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【摘要】针对电动汽车动力电池故障数据稀缺导致诊断模型泛化能力差的问题，提出了基于生成对抗网络（GAN）的数

据增强方法，根据增强后的数据，利用随机森林（RF）模型结合贝叶斯优化（BO）方法设计故障诊断方案，形成GAN-RF-BO
电池故障诊断框架，并在真实故障数据集上与常用的多层感知机（MLP）模型、支持向量机（SVM）模型和梯度提升决策树

（GBDT）模型进行泛化能力对比，结果表明，所提出的故障诊断方案准确率较MLP模型、SVM模型和 GBDT模型分别提高

19.66%、19.71%及 16.31%，GAN-RF-BO框架能有效利用稀缺数据诊断动力电池故障。
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【Abstract】A solution was proposed to address the issue of low generalization ability of diagnostic models for electric

vehicle power battery faults caused by sparse data, which utilized a data augmentation method based on Generative
Adversarial Networks (GAN). According to the augmented data, a fault diagnosis scheme was designed using the Random
Forest (RF) model combined with the Bayesian Optimization (BO) method to form a GAN-RF-BO battery fault diagnosis
framework. The proposed fault diagnosis approach was compared with the common Multilayer Perceptron (MLP), Support
Vector Machine (SVM) and Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) model on a real fault dataset. The results show that
the accuracy of the proposed method is improved by 19.66%, 19.71% and 16.31% compared to the MLP, SVM, and GBDT
models respectively. The GAN-RF-BO framework can better utilize sparse data to troubleshoot problems with power batteries.
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1 前言

锂离子电池具有使用寿命较长、能量密度高、自放

电率低等优点，是当前应用最广泛的电动汽车动力电

池 [1-2]。电池组电压是动力电池的关键参数，电压异常

故障可能导致电池的热失控 [3]，甚至引发燃烧、爆炸事

故。及时、准确的电动汽车动力电池故障诊断方法可以

提高电动汽车的整体安全性，增加公众对电动汽车的信

赖程度[4]，进而推动传统交通向绿色低碳交通的转变。

近年来，国内外学者使用机器学习[5]、信息融合[6]等

方法针对动力电池故障诊断展开了广泛的研究，取得了

系列成果。Yang等[7]基于电动汽车电池组的真实运行

·电动汽车锂离子电池安全技术专题·
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数据，使用组内相关系数分析电池的端电压，对比充、放

电过程中单体电池电压的排序差异，确定发生故障的单

体电池，探究故障形成的原因。Hong等[8]结合天气、车

辆和驾驶员信息，利用长短期记忆神经网络对电动汽车

电池系统的电压进行预测，实现对动力电池安全性能的

评估。刘鹏等[9]根据实车运行数据，采用快速傅里叶变

换和异常系数评估方法对动力电池的电压故障进行诊

断。宋哲等[10]使用主成分分析法、支持向量机模型和粒

子群优化算法，对锂离子电池的健康状态进行了预测。

Li等[11]将经验模态分解法和样本熵相结合，根据提取到

的汽车动力电池电压信号，实现对电池故障的识别和定

位。

当前的电动汽车动力电池故障诊断方法大都基于

海量的车辆历史运行数据构建模型，很少有研究关注此

类数据集中故障异常数据样本占比过少的现象。样本

的不均衡可能影响模型的有效性和普适性[12]。针对这

一问题，本文提出一种基于生成对抗网络（Generative
Adversarial Networks，GAN）的电动汽车电池数据增强

方法。根据增强后的数据，采用随机森林（Random
Forests，RF）模型进行故障诊断，使用贝叶斯优化

（Bayesian Optimization，BO）方法对模型的超参数进行

优化，提出GAN-RF-BO电动汽车电池故障诊断框架，

并将其与常用的故障诊断模型在真实的电池故障数据

集上进行对比，验证其有效性。

2 电动汽车数据分析

本文的研究数据是上海市新能源汽车公共数据采

集与监测研究中心提供的20辆纯电动汽车的真实运行

数据，采样时间为2021年7月至12月，采样间隔为10 s。
2.1 电压异常故障占比

本文使用的 20辆纯电动汽车的运行数据共有 14
787 935条，其中电压异常故障数据有 5 376条，占数据

总量的 0.35 ‰ 。20辆车中电压异常故障发生数量最

多的车辆有 643 条故障数据，占该车辆全部数据的

0.82 ‰ 。统计分析20辆纯电动汽车发生电压异常故障

数量的分布情况，大部分车辆在采样期间发生故障的数

量在100~400起范围内，如图1所示。

2.2 电压异常故障诊断关键因素提取

本文采用的纯电动汽车真实运行数据集包括38个
数据字段，其中一些字段（如挡位、温度探针数量等）与

电池电压异常故障没有直接联系，不宜引入数据增强和

故障诊断模型。本文采用随机森林算法从38个特征变

量中筛选出导致动力电池电压异常故障的关键因素。

随机森林模型 [13]从分类回归树（Classification and
Regression Tree，CART）扩展而来，由多棵决策树组成，

适合进行分类和回归分析。随机森林模型在建立决策

树时，利用自助重抽样方法（Bootsrap）构建数据集。

自助重抽样方法从给定的包含m个样本的数据集

合D中随机选取1个样本放入采样集Di，再把该样本放

回原数据集D中。如此经过m次操作，可以得到包含m

个样本的采样集Di。每次抽样未被选择的数据称为袋

外数据（Out-Of-Bag，OOB），用于对决策树的性能进行

评估，以OOB作为测试集进行分类预测的错误率称为

袋外数据误差。计算特征重要性时，对OOB中相应特

征变量加入噪声，再次计算袋外数据误差。根据2次袋

外数据误差可以计算对应特征的重要度：

Ii = 1
N∑(Oi

T -OT) （1）
式中，Ii为特征 i的重要度；N为随机森林中决策树的总

数量；OT为决策树T的袋外数据误差；Oi
T 为决策树T中

特征 i加入噪声干扰后计算的袋外数据误差。

特征重要度反映了特征变量与电池电压故障的关

联性，重要度越高则关联性越强。对于数据增强和故障

诊断模型，输入维度较低的特征变量难以提取关键信

息，影响模型的鲁棒性，过高的特征变量维度又会带来

冗余特征，增加模型的复杂度。筛选出关联性较强的特

征变量，能够减少计算量，提高模型的精度和效率 [14]。

为保证数据增强和故障诊断模型的性能，本文以特征重

要度 0.05为阈值，从 38个潜在特征变量中筛选出 11个
关键特征变量，即电压异常故障诊断关键影响因素，如

图2所示。

3 数据增强模型

20辆纯电动汽车中动力电池电压异常故障数据占

比不足 0.1%，是典型的稀缺数据。针对电动汽车真实
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运行数据集中动力电池电压异常故障数据的样本不均

衡问题，本文使用生成对抗网络进行数据增强。

3.1 生成对抗网络

生成对抗网络是Goodfellow等 [15]根据零和博弈思

想在 2014年提出的一种生成模型，已经应用于图像生

成 [16]、交通标志识别 [17]以及交通事故检测 [18]等多个领

域。GAN的基本结构如图3所示，主要由生成器和判别

器组成。生成器的主要作用是学习真实数据的分布，判

别器根据输入的数据判断该数据是真实数据或是生成

器生成的数据。根据判别结果，生成器G和判别器D不

断优化，最终达到纳什均衡，即判别器D无法判断输入

数据是真实数据还是生成数据。

GAN优化过程的目标函数为：

minG maxDL( )G,D =Ex~Pdata( )x
log( )D( )x +

Ez~Pz(z) log( )1 -D( )G(z) （2）
式中，E为下标中指定分布的数学期望；Pdata(x)为真实数

据 x的分布；Pz(z)为生成数据的分布；D(x)为判别器的判

别函数；G(z)为生成器生成的数据。

生成器G的优化目标是使生成数据的分布无限近

似于真实数据，判别器D的优化目标是最大可能地判别

真实数据和生成数据。

本文中GAN的生成器和判别器均采用全连接神经

网络，激活函数为修正线性单元（Rectified Linear Unit，
ReLU）函数，ReLU函数能有效缓解梯度消失问题 [19]。

生成器和判别器使用Adam优化器[20]优化，Adam优化器

具有计算高效、适用于不稳定的目标函数等优点。

3.2 数据增强结果

本文保留由随机森林算法得到的11个关键特征数

据字段。从 14 787 935条车辆真实运行数据中按照不

同车辆的数据占比随机抽样获取2 010条电压异常故障

数据和 18 090条正常运行数据，得到故障数据占比为

10%的原始数据集。使用Python和Pytorch库构建生成

对抗网络，输入原始数据集进行电压异常故障数据的数

据增强。模型批次大小，即每次训练选取的样本数量设

置为 64个。生成器和判别器的学习率设置为 0.01，生
成器和判别器隐藏层的神经元数量设置为 128个。迭

代训练100 000轮，最终得到包含8 040条电压异常故障

数据和12 060条正常运行数据的GAN扩充数据集。为

了检验本文提出的GAN的性能，使用归一化方法处理

GAN扩充数据集和原始数据集以消除量纲影响，方便

比较两类数据集中数据的分布。归一化处理公式为：

yi =
xi - min1≤ j≤ n

{xj}
max1≤ j≤ n

{xj}- min1≤ j≤ n
{xj} （3）

式中，xi、yi分别为归一化处理前和处理后的数据。

归一化处理能够将数据缩放至[0,1]范围内，且不改

变数据的分布情况。本文中归一化处理后的原始数据

集和GAN扩充数据集的分布如图4所示。
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箱型图中从上至下的 5条横线分别代表数据的最

大值、上4分位数、中位数、下4分位数和最小值，三角形

标识符代表数据的均值。由图4可知，GAN扩充数据集

与原始数据集仅在关键特征 11上存在细微差别，其余

特征数据分布情况基本一致。本文提出的GAN数据增

强模型能学习原始数据的分布情况，可以应用于电动汽

车动力电池电压异常故障数据的数据增强。

4 故障诊断模型

根据增强后的数据，使用随机森林分类模型进行动

力电池电压异常故障诊断，采用贝叶斯优化方法优化模

型的超参数。

4.1 随机森林

随机森林分类模型的结构如图 5所示。随机森林

模型可以有效处理高维数据，对数据噪声具有较高的容

忍度，且不易出现过拟合，常用于分类和回归分析。对

于回归问题，随机森林模型采用平均法进行预测；对于

分类问题，随机森林模型采用投票法得出最终结果。本

文使用随机森林分类模型对电动汽车动力电池的电压

异常进行故障诊断。

随机森林分类采用投票法获得结果，假设随机森林

模型包含n个决策树模型{h1,h2,⋯,hn}，m个类别集合{C1,
C2,⋯,Cm}。为保证分类的可靠性，根据绝对多数投票法

输出结果，即当某个类别在所有决策树中得到超过半数

投票，则预测为该类别，否则拒绝分类预测：

H ( )x = ìí
î

ï

ï

Cj, ∑n
i = 1 h

j

i (x) > 12 ∑m
k = 1∑n

i = 1h
k
i (x)

reject, 其他
（4）

式中，H(x)为投票结果；h
j

i (x)表示决策树hi对输入x的类

别判断为Cj；reject表示拒绝进行分类预测。

4.2 贝叶斯优化

搭建故障诊断模型时，需要对模型的超参数进行设

置，但是人工设置的超参数不一定能使模型的性能达到

最优，需要选择合适的模型超参数搜索方法。贝叶斯优

化属于全局优化算法，是近年来机器学习领域中常用的

超参数优化方法之一[21]。贝叶斯优化由概率代理模型

和采集函数 2个部分构成。概率代理模型用于代理复

杂的未知目标函数，以最大化采集函数为目标选择下一

个评估点[22]。本文使用高斯过程作为贝叶斯优化的概

率代理模型，概率改进函数作为采集函数，对随机森林

分类模型中的决策树的数量、决策树的最大深度、节点

拆分时考虑的特征数量以及节点拆分所需的最小样本

数进行超参数优化，提高故障诊断模型的性能。贝叶斯

优化的流程如图6所示。

4.3 故障诊断结果

本文采用Python构建随机森林分类模型进行电动

汽车动力电池电压异常故障诊断，分别在故障数据占比

为 10%的原始数据集和故障数据占比为 25%的GAN扩

充数据集上进行训练。使用准确率（Accuracy）作为模

型的评价指标，准确率是所有诊断正确的类（包括正类

和负类）样本数量占正类和负类样本总数的比例：

A = TP + TN

P +N （5）
式中，A为诊断准确率；TP为正类判定为正类的样本数

量；TN为负类判定为负类的样本数量；P为正类的样本

数量；N为负类的样本数量。

训练模型时，按照6∶2∶2的比例将数据集划分为训

练集、验证集和测试集。训练集用于训练故障诊断模

型，验证集用于调试模型的超参数，测试集用于检测模

型的精确度。随机森林分类模型的待优化超参数取值

区间为：决策树的数量[100,1 000]，决策树的最大深度

[50,250]，节点拆分时考虑的特征数量[1,11]，节点拆分

所需的最小样本数[2,8]。以最大故障诊断准确率为优

化目标，经贝叶斯优化迭代 150轮，最终得到优化后的

超参数为：决策树的数量为 456，决策树的最大深度为

96，节点拆分时考虑的特征数量为 3，节点拆分所需的

最小样本数为2。
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图6 贝叶斯优化流程
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为了验证本文提出的RF-BO故障诊断模型的有效

性，从车辆真实运行数据集（除去用于训练和数据增强

的原始数据集）中按比例抽样得到真实故障数据集，此

数据集包含2 010条故障数据和6 030条正常运行数据，

故障数据占比为25%，用于评价故障诊断模型的泛化能

力。选择故障诊断领域常用的多层感知机（Multilayer
Perceptron，MLP）模 型 、支 持 向 量 机（Support Vector
Machine，SVM）模 型 和 梯 度 提 升 决 策 树（Gradient
Boosting Decision Tree，GBDT）模型，在同样的数据集上

训练，在同一个真实故障数据集上对比各模型的泛化性

能，结果如图7所示。

图7中，RF-BO模型使用GAN扩充数据集训练后，

故障诊断准确率可达 94.73%，对比使用原始数据集训

练的模型，诊断准确率提升 14.96百分点。MLP模型、

SVM模型、GBDT模型使用GAN扩充数据集训练后，在

真实故障集上验证的准确率均有不同程度的提升，证明

采用GAN增强动力电池电压异常故障稀缺数据可以提

高故障诊断模型的准确性。RF-BO的模型诊断准确率

较MLP模型、SVM模型及GBDT模型分别提升 19.66百
分点、19.71百分点和 16.31百分点，体现了GAN-RF-
BO故障诊断框架的优越性。

5 结束语

本文基于 20辆纯电动汽车的真实运行数据，利用

生成对抗网络对动力电池故障数据进行数据增强，采用

随机森林模型结合贝叶斯优化进行电池故障诊断。利

用随机森林算法计算 38个特征数据字段的重要度，保

留了 11个显著特征变量进行数据增强和故障诊断，降

低了模型的复杂度，缩短了运行时间。针对数据集的数

据不均衡现象，提出使用生成对抗网络对动力电池电压

异常故障数据进行数据增强。将扩充后的数据集与原

始数据集进行比较，数据分布基本一致，说明GAN数据

增强方法能够对稀缺数据样本进行有效扩充，提高故障

诊断模型的准确率。

使用随机森林模型进行故障诊断，通过贝叶斯优化

得到最优超参数组合。对比验证结果表明，本文提出的

RF-BO模型在诊断准确率和泛化性能上明显优于MLP
模型、SVM模型和GBDT模型。

动力电池故障与驾驶行为、天气条件、道路工况等

多方面因素相关，且不同类型故障之间存在一定联系，

本文仅根据实车运行数据对动力电池电压异常故障展

开分析，未来将重点探究不同类型电池故障之间的耦合

关系，并结合驾驶行为、天气信息等多源数据，深入研究

电动汽车电池故障的形成机理，提高驾驶安全性与交通

安全性。
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