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基于变分模态分解与随机森林的锂离子 
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摘要：为保证储能电站和新能源汽车的安全运行，针对锂离子电池内短路故障引发的热失控现象，提出麻

雀搜索算法优化变分模态分解 SSA-VMD (sparrow search algorithm optimized variational mode decomposition)和随

机森林 RF (random forest)算法的故障诊断方法。首先通过 SSA 寻找 VMD 分解层数 K 和惩罚因子 α的最优参数

组合，将锂离子电池内短路故障信号与正常信号分解出多个模态分量 IMF (intrinsic mode function)；其次，计算

各 IMF 的样本熵值作为特征向量；最后将特征向量分别输入至支持向量机 SVM(support vector machine)故障诊断

模型与 RF 故障诊断模型中进行故障诊断。结果表明，SVM 故障诊断率为 66.667 0%、RF 故障诊断率为 96.666 7%，

锂离子电池内短路故障得到了有效识别。  
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Research on Fault Diagnosis Method for Lithium-ion Battery 
Based on Variational Mode Decomposition and Random Forest 
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Abstract: To ensure the safe operation of energy storage power stations and new energy vehicles, aimed at the 
thermal runaway phenomenon caused by internal short-circuit faults in lithium-ion batteries, a fault diagnosis method 
based on sparrow search algorithm optimized variational mode decomposition (SSA-VMD) and random forest (RF) 
algorithm is proposed. First, SSA is used to find the optimal parameter combination of VMD decomposition layer K and 
penalty factor α, and the internal short-circuit fault signal and normal signal of lithium-ion batteries are decomposed 
into multiple intrinsic mode functions (IMF). Second, the sample entropy value of each IMF is calculated as an 
eigenvector. Finally, the eigenvectors are input into the support vector machine (SVM) fault diagnosis model and the 
RF fault diagnosis model for fault diagnosis, respectively. Results show that the fault diagnosis rate of the SVM model 
is 66.667 0% and that of the RF model is 96.666 7%, indicating that the internal short-circuit fault in lithium-ion 
batteries is effectively identified. 
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随着能源危机与环境污染问题的出现，各国开

始减少一次性能源的使用，增加可再生能源的使用

比重。风能、水能等可再生能源储量丰富，已成为

全球替代一次能源的焦点。然而可再生能源具有不

稳定的特点，要使其得到充分利用，需要存储剩余

能量的设备来存储电力。在电力系统中，储能设备

可以调节电能的供需关系。对于新能源汽车，储能

设备为其提供动力，直接关系到新能源汽车的
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安全及相关性能问题。因此，对储能设备是否存

在故障进行深入研究，不仅有利于电力系统与新

能源汽车的安全可靠运行，而且有助于可再生能

源的推广应用，加快解决各国能源危机、环境污

染的问题。 
锂离子电池具有使用寿命长、能量密度高、

成本低等特点，在储能系统中被广泛应用[1]；但在

使用过程中电池内部会发生非常复杂的化学反

应，致使其安全问题一直堪忧[2-4]。 
电池老化引发的渐变性故障[5]与电池组突然

发生失效引发的突发性故障[6]是锂离子电池在应

用过程中的主要故障类型。其中，由内短路引发

热失控即为突发性故障的一种[7]。突发性故障是

指突然发生、难以预测的故障，通常危害极大[8]。

文献[9]提出基于一阶等效电路模型的电池外部

短路故障诊断方法；文献[10]提出基于改进残差

网络的锂离子电池故障诊断方法；文献[11]提出

基于等效电路模型的方法，该方法通过对正常电

池和故障电池的电压进行参数辨识，实现故障诊

断；文献[12]提出基于电压相关系数的电池短路

故障检测方法。 
针对锂离子电池在实际使用过程中引发的内

短路故障，并伴随热失控，甚至导致电池爆炸事

故发生的问题，本文采用了基于麻雀搜索算法优

化变分模态分解 SSA-VMD(sparrow search algori- 
thm optimized variational mode decomposition)与随

机森林 RF(random forest)算法的故障诊断方法。首

先，利用 SSA 对 VMD 分解的重要参数惩罚因子
与分解层数 K 进行寻优；接着，计算信号经 VMD
分解得出的模态分量 IMF(intrinsic mode function)
的样本熵值；最后，将样本熵值作为特征向量输

入 RF 模型中，诊断内短路故障[13]。由最终结果可

知，在锂离子电池出现故障时，诊断模型能够准

确识别故障。 

1 基本原理 

1.1 变分模态分解 

VMD 是一种信号处理方法，对信号处理具有

良好的效果，它可以克服集合经验模态分解 EEMD 
(ensemble empirical mode decomposition)在处理信号

时存在的模态混叠现象，提高故障的诊断率[13-14]。 
设初始信号 f 由模态分量 ( )ku t 组成。首先通

过希尔伯特变换求得 ( )ku t 的单边频谱；然后经过

中心频率 k ，将其频谱调制到基频带；最后计算

得到 ( )ku t 的带宽，对应约束条件为 

   
   

 

2
j

,
2

jmin * e
π

s.t.

k

k k

t
t ku

k

k
k

t u t
t

u t f




 

               
 




 (1) 

式中：k 为预设的分解模态数； t 为梯度运算；δ(t)
为狄拉克函数；*为卷积运算[13]。 

变分模型计算过程如下。 
(1)在式(1)中引入惩罚因子 α 与拉格朗日算子

λ(t)，则式(1)变为非约束性问题，其表达式为 
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式中： ({ },{ }, )k kL u   为增广拉格朗日函数；uk 为

第 k 个信号分量的集合； ( )x t 为辅助变量/参考信

号；〈〉为内积运算。 
(2)依据式(2)对 ku 、 k 和 进行累次迭代并修

正，找到最终优解。通过帕塞瓦尔定理寻找 1n
ku  在

频域上的表达式 1ˆ ( )n
ku  ，其中，n 为累计迭代发

生次数。初始化 1ˆ ){ }(ku  、 1ˆ{ ( )}k  和 1ˆ ( )  ，其中，
1ˆ ){ }(ku  、 1ˆ{ ( )}k  分别为第 1 次迭代时，所有模

态分量的频域形式、中心频率的初始值集合；
1ˆ ( )  为第 1 次迭代时，频域下的拉格朗日乘子的

初始值。更新 1ˆ ( )n
ku  、 1ˆ{ ( )}n

k  和 1ˆ ( )n  的表

达式分别为 
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式中： 1ˆ ( )n
ku  、 1ˆ{ ( )}n

k  分别为第 n+1 次迭代更

新后，第 k 个模态分量对应的频域形式、中心频

率； 1ˆ ( )n  为第 n+1 次迭代更新后，频域下的拉

格朗日乘子；τ 为带宽。 

迭代的最终停止条件为 
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式中， 为判别精度且其值大于 0。 

VMD 是 1 种新兴的信号处理算法，其本身

具有严密的数学基础，能够有效解决信号分解产

生的模态混叠现象，在非平稳、非线性信号的频

谱分析中展现出优异的分解性能；但该算法对参

数具有强依赖性，其分解效果依赖于参数的选

取。本文以 VMD 理论为基础，对算法中的参数

选取进行寻优。 

1.2 基于 SSA-VMD 构建特征向量 

在 VMD 算法中有 2 个参数的取值至关重要，

分别是惩罚因子 α 与分解层数 K。若 α 取值较大

会缺失信号中附带的信息，反之则产生较多的无

用信号；若 K 值过大会产生信号过度分解的现象，

反之则会产生信号未完全分解的现象。因此，α 与

K 的取值至关重要。本文选择 SSA 算法优化 VMD

参数，将包络熵极小值作为适应度函数寻优目标。 

在 SSA 算法中，麻雀被分为发现者、加入者、

警戒者。在无约束条件下，麻雀与麻雀间会互相

监视，加入者通过抢夺其他麻雀食物提高自己的

捕食率。觅食时，所有个体保持警惕预防天敌。 

种群 X 由 n 只麻雀组成，表示为 
1 2
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式中：d 为待优化问题的维数；n 为麻雀的数量；
d
nx 为第 n 个麻雀个体在第 d 维优化变量上的位置

取值。种群的适应度值为 
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在搜索中，发现者在觅食过程中，有获取食

物的优先权，在种群中它们指挥行动方向、寻找

食物。因此发现者觅食时，搜索范围最广。依据

式(7)~式(8)，发现者位置迭代更新表达式为 

maxiter1
1 , 2 ST

,
1
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e
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式中：t 为迭代次数；j=1, 2, , d；Xi,j 为 d 维中麻

雀 i 的位置；itermax 为迭代次数的最大值；R2 为警

报值； STS 为稳定值；Q 为服从正态分布的随机数；

L 为 1×d 的矩阵。当稳定值>警报值时，表示此时

安全，发现者可扩大搜索范围；当稳定值≤警报

值时，表示此时有捕食者，警戒者进行警报，麻

雀迅速逃到安全的地方进行觅食。 
对于新加入的麻雀，依据式(9)，当加入者察

觉到发现者找到食物时，加入者会与之争夺。在

争夺时，若加入者获胜则加入者取得食物；否则

更新加入者位置，表达式为 

worst ,

maxiter
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,
1 1
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式中：Xworst 为最差发现者位置；Xp 为最优发现者

位置；A+=AT(AAT)-1，A 为元素为 1 或-1 的 1×d

矩阵。当 i>n/2 时，加入者 i 因为适应度值低，没

有食物。 
当有 10%的麻雀认为此刻有危险时，其位置更

新表达式为 
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1
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式中：Xbest 为最优位置；  为服从(0, 1)正态分布

的随机步长控制因子，用于平衡算法的全局搜索

与局部开发能力；fi 为个体适应度值；fg 为全局最

佳值；K 为[-1, 1]的随机数；fw 为最差适应度值。

当个体适应度值>全局最佳值时，表示该麻雀极易

遭遇危险，处在种群最边缘；当个体适应度值=全

局最佳值时，表示有危险，种群需要聚拢以降低

捕食风险。SSA-VMD 的流程如图 1 所示。 

 

图 1 SSA-VMD 流程 

Fig. 1 Flow chart of SSA-VMD 

1.3 样本熵 

样本熵的优势在于不需要与自己相比，误差

较小、一致性好、抗干扰能力强。正常状态运行

时，锂离子电池的电压信号波动较小；发生故障

时，其电压信号在一段时间内骤降并快速恢复正

常。由于信息熵在计算时需要大量数据，当信号

很复杂、波动很小时，信息熵的表现不是非常理

想，可能会产生误差。因此，本文选择样本熵作

为 RF 的输入特征，主要用于分解锂离子电池内短

路故障电压信号，并将其用于故障分类的输入。

对任一输入的时间序列 x(i)，i=1, 2, , N，其样本

熵的计算步骤如下： 
(1)构建维数为 m 的时间序列向量 X(i)={x(i), 

x(i+1), , x(i+m-1)}，其中，1≤i≤M-m+1； 
(2)计算向量 X(i)与 X(j)之间的最大距离 d(i,j)，

并将其定义为 d(i,j)=max{|x(i+k-1)-x(j+k-1)|}，其

中，k=1, 2, , m、i≥1、j≤M-m+1、i≠j； 
(3)设定参数相似容度 r，计算 Bi 与向量总数

N-m 之比，将其定义为 ( )m
iB r ，并求出 N-m+1 个

( )m
iB r 的平均值，将其定义为 Bm(r)，表达式为 

1

1

1( ) ( )
1

N m
m m

i
i

B r B r
N m

 




    (12) 

(4)将向量维数增大到 m+1，然后重复(1)~(3)，
获得 Bm+1(r)； 

(5)根据(3)中设定的 r，计算具有 m 嵌入维度

的样本熵,其表达式为 
1

SampEn
( )( , ) lim ln
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S m r
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定义时间序列 N 为有限值，估算样本熵的表

达式为 
1

SampEn
( )( , , ) ln

( )

m

m

B r
S m r N

B r

 
   

 
 (14) 

式中：Bm+1(r)为 2 个序列匹配 m+1 个点的概率；

Bm(r)为 2 个序列匹配 m 个点的概率。 
1.4 随机森林 

RF 在建立过程中采取随机的方式，且 RF 由

许多决策树构成，决策树与决策树之间并无关联。

RF 完成建立后，当有新样本数据输入时，所有决

策树同时工作将输入样本进行划分，然后根据划

分结果预测样本类型。 

决策树建立时，需要采用随机采样与完全分裂

的方式。首先是 2 个随机采样，RF 采取有放回的

采样方式。该采样方式使得样本中有重复样本。例

如，输入样本为 N 个，则采样样本也为 N 个。这使

得在训练时，决策树与决策树输入的样本都不是所

有样本，避免了过度拟合(over-fitting)。然后列采样，

从 M 个特征中，选择 m 个。接着建立决策树，采

用完全分裂的方式对采样后的数据进行处理，这使

得决策树的子节点分裂彻底。此外，2 个随机采样

的过程保证了随机性，很大程度避免了过度拟合。 
RF 算法能够较好地处理分类和回归问题，其诊

断准确率极高，能够有效地在大数据集上运行。同

时，RF 算法引入了随机性，不容易过拟合。此外，

它不仅能处理离散型数据，还能处理连续型数据。
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但当 RF 算法中的决策树数量较多时，训练所需的空

间和时间开销较大，这将导致模型诊断速度变慢。 
1.5 锂离子电池故障诊断流程 

锂离子电池内短路故障诊断流程如图 2 所示。

首先进行 VMD 分解，将锂离子电池电压信号作为

输入，经过 VMD 分解得到 IMF 分量，计算分解

后每个 IMF 的样本熵；接着将样本熵值作为特征

向量输入；然后把输入的特征向量随机分成测试

集和训练集；最后将随机分组的特征向量分别输

入到 SVM 模型与 RF 模型中进行训练与诊断[13]。 

 
图 2 锂离子电池内短路故障诊断流程 

Fig. 2 Flow chart of lithium-ion battery internal 
short-circuit fault diagnosis 

2 实验验证及仿真结果分析 

2.1 信号获取 

实验平台由充放电系统与上位机构成，如图 3
所示。充放电系统采用型号 CT-4008T-5V6A 的 8 通

道仪器，实现对锂离子电池电压、电流数据的采集。 

 
图 3 实验平台 

Fig. 3 Experimental platform  

通过模拟电池故障，并对比其与正常锂离子

电池，发现锂离子电池在发生内短路故障后，由

于内阻增加导致电压有一段时间的突降，并在一

段时间后恢复至正常，因此本文选择锂离子电池

的电压作为输入信号。将锂离子电池与电阻并联，

通过开关控制，模拟内短路故障的发生，并获得

故障信号，等效电路如图 4 所示。其中，实验选

取 RTSC 的阻值为 0.5 Ω。 

 

图 4 内短路实验等效电路 
Fig. 4 Equivalent circuit under internal short-circuit fault 

2.2 信号处理 

实验所用电池为三元锂离子电池，最高电压

为 4.2 V、截止最低电压为 2.5 V；实验截取数据为

1 000。图 5(a)、(b)分别为发生故障与正常状态 2  

 

图 5 电压信号 

Fig. 5 Voltage signals 
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种电压信号。 

在进行信号分解时，分解层数 K 和惩罚因子 α

的值至关重要。随机选取 1 组故障信号，设麻雀

种群数量为 20、迭代次数为 50、K 为[5,14]的整数、

α 为[100, 2 600]的整数。图 6 为 SSA-VMD 收敛曲

线。由图可知，在第 15 次迭代取得最优参数 K=10、

α=2 000，此时适应度值为 0.037 228。当 K 和 α 的

值最优时，VMD 分解及其频谱如图 7 所示，其中

S 为原始信号。 

 

图 6 SSA-VMD 收敛曲线 
Fig. 6 SSA-VMD convergence curve 

为验证分解算法的优势，将信号同时进行

EEMD 分解，结果如图 8 所示。由图可知，EEMD  

 
图 7 故障信号 VMD 分解 

Fig. 7 VMD decomposition of fault signal 

分解效果微弱于 VMD 分解。这是由于在信号分解

时发生了模态混叠，未获取全部信号特征。 
综上可得，VMD 在信号分解方面避免了

EEMD 在分解时产生的模态混叠现象，比 EEMD  
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图 8 故障信号 EEMD 分解 

Fig. 8 EEMD decomposition of fault signals 

分解更具优势，为故障识别提供了更加可靠的信

号特征。 

2.3 特征提取 

对信号分解的各 IMF 计算得出样本熵，通过

样本熵值识别锂离子电池故障。对正常信号与故

障信号同时进行 VMD 分解，并计算分解后各 IMF
的样本熵，随后将样本熵值输入到 RF 模型中。   
图 9 为 2 种信号样本熵值的分解对比。由图可知，

在 IMF2 与 IMF4 之间，样本熵值有较大差别，故

样本熵值可作为故障诊断的判别依据之一。 

 

图 9 锂离子电池故障与正常电压的熵值分解对比 
Fig. 9 Comparison between decomposed entropy values of 

fault and normal voltages for lithium-ion battery 

2.4 故障诊断 

首先，分别选取 30 组正常状态和故障状态的

数据；接着，从 30 组正常状态数据中选取 15 组、

从 30 组故障状态数据中选取 15 组，作为 RF 与

SVM 模型的训练集；最后，将剩余的 30 组数据作

为 RF 与 SVM 模型的测试集。 

本文采用 MATLAB 编程语言构建 SVM 与 RF

模型；采取标签方式表示锂离子电池的 2 种状态，

正常状态为 1、故障状态为 2。将测试集数据输入

到训练好的 SVM 和 RF 模型中，得到的分类结果

如图 10~图 11 所示。 

 

图 10 SVM 故障分类 

Fig. 10 SVM fault classification  

 

图 11 RF 故障分类 

Fig. 11 RF fault classification 

对比 2 种模型的分类结果可知，RF 模型仅有

1 个样本被分错，SVM 的故障诊断准确率<RF 的

诊断准确率，2 种模型的故障诊断结果见表 1。由
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表可知，RF 诊断精度较高，具有良好的诊断效果。

因此本文采用基于 RF 的诊断算法。 

表 1 诊断结果 

Tab. 1 Diagnostic results 

诊断方法 识别率/% 

SVM 66.667 0 

RF 96.666 7 

为验证诊断算法的可靠性，分别并联 0.5、2.0、

5.0 Ω 电阻模拟不同程度的内短路故障，获取不同

程度的内短路故障信号。经过故障诊断模型的诊

断，锂离子电池内短路故障得到了有效识别，其

诊断结果见表 2。 

表 2 不同程度内短路故障诊断结果 

Tab. 2 Diagnosis results of internal short-circuit faults 

with different degrees 

并联电阻/Ω 诊断率/% 

0.5 96.666 7 

2.0 96.466 7 

5.0 95.735 0 

3 结论 

本文提出基于 SSA-VMD 和 RF 的锂离子电池

内短路故障诊断算法。由诊断结果可知，该方法

在信号处理时高效、故障识别诊断率较高。同时

得出以下结论。 

(1)在信号分解时，将 VMD 分解与 EEMD 分

解进行对比分析，结果表明 VMD 分解能够克服

EEMD 在分解时产生的模态混叠现象。 

(2)参数对 VMD 分解至关重要。通过 SSA 算

法对 K 和 α 进行寻优，寻得最优参数组合[K, α]，

分解出的 IMF 分量可作为 RF 的特征输入向量。 

(3)将 RF 模型与 SVM 模型进行对比分析，结

果表明基于 RF 模型的故障诊断准确率更高。 

(4)通过模拟不同程度的内短路故障，验证了

该模型可有效识别内短路故障，展现了模型的可

靠性。 
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