0.9328，可精准辨识电池内外部缺陷并量化状态等级，为电池质量管控提供高效可靠的技术支撑。
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Abstract: To address the challenges of internal and external defect detection throughout the 

full life cycle of batteries including production, transportation and service, and to improve the 

quantitative accuracy and engineering practicability of defect evaluation, this paper proposes 

a battery defect degree identification method integrating dual-mode ultrasonic imaging and 

deep vision. Firstly, based on the dual-mode imaging technology of ultrasonic transmission 

scanning and reflection scanning, combined with the preparation of defective batteries under 

multiple working conditions and data augmentation methods, a structured image database 

􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀦄􀤄􀤄􀤄􀤄􀦄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀤄􀦄􀤄􀤄
􀤄􀤄

􀦄

XXXX

收稿日期：2026-02-12；修改稿日期：2026-04-21。
基金项目：国网河南省电力公司科技项目资助（5217S0260005）。
第一作者：武予然（1981—），女，讲师，研究方向为锂电池预警技术，E-mail：wuyuran@zepc.edu.cn；通信作者：妙珊（1989—），讲师，研究方

向为储能电池管理与控制，E-mail：miaos@zzu.edu.cn
引用本文：武予然, 李泽星, 王鹏博, 等 . 融合双模式超声成像与深度视觉的电池缺陷程度辨识方法[J]. 储能科学与技术, XXXX, XX(XX): 1-12.
Citation：WU Yuran, LI Zexing, WANG Pengbo, et al. Method for Identifying the Degree of Battery Defects by Fusing Dual-Mode Ultrasonic 
Imaging and Deep Vision[J]. Energy Storage Science and Technology, XXXX, XX(XX): 1-12.



储 能 科 学 与 技 术

covering typical defects such as air bubbles, mechanical indentation, scratches, surface 

attachments, and electrolyte infiltration uniformity was constructed based on 36 sample 

batteries. Secondly, a battery defect identification model based on deep learning and 

computer vision is designed, and an Attention Residual U-Net defect segmentation network 

integrating residual learning and attention gate mechanism is proposed. The residual block is 

adopted to alleviate the gradient vanishing problem, and the attention gate is utilized to 

enhance the features of defect regions, so as to achieve accurate segmentation of tiny and 

irregular defects in batteries. Finally, to realize quantitative identification and graded early 

warning of defect severity, the defect thresholds, score mapping rules, and weight allocation 

are quantified based on K-means clustering, Analytic Hierarchy Process (AHP), and Failure 

Mode and Effects Analysis (FMEA). Specifically, K-means clustering and normal distribution 

fitting are used to determine the natural thresholds of defect pixel areas; AHP is applied to 

quantify the impact weights of different defects; FMEA is adopted to analyze the failure 

modes, severity, and occurrence probability of each defect, and the score mapping rules are 

formulated to map defect parameters to quantitative scores. The comprehensive score is then 

discretized into four quality levels: Excellent, Good, Qualified, and Risk, realizing hierarchical 

early warning of battery states Verified by the constructed database containing more than 

2500 defect images, the proposed method achieves a mIoU of 0.8783 and a Dice coefficient 

of 0.9328. It can accurately identify internal and external battery defects and quantify state 

grades, providing efficient and reliable technical support for battery quality control.

Keywords: Battery; defect identification; ultrasonic detection; Attention Residual U-Net; 

graded warning

在全球能源结构向清洁化、低碳化转型的大背

景下，电池凭借其卓越的热稳定性、长循环寿命以

及高性价比，已成为新能源汽车动力系统和大规模

储能电站的核心能源部件[1]。但在生产环节中，由

于材料波动、设备精度不足或操作失误，电池容易

产生气泡、磕碰、电解液浸润不均等缺陷。这些问

题不仅加速电池容量的衰减、缩短使用寿命，还可

能引发短路、热失控等严重安全隐患。因此，精确

高效的缺陷检测技术对于保障电池质量和安全至关

重要[2]。

当前，传统的检测手段由于技术原理和设备限

制，难以全面满足电池的检测需求：目视检查仅能

识别表面缺陷，如划痕、污渍等，无法探测电池内

部缺陷；X射线检测虽能探测内部缺陷，但设备昂

贵、操作环境要求严格[3]；红外热成像通过温差反

映内部异常，但对微小缺陷的定位精度不足且易受

环境干扰[4]；电化学阻抗谱需要复杂的电极连接与

校准，且不适用于快速批量检测[5]。总体而言，这

些传统方法的定位精度有限，检测效率低，难以满

足大规模生产对快速筛查与深度评估的需求[6]。

随着新能源产业对电池质量要求的持续提升，

锂电池无损检测技术凭借非侵入、高精度、可实时

监测的核心优势，已成为电池质量评估、性能监测

及故障诊断领域的研究热点[7]。靳欣等[8]采用超声检

测仪追踪混合固液电解质锂离子电池全寿命周期内

电解液的含量变化与分布特征，结合热失控产气分

析，验证了电解液衰减规律及向固态转化的猜想，

为超声技术在电池电解液状态监测中的应用提供关

键实验支撑。Ouyang[9]等系统阐述超声技术基于声

阻抗、飞行时间等参数，在锂电池 SOC/SOH 估

计、内部产气、异物识别、锂析出检测及热失控预

警中的应用原理、技术路径与优化方案，深入剖析

结构适配性不足等技术瓶颈。朱建功等[10]将超声检

测纳入锂电池失效分析体系，依托其非侵入特性实

现电解液浸润状态与内部结构缺陷的精准监测，为

多维度传感网络构建提供技术参考。李龙飞[11]则通

过提取超声信号特征实现极片异常快速识别，为制

造缺陷早期筛查提供有效辅助，完善了缺陷电池故
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障诊断体系。Daniel Williams[12]通过 100次充电循

环中电池SOH退化与超声信号（TOF）的强相关

性，证实超声波可有效监测锂离子电池退化速度。

现有研究已证实超声检测在电池缺陷识别中优

势显著，其与图像识别技术的融合更是成为无损检

测领域研究热点，相关研究通过改进深度学习架构

实现了电池微小异物的超声图像智能识别[13]，也依

托光纤超声成像技术完成了电池内部缺陷的可视化

监测[14]，验证了技术融合的可行性。但现有超声图

像处理方法仍难以解决缺陷精准量化问题，成为工

程化应用核心瓶颈：传统计算机视觉方法对超声图

像的散斑噪声、灰度不均鲁棒性差，无法精准提取

不规则缺陷轮廓；常规CNN易因梯度消失丢失微

小缺陷细节，在“小缺陷、大背景”场景下漏检率

高[15]。同时，现有研究多聚焦单一缺陷的定性检

测，尚未建立兼顾缺陷类型、形态特征与风险等级

的量化评估体系。

在缺陷检测与评估的技术研究领域，国内外学

者也开展了大量相关探索。Zhang等[16]提出DyAD

锂电池故障检测框架，在海量数据上实现88.6%的

AUROC 值，可降低故障检测成本 33%-50%；

Kong 等[17]构建锂电池微内部短路（ISCr）模型，

提出电化学阻抗谱（EIS）诊断方法，实现毫秒级

故障检测；Jiang等[18]提出VMD-孤立森林故障诊断

方法，可提前 480s检测电池故障，且误报率低；

Lu等[19]设计集成深度神经网络（DNNs）框架，在

跨制造商电池样本的状态评估中展现出优异的误差

控制效果；Yao等[20]提出CNN-WNN-WLSTM混合

模型，在NASA电池数据集上的收敛速度与估计精

度均优于单一模型；张有兵等[21]提出基于热电联合

模型与深度学习的锂离子电池温度估计方法，通过

自适应遗忘因子递推最小二乘法进行参数辨识，结

合自适应权重物理信息神经网络融合物理约束与数

据驱动优势，为电池管理系统提供精准温度支撑。

尽管现有研究取得了一定进展，但在复杂缺陷的精

准分割、多类型缺陷的量化评估及全流程自动化检

测等方面仍存在提升空间，亟需构建一套兼顾检测

精度与工程实用性的协同检测及量化评估体系。

基于上述研究背景与核心问题，本文紧扣电池

内外部缺陷检测与评估需求，提出一种融合双模式

超声成像与深度视觉的缺陷程度辨识方法。首先，

依托超声透射扫描与反射扫描双模式成像技术，建

立覆盖全场景缺陷的结构化图像数据库，为缺陷程

度辨识夯实数据基础；其次，构建基于深度学习与

计算机视觉的电池缺陷辨识模型，设计高精度

Attention Residual U-Net分割网络，实现微小、不

规则缺陷的精准提取，为后续缺陷区域尺度、形态

及分布特征量化提供可靠边界依据；最后，融合K-

means聚类、层次分析法（AHP）以及失效模式与

影响分析（FMEA）方法，建立综合评估体系，实

现电池不同类型、程度缺陷的量化辨识与分级预

警。经实例验证，所提方法具备有效性与可行性，

可为电池质量自动化、定量化检测及分级管控提供

技术支撑。

1 超声波扫描图像数据库构建

1.1　超声成像基本原理

超声无损检测利用超声波在声阻抗存在差异的

介质界面处产生反射与折射的特性，通过测量入射

波与接收波的传播时间，计算反射点与入射点的距

离，进而实现缺陷精准定位。检测时，激励电源驱

动导波探头发射超声波，超声波在被检构件内传

播，途经气泡、磕碰等缺陷时，因声阻抗突变产生

反射信号；导波探头接收信号后，检测系统依据反

射波的幅值、飞行时间等参数处理分析，生成直观

呈现构件内部结构与缺陷状况的检测图像。

该技术主要包含两类扫描模式（扫描方式如图

1（a）所示）：其一为超声透射扫描，采用“一发

一收”双探头对穿式布局，发射探头的超声波穿透

被测电池后，由接收探头接收并转换为电信号，经

处理生成图 1（b）所示的二维内部结构图像，常

用于电池一致性检测，可识别分析电解液浸润情

况、内部气泡等结构特征，实现电池结构一致性评

价；其二为超声反射扫描，采用单探头“自发自

收”模式，超声波传播过程中遇到声阻抗差异显著

的界面时产生反射回波，经探头接收、压电晶体转

换及信号处理后，生成图1（c）所示的浅表面缺陷

图像，系统可依据回波特征参数定位缺陷，该方法

适用于电池厚度方向检测，能捕捉微小结构异常与

缺陷信号，对磕碰、划痕等局部损伤具有高检测灵

敏度。通过超声透射-反射融合扫描模式，可实现

内外部缺陷检测的优势互补，全面覆盖电池全维度

缺陷特征。

实验所用超声波检测技术的核心参数如下：检
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测范围 300 mm×250 mm，适配最大厚度≤30mm

的电芯；成像分辨率为0.1 mm–1 mm，检测分辨

率达 0.5 mm，可满足电池高精度成像检测需求。

双模式超声扫描结果分别为电池内部结构分析与表

层缺陷评估提供了有力支撑。

1.2　缺陷电池制备与数据采集

如图2所示，所搭建实验平台的超声检测专用

夹具可容纳厚度不超过 30 mm的电池样品，为全

面覆盖电池生产、运输及服役全周期的典型缺陷形

态，本文选取24 Ah方壳磷酸铁锂电池（长度×厚

度×高度：100×20×140 mm）作为实验基础样本，

并基于该样本设计十类缺陷电池模型。

1.2.1　内部缺陷样本制备

内部缺陷直接影响电池的电化学性能与结构稳

定性，其形成与电池生产、运输、服役全周期的电

化学应力、环境应力及异常工况密切相关。为全面

复刻真实场景下的缺陷类型，本文通过模拟常温循

环、高温循环老化、低温循环老化、常温微短路故

障、低温析锂故障、电池内部产气等不同工况下的

电池损伤机制，制备了22块电池涵盖以上6类典型

内部缺陷样本，如表1所示。

上述工况从“常规服役-极端环境-故障异常”

三个维度，全面覆盖了电池全生命周期内内部缺陷

的核心形成机制：既包含常温循环对应的“自然老

化类缺陷”，也涵盖高低温环境诱发的“环境应激

(a) (b)                                (c) 

图1　双模式超声扫描原理（a）超声扫描设备工作方式示意图（b）超声透射扫描结果（c）超声反射扫描结果

Fig 1　Principle of Dual-mode Ultrasound Scanning (a) Schematic diagram of the working mode of the 
ultrasound scanning equipment (b) Result of ultrasound transmission scanning (c) Result of ultrasound 

reflection scanning

图2　基于双模式超声成像的缺陷图像数据库构建

Fig 2　Construction of the defect image database 
based on dual-mode ultrasound imaging

表1　电池内部缺陷样本制备

Table 1　Preparation of Sample for Internal Defects of Batteries

工况模拟

常温循环测试

高温循环老化测试

低温循环老化测试

常温微短路故障模拟

低温析锂故障模拟

电池内部产气模拟

内部缺陷样本制备

将电池置于常温（25℃）环境中，以0.5C在硅油介质中开展充放电循环实验，模拟电池在常规运行工况下的性能衰减过程

将电池置于50℃高温环境，以1C倍率开展循环老化实验，加速电池活性物质衰退、电解液分解等热致老化进程

将电池置于-5℃低温环境，以1C倍率开展循环老化实验，模拟电池在低温工况下的容量衰减规律与界面阻抗增长特性

开启电池阀口并放入铁粉，随后在25℃环境下以1C倍率进行充放电循环，模拟电池内部因异物入侵引发的局部放电现象

打开电池阀口并放入0.5g铁粉，在-2.5℃低温环境下开展充放电循环，通过低温工况与异物刺激的复合作用诱导电池内部

析锂故障

通过对电池施加过充及过放循环的极端工况，主动诱导电池内部发生电解液分解、SEI膜破裂等化学反应模拟电池在过充

过放故障场景下的内部产气现象
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类缺陷”，还囊括微短路、析锂、产气对应的“故

障致命类缺陷”；从损伤本质来看，已覆盖“电化

学老化（活性物质/SEI膜变化）、结构破坏（极片/

隔膜损伤）、化学失效（电解液分解/产气）、异物

诱导（微短路/析锂）”四大类内部缺陷的核心诱

因，能够基本复刻电池可能出现的各类内部缺陷，

为后续检测技术验证提供全面、真实的样本支撑。

1.2.2　浅表面缺陷样本制备

浅表面缺陷虽不直接影响电池初始电化学性

能，但会破坏壳体防护完整性，加速外部环境对电

池内部的侵蚀[22]。本文通过受控机械作用、异物涂

抹附着等方式制备了14块电池涵盖以上4类典型表

层缺陷样本，如表2所示。

为了构建兼具完备性与有效性的图像数据集，

本文以36块样本电池为对象，通过10种缺陷工况

模拟、1200余圈循环测试，制备内部、浅表面缺

陷电池。将制作好的缺陷电池固定于超声检测设备

的专用夹具内，并完全浸没在硅油中。随后对检测

参数进行精准调试，同时设定适配的探测深度和扫

描分辨率，通过透射扫描与反射扫描的双模式成像

技术，获取电池内部结构及表面状态的高精度超声

图像。最后，以原始扫描图像为基础，结合数据增

强技术扩充样本多样性，构建包含2500余张结构

化图像的专用数据库。为保证模型评估的严谨性并

实现物理层面的数据隔离，本文按照7:2:1的比例

将数据集划分为训练集、验证集与测试集。同时，

在36块样本电池中选取4块完全独立的全新物理电

池进行典型缺陷制备，并单独作为测试集，确保测

试集与训练集、验证集在物理样本上完全独立，为

后续缺陷分割算法训练与验证提供充足、全面的数

据源支撑。

2 电池缺陷辨识模型构建

2.1　基于深度学习的缺陷分割网络

针对超声图像中散斑噪声强、伪影干扰多、局

部灰度不均以及微小缺陷回波易淹没于背景的问

题，本文研究了一种基于深度学习的缺陷分割方

法。提出了集成残差学习与注意力门控机制的

Attention Residual U-Net 缺陷分割网络，在经典

U-Net编码器-解码器对称结构基础上，通过在特征

提取模块引入残差块缓解梯度消失问题、在跳跃连

接层嵌入注意力门控单元强化缺陷区域特征，实现

强散斑、多伪影及灰度不均干扰下电池微小不规则

缺陷的精准鲁棒分割[23]。

2.2　辨识模型架构

本文所构建的辨识模型在编码器端采用了深度

残差学习机制，由三个连续的残差块构成特征提取

的主干。残差块通过跳跃连接实现了特征的累加，

其数学表达形式如下：

y = f (x,{Wi} ) + Wsx (1)

其中x和y分别代表该层的输入与输出向量，f

(x, {Wi})表示经过两层卷积及激活函数处理后的残

差映射，而Ws是为了匹配输入输出通道维度而设

置的1×1卷积投影矩阵。

特征图通道数随采样深度依次由3演进至64、

表2　电池浅表面部缺陷样本制备

Table 2　Preparation of Battery Surface Defect Samples with Minor Surface Impairments

工况模拟

机械磕碰损伤测试

表面划痕损伤测试

表面附着物模拟

极耳脱落

浅表面部缺陷样本制备

通过跌落、撞击、挤压等受控机械应力作用于电池，有针对性地造成电池壳体变形与内部结构物理损伤

通过轻微摩擦、刮擦等受控方式在电池壳体表面制造不同深度与长度的划痕

选取电池生产及应用场景中常见的污染物，通过定量涂抹、自然附着等方式固定于电池表面，模拟实际生产过程中可能出现

的表面附着物缺陷

沿极耳与极片连接界面施加可控横向剥离力，制备部分或完全脱落缺陷并修复外壳，完成极耳脱落缺陷样本制备。

图3　模型整体架构图

Fig 3　Overall Architecture Diagram of the Model
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128与256。每个残差块内部核心由两层3×3卷积

构成，并嵌入组归一化（GroupNorm）与ReLU激

活函数以维持特征分布的稳定性。引入了恒等映射

（Identity Mapping）路径，当输入输出维度不一致

时利用1×1卷积进行投影匹配，使梯度能够绕过非

线性变换直接传导，显著缓解了深层网络中的梯度

消失风险[24]。在编码器末端的瓶颈层，模型部署了

一个512通道的高阶残差块以提取深层语义信息。

解码阶段则通过双线性上采样逐级恢复分辨率，并

在跳跃连接处嵌入了注意力门控模块。该模块以深

层特征作为门控信号，对浅层特征进行空间维度的

权重重构，通过抑制背景噪声干扰并强化缺陷区域

响应，显著提升了模型对不规则边缘的定位精度，

其计算过程如下：

α = σ (ψ (δ (W T
g g + W T

x x + bg ) + bψ (2)

 x̂ = x ⋅ α (3)

其中，δ代表ReLU激活函数，σ代表Sigmoid

函数，Wg
T，Wx

T和ψ为线性变换操作，x̂是经过空

间注意力加权后的特征，它显著增强了缺陷区域的

特征表示。

2.3　训练策略

在数据预处理阶段，首先针对工业缺陷图像分

辨率不一致的问题，将所有原始样本统一重采样至

256×256像素尺寸。为确保空间几何变换过程中标

签逻辑的严谨性，图像分支采用双线性插值实现特

征的平滑过渡，标签掩膜则严格采用最近邻插值，

有效避免缺陷边缘出现非真实的中间过渡类别

像素[25][26]。

针对小样本场景下易出现的过拟合问题，本文

实施深度离线数据增强策略：在空间维度，通过随

机水平/垂直翻转、±12°范围内的小角度旋转、

0.85~1.15倍率的随机缩放裁剪，模拟流水线生产

中工件位置与形态的自然多样性；在光度维度，以

0.7的概率进行亮度与对比度随机抖动，并叠加均

值为0、标准差3~10的高斯噪声，降低模型对特定

成像环境及传感器噪声的依赖，使网络聚焦于学习

更具鲁棒性的缺陷本质纹理与几何特征。数据集中

部分预处理后图像如图4所示。

本文采用Adam优化算法，其具备自适应学习

率调整特性，初始学习率设定为1×10-4，以兼顾训

练前期的收敛速度与后期的精细寻优。针对工业检

测中典型的“小样本、大背景”类别失衡问题，采

用耦合交叉熵（Cross-Entropy）与Dice系数的复

合损失函数。复合损失函数的定义如下：

y = f (x,{Wi} ) + Wsx (4)

LTotal = LCE + λLDice (5)

LDice = 1 -
2∑i = 1

N piyi + ε

∑i = 1

N pi +∑i = 1

N yi + ε
(6)

其中，pi是预测概率，yi是真实标签，ε是平滑

因子，LCE 为交叉熵损失，λ为 Dice 损失的权重

系数。

2.4　模型比较与验证

为了客观评估模型对电池缺陷的分割性能，本

文选取了语义分割中常用的评价指标：平均交并比

和Dice系数，其公式如下：

mIoU =
1

k + 1∑i = 0

k pii∑j = 0

k pij +∑j = 0

k pji - pii

(7)

其中，k代表总的类别数量，i代表真实的类

别，j代表预测的类别，pii代表真正例，pij代表假

负例。

Dice =
2 || X ∩ Y

|| X + ||Y
(8)

其中，X代表真实标签的像素集合，Y代表模

型预测的像素集合。

（a） （b） 

图4　数据集中的部分图片 （a）部分超声扫描图像（b）部分数据增强后图像

Fig 4　Some images from the dataset (a) Some ultrasound scan images (b) Some images after data 
augmentation
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为了验证本文提出的Attention Residual U-Net

算法的有效性，将其与基本U-Net网络在相同的电

池缺陷数据集上进行了对比实验，结果分别如表3

和表4所示。

从 表 3 可 以 看 出 ， 本 文 提 出 的 Attention 

Residual U-Net在各项关键指标上均实现了更优的

性能。这表明，依靠注意力机制和结合残差结构能

进一步解决深层网络的退化问题，从而显著提升特

征提取的鲁棒性。虽然基本U-Net的像素准确率达

到了93.60%，但其mIoU极低，这说明了由于背景

占比极大，而缺陷的占比很小，U-Net模型倾向于

将所有像素预测为背景。而本文模型在保持

95.68%准确率的同时，mDice达到了 0.9328，说

明模型实现了对前景缺陷的有效分割。

同时表4表明，基本U-Net在面对极微小或特

征不明显的缺陷时识别性能很差，而 Attention 

Residual U-Net证明了残差连接带来的梯度传导优

势，使得网络能够学习到更精细的缺陷边界，有效

缓解了小样本类别易出现的漏检问题，显著提升了

缺陷识别的完整性与可靠性。

为 了 更 直 观 的 对 比 所 提 出 的 Attention 

Residual U-Net 模型与基本 U-Net 模型之间的差

别，本文基于PyQt5框架实现电池缺陷分割的可视

化分析系统，该系统针对每个独立的缺陷连通域，

系统自动计算其平均预测置信度，并在区域中心标

注缺陷类别与置信度，支持图像加载、结果导出，

并实时显示全局平均置信度及各类缺陷的像素面积

占比。

对比图 5 （b）、（c） 可见，本文提出的

Attention Residual U-Net检测定位更精准、置信度

更高，且其输出的像素级缺陷掩膜，能为后续缺陷

程度量化提供稳定的区域边界，实现从缺陷检测到

缺陷程度辨识的延伸。

3 基于深度视觉特征量化的缺陷程度

辨识与评估

基于双模式超声扫描结构化图像数据库支撑及

Attention Residual U-Net的精准分割结果，本文构

建了面向电池缺陷程度辨识的量化评估体系。与仅

依据缺陷像素面积简单评分的方式不同，本文以分

割网络输出的缺陷掩膜为量化分析基础，进一步统

计各类缺陷的面积占比、连通域数量、长度特征及

边界连续性等核心信息。针对不同缺陷类型，选取

与其失效机理适配的量化指标：气泡与附着物重点

关注面积占比及区域分布特征，磕碰缺陷聚焦面积

及边界不规则程度，划痕缺陷侧重长度与线性连续

性，浸润异常则关注低回波区域占比及分布均匀

性。在此基础上，融合 K-means、层次分析法

表3　模型比较结果

Table 3　Model Comparison Results

模型

本文提出的U-Net模型

基本U-Net模型

mIoU

0.8783

0.289

Dice

0.9328

0.457

Accuracy

0.9568

0.9360

表4　模型验证结果

Table 4　Model Verification Results

模型

本文提出的U-Net模型

基本U-Net模型

气泡

0.8253

0.4353

磕碰

0.8522

0.421

划痕

0.8064

0.456

附着物

0.963

0.3237

背景

0.9963

0.9365

(a) (b) (c)

图5　基于U-Net的缺陷分割与基于Attention Residual U-Net的缺陷分割对比 （a）超声扫描图像（b）改进前置信度

（c）改进后置信度

Fig 5　Comparison of defect segmentation based on U-Net and defect segmentation based on Attention 
Residual U-Net (a) Ultrasound scan image (b) Improved pre-confidence (c) Improved post-confidence
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（AHP）与故障模式及影响分析（FMEA）完成等

级划分、权重分配与综合评分，实现从深度分割结

果到缺陷程度量化评估的有效衔接。

3.1　基于分割结果的多维视觉特征量化指标

本文采用像素（px）量化缺陷面积占比，核心

优势在于像素的数字图像尺度可避免物理尺度转换

带来的误差，同时可以精准计算缺陷在超声图像中

的面积比例，且能适配K-means聚类的数值计算

逻辑，充分发挥像素量化的计算便捷性，赋予量化

结果清晰的工程物理意义，兼顾计算精度与实际应

用价值。

在此基础上，缺陷量化指标并非单一依赖像素

面积，而是以分割网络输出的缺陷掩膜为基础，结

合不同缺陷的区域形态与分布特征开展差异化表

征：气泡、附着物缺陷以面积占比、连通域数量为

核心依据；磕碰缺陷结合面积占比与边界不规则程

度表征结构损伤；划痕缺陷通过长度、长宽比及线

性连续性反映延展特征；浸润异常则根据低回波区

域占比与空间均匀性体现电解液分布状态。基于

2500余张样本的量化指标开展K-means聚类分析，

确定各类缺陷的自然分界区间，并结合层次分析法

（AHP）量化不同缺陷对电池安全、性能及可靠性

的影响权重，为缺陷风险等级划分与综合评分提供

支撑。

针对不同缺陷在几何形态与失效机理上的差

异，本文采用“基础分级+风险修正”的等级划分

策略。以面积占比或低回波区域占比作为基础分级

依据：该指标直接反映缺陷在电芯内部/表面的物

理影响范围，与电池容量衰减、热失控风险的演化

规律高度相关，可直观量化缺陷的宏观影响程度，

以此判定初始风险等级。再依据连通域聚集程度、

边界连续性、线性延展性及区域分布特征进行风险

修正：连通域聚集程度越高，代表缺陷区域更易形

成局部应力集中或电化学活性位点，加速内部短路

风险；边界连续性差、线性延展性强的缺陷更易在

循环应力下扩展为贯穿性损伤；而区域分布靠近极

耳或集流体的缺陷，会直接影响电流传输效率与热

管理效果。各类缺陷的风险等级划分规则如表 5

所示。

分数映射采用线性递减逻辑，以正常状态为满

分基准（100 分），该设定原因主要包括三方面：

一是线性递减规则符合工程评估的直观性需求，便

表5　风险等级划分表

Table 5　Risk Level Classification Table

缺陷类型

气泡

磕碰

划痕

附着物

浸润度

风险等级

正常

轻微风险

中度风险

严重风险

正常

轻微风险

中度风险

严重风险

正常

轻微风险

中度风险

严重风险

正常

轻微风险

中度风险

严重风险

正常

轻微风险

中度风险

严重风险

量化指标阈值

气泡面积＜196px（对应占比＜0.3%）

196px≤气泡面积＜491px（对应占比0.3%-0.75%）

491px≤气泡面积＜786px（对应占比0.75%-1.2%）

气泡面积≥786px（对应占比＞1.2%）

磕碰面积＜98px（对应占比＜0.15%）

98px≤磕碰面积＜376px（对应占比0.15%-0.57%）

376px≤磕碰面积＜655px（对应占比0.57%-1.0%）

磕碰面积≥655px（对应占比＞1.0%）

划痕面积＜98px（对应占比＜0.15%）

98px≤划痕面积＜180px（对应占比0.15%-0.27%）

180px≤S划痕面积＜262px（对应占比0.27%-0.4%）

划痕面积≥262px（对应占比＞0.4%）

附着物面积＜66px（对应占比＜0.1%）

66px≤附着物面积＜196px（对应占比0.1%-0.3%）

196px≤附着物面积＜330px（对应占比0.3%-0.5%）

附着物面积≥330px（对应占比＞0.5%）

浸润均匀性≥95%（无局部未浸润区域）

85%≤浸润均匀性＜95%（局部未浸润区域占比＜0.5%）

80%≤浸润均匀性＜85%（局部未浸润区域占比 0.5%-1.0%）

浸润均匀性<80%（局部未浸润区域占比＞1.0%）

特征判据

呈零散分布

局部聚集但未形成明显连片

存在多区域聚集或局部连片分布

呈明显聚集或连片分布

边界基本连续

局部变形可见，边界轻度不规则

区域扩展明显，边界不规则性增强

局部形变显著，边界破坏明显

长度较短且连续性弱

呈局部短线状分布

线状延展增强，连续性较明显

长条状连续分布明显

覆盖范围小且分散

局部附着但未形成明显覆盖

覆盖范围扩大并出现局部聚集

呈明显连片覆盖状态

未见明显低回波聚集区域

局部未浸润区域零散分布

低回波区域局部聚集，均匀性下降

未浸润区域连片或大范围分布

注：表中阈值用于确定各类缺陷的初始风险等级；实际评估时，若气泡或附着物呈明显聚集或连片分布、磕碰边界破坏显著、划痕呈长条连续延
展，或低回波区域集中连片，则在初始等级基础上上调一级；若缺陷分布离散且形态特征较弱，则保持原等级不变。
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于质量管控人员快速理解分值与风险的对应关系，

降低实际应用门槛；二是能精准匹配缺陷危害的渐

进特性缺陷程度从轻微到严重的演化过程呈连续变

化，线性分值梯度可客观反映这种渐进式风险提

升，避免非线性映射可能导致的风险误判；三是结

合 故 障 模 式 与 影 响 分 析 （Failure Mode and 

Effects Analysis FMEA）结果，确保扣分幅度与风

险优先级（Risk Priority Number RPN）强相关，

即高风险缺陷（如磕碰、严重气泡）对应更陡峭的

分值下降，低风险缺陷（如附着物）分值衰减平

缓，实现“风险越高、扣分越显著”的量化逻辑。

具体地，分数映射的等级划分与扣分幅度设

定，依据“风险等级-损失程度”匹配模型，通过

FMEA梳理各类缺陷的故障表现与危害路径，量化

严重度与发生概率并计算RPN，据此确定各等级

扣分幅度：正常等级保持 100分（无缺陷满分基

准），轻微风险等级扣分 15-35分（缺陷存在但不

影响核心功能），中度风险等级扣分 35-65分（显

著影响电池性能与稳定性），严重风险等级扣分65-

95分（强化致命安全隐患警示），最终确保分值梯

度与实际风险危害程度呈正相关，各类缺陷具体阈

值划分与分数映射如表5所示。

3.2　权重分配与综合得分计算

权重分配以“风险优先级+预警时效性”为核

心，经AHP量化验证匹配缺陷实际危害程度。评

分体系遵循“安全风险优先、结构完整性次之、表

层质量为辅”原则，附着物等非结构性表层缺陷虽

影响总分，但不单独主导等级判定，仅在伴随壳体

损伤、内部异常等情况时，才对风险等级进行

上调。

气泡缺陷：与电解液浸润不均及内部产气直接

相关，长期服役易导致极片接触不良、热场分布失

衡，进而加速电池性能衰减，权重占比设定为

30%；

磕碰缺陷：直接造成极片位移、隔膜破损，是

诱发短路与热失控的核心风险源，安全危害程度最

高，权重占比设定为40%；

划痕缺陷：破坏壳体防护完整性，加速外部水

汽、杂质侵入，间接影响电池服役稳定性，且不直

接引发安全事故，权重占比设定为10%；

附着物缺陷：仅影响电池表面清洁度，对内部

结构与电化学性能无直接干扰，风险影响最为缓

和，权重占比设定为5%；

浸润度缺陷：直接影响电解液传导效率与极片

反应均匀性，显著缩短电池循环寿命，对核心性能

影响关键，权重占比设定为15%。

经AHP构建判断矩阵并通过一致性检验（CR

<0.1），上述权重分配逻辑严密，符合“安全优先、

性能为辅”的电池质量评估需求。缺陷量化评估综

合得分（Dx）通过加权求和得到，公式如下：

Dx = 30% × D1x + 40% × D2x + 10% × D3x + 5% × D4x +

15% × D5x (9)

其中，Dx为缺陷量化评估综合得分，D1x为气

泡缺陷得分，D2x为磕碰缺陷得分，D3x为划痕缺陷

得分，D4x为附着物缺陷得分，D5x为浸润度得分。

综合得分满分为100分，按得分区间划分为四

个电池质量等级，其中 90分及以上为优质等级，

缺陷风险极低且各项性能指标优异，可直接投入使

用；80-89分为良好等级，存在极轻微缺陷但不影

响电池核心性能与安全，建议常规巡检；60-79分

为合格等级，存在轻微缺陷且可能影响长期服役稳

定性，需定期专项监测；低于 60分为风险等级，

存在严重缺陷且易引发性能衰减或安全隐患，需复

检维修或直接淘汰。

3.3　缺陷辨识量化评估

为使评估结果更直观量化，将原可视化系统中

的预测置信度替换为缺陷像素面积，通过精准量化

各类缺陷的物理规模，直接反映其对电池结构与性

能的实际影响程度，为电池综合得分的计算与质量

等级的精准辨识提供更客观、可追溯的核心依据。

如图6（a）、（b）所示，为同一块电池的超声

透射图像、超声反射图像及经Attention Residual 

U-Net分割算法提取的缺陷结果。结合分割结果与

区域形态分析可量化获取：电池内部气泡区域尺度

为700 px，且主要呈局部聚集分布，但尚未形成大

面积连片；表面磕碰缺陷区域尺度为108 px，边界

存在轻度不规则特征；表面划痕缺陷区域尺度为

119 px，呈短线状分布且连续性有限；同时测得电

芯电解液浸润均匀性为 86%，处于 85%~95% 区

间。对照表5所示的风险等级划分标准，进一步确

定各类缺陷对应的量化得分：D1x=40，D2x=65，D3x

=75，D4x=100，D5x=75。综上得出：

Dx = 30% × 40 + 40% × 65 +
10% × 75 + 5% × 100 + 15% × 75
                  = 61.75

(10)
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该电池属于合格电池，存在轻微缺陷且可能影

响长期服役稳定性，需定期专项监测。

基于图7（a）、（b）同一块严重缺陷电池的超

声扫描图像及分割结果可知：电池内部气泡区域尺

度为13063 px，且呈明显的大面积连片聚集分布；

表面磕碰缺陷区域尺度为1429 px，局部边界破坏

明显并伴随较强不规则形变；未检测到划痕与附着

物缺陷，且浸润度＜80%，表明低回波异常区域已

出现较大范围分布。对照表5标准，判定气泡、磕

碰及浸润度缺陷均为严重风险等级，划痕与附着物

为正常等级，依据阈值-分数映射规则确定各类缺

陷得分：D1x=10，D2x=5，D3x=100，D4x=100，D5x=

15。综上得出：

Dx = 30% × 10 + 40% × 5 + 10% × 100
+5% × 100 + 15% × 15
                 = 22.25

(11)

该电池远低于合格电池标准，属于风险电池，

存在严重缺陷且易引发性能衰减或安全隐患，需复

检维修或直接淘汰。

图8（a）、（b）分别为电池的超声透射与反射

扫 描 图 像 ， 图 （c） 为 反 射 图 像 经 Attention 

Residual U-Net分割算法提取的缺陷分割结果。结

果显示：电池表面附着物缺陷区域尺度为 4910 

px，整体呈面状覆盖分布，但边界相对清晰，未表

现出磕碰、划痕等结构性损伤特征；未检测到气

泡、磕碰、划痕缺陷，电芯电解液浸润均匀性为

94%，整体浸润状态较为稳定。对照表5风险等级

划分标准，综合判定：D1x=100，D2x=100，D3x=

100，D4x=35，D5x=75。综上得出：

Dx = 30% × 100 + 40% × 100 + 10% × 100
+5% × 35 + 15% × 75
                 = 93

(12)

该样本在现行综合权重体系下仍满足优质等级

判定标准。虽然表面附着物覆盖范围较大，但其主

要表现为可清理的表层附着异常，未伴随内部结构

损伤、高风险机械缺陷或显著浸润异常，因此对电

池本体安全性与核心性能的影响有限。经清除附着

物并复核壳体完整性后，可投入使用。

4 结论

本文针对电池全生命周期内外部缺陷检测与量

化评估难题，提出融合双模式超声成像与深度视觉

（a） 

（b） 

图6　合格等级电池超声扫描与分割结果 (a)透射扫描图像 
(b)反射扫描图像

Fig 6　Ultrasonic scanning and segmentation results 
of qualified grade batteries (a) transmission scanning 
image (b) reflection scanning image

（a）

（b

图7　严重缺陷等级电池超声扫描与分割结果（a）透射扫

描图像（b）反射扫描图像

Fig 7　Ultrasonic scanning and segmentation results 
of batteries with severe defect grades (a) 

Transmission scanning image (b) Reflection scanning 
image
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的电池缺陷程度辨识方法。构建 36块覆盖十类典

型缺陷的缺陷电池样本，经双模式超声扫描与数据

增强，形成包含2500余张图像的专用超声数据库，

全面覆盖磷酸铁锂电池生产与服役全周期典型缺陷

形态；设计 Attention Residual U-Net 网络，其

mIoU达0.8783、Dice系数0.9328，精准分割微小

不规则缺陷；基于K-means聚类、AHP及 FMEA

方法，建立含权重分配、分数映射的三级量化体

系，划分四类质量等级。实例验证显示，本文方法

可以精准辨识缺陷并量化风险，三类电芯分别判定

为合格、风险、优质等级，评分与实际状态高度契

合，有效弥补了传统检测短板，为实现电池质量管

控的自动化、标准化与智能化转型提供了关键技术

基础。
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