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［摘要］ 针对当前电池管理系统无法诊断早期故障的问题，本文提出了一种基于 WOA-VMD 和香农熵的锂电

池早期故障诊断方法。首先引入鲸鱼优化算法对变分模态分解算法进行参数寻优，提高变分模态分解算法的分解

效果，使之分解得到包含更多故障特征信息的本征模态函数分量，再对单体电池电压信号进行分解重构，减少测量

噪声和额外激励电压造成的影响。进而采用滑动窗口计算单体电压的香农熵极差和单体电压离差的总体香农熵，

设置合适的阈值进行早期故障诊断。经过实际车辆数据验证，该方法可以提前 10 min 左右进行故障预警，且对于无

故障车辆不会产生虚假预警，具有较强的鲁棒性和可靠性。
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［Abstract］  A lithium battery early fault diagnosis method based on WOA-VMD and Shannon entropy is pro⁃
posed in this paper to solve the problem of current battery management systems being unable to diagnose early 
faults. Firstly， the whale optimization algorithm is introduced to optimize the parameters of the variational mode de⁃
composition algorithm to improve its decomposition performance and obtain intrinsic mode function components con⁃
taining more fault feature information. Then， the voltage signal of the individual battery is decomposed and recon⁃
structed to reduce the impact of measurement noise and additional excitation voltage. Furthermore， a sliding window 
is used to calculate the Shannon entropy range of individual voltage and the overall Shannon entropy of individual 
voltage dispersion to set appropriate thresholds for early fault diagnosis. After verification with actual vehicle data， 
this method can provide fault warning about 10 minutes in advance without generating false warnings for vehicles 
without faults. It has strong robustness and reliability.
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前言

在全球绿色低碳转型的背景下，我国的新能源

汽车产业快速发展。动力电池作为新能源汽车的关

键核心部件，其安全问题是电动汽车发展的基础。

在动力电池故障诊断方面，国内外学者采用的故障

诊断方法主要有基于知识、基于模型和基于数据驱

动 3 种方法。其中，基于知识的锂电池故障诊断算

法可以分为图论法、专家系统法和模糊逻辑法。武

美君［1］基于电池系统的仿真模型，提出了基于有向

图的故障定位方法；刘晓俊［2］基于动力电池工作原

理和专家经验，提出了知识库建立方法并构建了综

合判断推理机模型，而马宗钰等［3］提出了基于模糊

逻辑理论的故障诊断方法。基于模型的故障诊断方

法主要包括数学模型、等效电路模型和电化学模

型， Marcicki 等［4］通过耦合线性奇偶方程和滑模观

测器，提出一种基于电流残差和电压残差的电池传

感器故障诊断方法，Masri 等［5］则通过构建等效电路

模型，提出了一种锂电池的传感器故障诊断方法，曾

港辉［6］则通过建立锂电池电化学-热耦合模型，提出

了锂电池微过充故障预测算法。以上两种方法都能

实现较好的故障诊断效果，但基于知识的故障诊断

方法自适应性差，且专家经验和知识难以获取，而基

于模型的故障诊断方法容易受到模型不确定性和训

练数据噪声干扰的影响，难以准确建模，故基于数据

驱动的方法应运而生。

基于数据驱动的故障诊断方法主要通过直接处

理分析真实数据实现故障检测和故障隔离。例如，

Shang 等［7］提出了一种基于改进样本熵的电池早期

故障实时多故障诊断方法。此外，一些学者采用神

经网络进行故障诊断，例如小波神经网络（wavelet 
neural network，WNN）［8］、支持向量机（support vector 
machines，SVM）［9］、长短期记忆神经网络（long short 
term memory，LSTM）［10］和 径 向 基 函 数（radial basis 
function，RBF）神经网络［11］等算法。经过实验数据验

证，以上算法都具有很好的故障诊断效果，但是不适

用于真实车辆的稀疏数据。

基于实际车辆数据，大多数研究者采用信号处

理和数理统计的方法进行故障诊断，其中 Li 等［12］提

出了一种基于 DBSCAN 聚类的三元锂电池系统热失

控诊断方法，提取电压二维故障特征，采用 DBSCAN
聚类对异常单体进行识别和预警。Li 等［13］则提出了

一 种 基 于 经 验 模 态 分 解 （empirical mode 
decomposition，EMD）和 样 本 熵 的 新 型 故 障 检 测 方

法，采用经验模态分解对电池电压信号进行分解降

噪并提取故障特征，最后利用故障特征的样本熵值

对电池故障进行检测定位。以上方法均以单体电池

的特性作为研究对象，未全面考虑整个电池的特性。

本文基于单体电池电压的实车数据，计算单体

电池香农熵极差和整个电池的总体香农熵，用于电

池 早 期 故 障 诊 断 。 首 先 通 过 鲸 鱼 算 法（whale 
optimization algorithm，WOA）优化变分模态分解算法

（variational mode decomposition，VMD），再对单体电

池电压进行分解降噪，重构得到新的数据集，进而分

别计算单体电池电压的香农熵极差和离差的香农

熵，结合故障的分级标准和阈值，实现电池故障的分

级诊断。

1　算法原理概述

1. 1　VMD算法原理

VMD 算法由 Konstantin Dragomiretskiy［14］于 2014
年提出，该算法能够将复杂的信号分解问题转化成

了一个变量模型，把复杂的信号分解成为若干个调

幅调频的分量信号并获得最优解，适用于处理非线

性非平稳信号。相比于其他常见的 EMD 分解和集

合 经 验 模 态 分 解 （ensemble empirical mode 
decomposition， EEMD）方法，VMD 算法通过引入约

束条件和正则化项，能够很好地解决模态混叠问题，

提高算法的稳定性，并且 VMD 通过引入辅助变量和

快速傅里叶变换等技术，能够加快分解的速度，降低

计算复杂度。同时，VMD 将信号分解为多个模态函

数，每个模态函数代表了信号中的一个局部频率成

分 ，其 物 理 意 义 明 确 。 其 本 征 模 态 函 数（intrinsic 
mode function， IMF）的计算公式为

uk ( t ) = Ak ( t )· cos (ϕk ( t ) ) （1）
式中：Ak( t)为幅值；t 为时间变量；ϕk( t)为相位函数。

该算法主要包括构建变分模型和求解变分模型

两个步骤。构建变分模型步骤如下：（1）通过 Hilbert
变换分析模态函数的分解信号 uk( t)，获得 uk( t)的单

边频谱；（2）引入指数因子，调制每个模态函数的频

谱至各自对应的基频带；（3）采用 Gaussian 平滑解调

分解信号 uk( t)，即 L2 范数梯度的平方，获得 uk( t)的

估计带宽，其约束变分模型表达式如式（2）所示。求

解变分模型步骤如下：（1）通过引入二次惩罚因子 α
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和拉格朗日乘数 λ，使得约束变分问题变为无约束

问题；（2）利用交替方向乘子算法不断更新 uk 和 ωk，

使原始信号分解成 k 个模态函数，同时找到拉格朗

日函数的极小值，获得最优解。其中，uk 和 ωk 的更

新公式如式（3）和式（4）所示。
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式中：∂k 为偏导数；δ ( t ) 为单位脉冲函数；j 为虚数单

位；ωk 为各模态分量的中心频率；uk 为各模态分量。
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∫0

∞
|| ûn

k ( ω ) 2dω
（4）

VMD 算法可以很好地避免信号分解时模态混

叠和端点效应等情况，且分解重构后的信号具有良

好的抗噪声性和非平稳性。该算法的参数设置决定

了信号降噪的效果，故本文引入正余弦优化算法优

化 VMD 算法的参数选择。

1. 2　WOA算法理论

WOA 算法是 Mirjalili 等［15］于 2016 年提出的一

种新的群体智能优化算法，通过模拟座头鲸特有的

狩猎行为，在解空间中不断更新鲸鱼的位置，获得全

局最优解。其算法包括包围猎物、螺旋攻击和随机

搜索 3 种位置更新阶段，3 个阶段的数学模型如式

（5）~式（7）所示。

ì
í
î

D = ||C·X *
t - X t

X t + 1 = X *
t - A·D

（5）
ì
í
î

ïïD1 = || X *
t - X t

X t + 1 = D1·ebl· cos (2πl ) + X *
t

（6）
ì
í
î

D2 = ||C·X rand
t - X t

X t + 1 = X rand
t - A·D2

（7）
式中：D、D1、D2 分别表示包围猎物、螺旋攻击和随机

搜索 3 个不同阶段当前鲸鱼个体到目标位置的距

离；X *
t 、X t、X rand

t 分别表示第 t 次迭代时最优的位置向

量、鲸鱼个体的位置向量和随机选取的鲸鱼个体位

置向量；b 则为一个常数，用于定义对数螺旋形状；l
为［-1，1］的随机数；A、C为系数向量，用于控制鲸鱼

游走方式，如式（8）所示。

ì
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î

ïïïï

ï
ïï
ï

A = 2a·r - a
C = 2r
a = 2 - t

Tmax

（8）

式中：r为［0，1］的随机向量；a 为控制参数；Tmax 是最

大迭代次数。

WOA 算法的流程如图 1 所示。

1. 3　基于WOA算法优化VMD算法

将最小平均包络熵作为 WOA 算法的适应度函

数，自适应寻找最优的模态数量参数 k 和惩罚因子

参数 α，构建 VMD 模型对单体电池电压进行分解重

构，实现数据去噪。具体算法步骤如下：（1）初始化

一些参数，设置分解个数 kϵ [ 3，10 ]，二次惩罚因子

αϵ [1 000，3 000 ]，最大迭代次数 T 为 20；（2）计算重

构信号的适应度函数值，即最小平均包络熵；（3）对

模态数量参数 k 和惩罚因子参数 α 进行迭代寻优；

（4）输出最优的 (k，α ) 及全局最优的适应度函数值；

（5）采用最优 (k，α ) 参数，利用 VMD 算法对信号进行

分解重构，去除噪声，得到新的信号。

1. 4　香农熵理论

香 农 熵 ，也 称 信 息 熵 ，由 信 息 论 的 创 始 人

Shannon 在《通信的数学理论》［16］中首次提出，用于表

示随机变量不确定性，即信息熵越大则变量的不确

定性越大，包含的信息量越大。香农熵定义如下：

开始

初始化鲸群

计算鲸鱼所在位置的
取值(适应度)并求

出最优位置

生成所有参数，
如p、A、a等

p<0.5

|A|<1

螺旋攻击 包围猎物 随机搜索

T<T
max

输出最优解位置
以及最优解

否

否

是

否

是

是

图 1　WOA 算法流程图
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H ( X ) = -∑
i = 1

n

p ( xi ) log p ( xi ) （9）
式中 p ( )xi 代表随机事件 xi 的概率。

2　数据分析及数据处理

2. 1　数据获取

本文采用新能源汽车国家监测与管理平台的

10 辆汽车车辆历史运行数据进行动力电池故障诊

断研究，其动力电池类型为三元锂电池，数据采集时

间为 2019 年 11 月到 2020 年 6 月，采集周期为 10 s，

约 545 万条数据。其中主要参数信息如表 1 所示。

2. 2　数据分析

本文以单体电池电压作为研究对象，进行电池

早期故障诊断。电池在制造过程中存在初始不一致

性，并且锂电池的使用会加剧电池不一致性，使单体

电池的输出电压存在差异，最终导致电池产生过充、

过放电或内部短路等故障。在电池充放电过程中，

单体电池的输出电压会产生上升或下降的趋势，并

伴随单体电池不一致性造成的小范围波动。当电池

存在故障时，单体电池电压会出现大范围波动，研究

电压的波动程度，能够诊断电池早期故障。图 2 和

图 3 分别为 4 号车辆停车静置时存在故障报警和无

故障报警时的部分单体电压变化情况。由图 2 和图

3 对比可知，在车辆未发生故障时，4 号车的电压只

有小范围波动，且单体电池电压曲线保持一定相似

性，在车辆发生故障时，部分单体电压出现跳变或大

范围波动的情况。

2. 3　数据处理

为了便于后续电压数据处理，需要对原始数据

基于车辆状态、充电状态进行片段划分。将数据分

为行驶片段、停车充电片段和停车静置片段，而后将

单体电池电压值列表进行切片处理，提取 95 个单体

电池电压。

为了充分考虑汽车充放电时的电压波动，须选

择数据段同时包含充电片段、静置片段和放电片

段，因此选择 4 号车包含单体热失控故障报警的

2 644 条数据进行研究。采用 WOA 优化后的 VMD
算法分解 95 个单体电池电压，其中所有单体电池电

压信号分解为 7 个 IMF 和一个残余分量 Res，如图 4
所示，其中蓝色部分为车辆行驶片段，红色部分为车

辆静置片段，绿色部分为车辆停车充电片段。

分解后的信号往往分为原信号相似的主要信号

模态和与原信号相差大的噪声模态，然而噪声模态

中其实还含有一些重要信息，因此仅对主要信号模

态进行重构会丢失部分故障信息，并且不同的单体

电池分解得到不同数量的主要信号模态和噪声模

态，考虑到仅采用主要信号模态重构后的信号会对

单体电池之间的不一致性产生较大影响，故本文重

构信号采用 IMF1 到 IMF7 的总和，得到一个原信号

的近似信号，如图 5 所示。图 6 为原始信号。对比图

5 和图 6 可见，采用优化后的 VMD 算法分解重构的

方法可以增加故障时电池单体电压的不稳定程度，

同 时 可 以 降 低 正 常 情 况 下 电 池 单 体 电 压 的 波 动

程度。

表1　数据部分参数

数据字段名称

total_volt
total_current
cell_volt_list

cell_temp_list
max_cell_volt
min_cell_volt

alarm_info
max_alarm_lvl

数据说明

总电压/V
总电流/A

单体电池电压值列表

单体电池温度值列表

单体电池电压最高值/V
单体电池电压最低值/V

通用报警标志

最高报警等级

图 2　4 号车辆静置时存在故障报警的单体电压

图 3　4 号车辆静置时无故障报警的单体电压
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3　早期故障检测方法分析

为了从单体电池电压数据中提取有效的故障特

征，首先将单体电池电压数据转换成矩阵，采用一维

滑动窗口计算所有单体电池电压的香农熵和极差，

随后计算每个单体电池的离差构成新的矩阵，利用

二维滑动窗口计算电压离差的总体香农熵，最后设

置适当的香农熵极差阈值和总体香农熵阈值进行电

池早期故障诊断。

采用一维滑动窗口计算单体电池电压的香农熵

时，设置步长为 1，窗口大小为 30，即采用 5 min 前各

单体电池电压计算单体电压香农熵，再计算香农熵

极差 SEdev
i ，以表征单体电池间的最大差异，计算公式

如下：

SEdev
i = SEmax

i - SEmin
i （10）

式中：SEmax
i 是第 i 时刻单体电池电压的最大香农熵；

SEmin
i 是第 i 时刻单体电池电压的最小香农熵。

在计算单体电压的离差值时，为了降低个别极

值的影响，采用 95% 的置信区间内数据的平均值替

代原始平均值。再将单体电压的离差数据转换成新

的矩阵，采用相同的步长和窗口的二维滑动窗口计

算单体电池电压离差的总体香农熵 SE total
i 。

阈值是电池故障检测的关键参数，本文利用大

量电池历史运行数据进行训练分析，确定香农熵极

差阈值为 2，总体香农熵阈值为 4. 7。为了确定故障

的严重程度和影响范围，本文定义 3 个故障等级，其

故障分级准则如表 2 所示。

若香农熵极差和总体香农熵均未触发报警，则

表示当前电池系统处于正常状态；若香农熵极差或

总体香农熵触发报警，则代表电池系统处于一级故

障状态，表示此时电池系统可能存在一些早期微小

故障，不影响车辆运行，但若后期不加以干涉，容易

图 4　单体电池电压信号分解的 8 个分量

图 5　重构后的单体电池电压

图 6　原始单体电池电压
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引发较为严重的故障；若香农熵极差或总体香农熵

均触发报警，则表示电池系统触发二级故障报警，说

明此时电池系统存在严重的不一致性故障，可能存在

电池内短路、过充或过放等情况，甚至会引发热失控。

4　结果分析

4. 1　故障检测结果分析

将 4 号车包含热失控故障的一个完整充放电循

环片段数据进行 VMD 算法去噪，后采用滑动窗口计

算所得的香农熵结果如图 7 所示，其中红色的线代

表各时刻单体电池电压离差的总体香农熵，黑色的

线代表单体电池电压香农熵的极差。在前 30 条数

据中，由于此时计算香农熵的数据量小于 30，所以

此时的单体电压香农熵极差值和电池电压离差的香

农熵略低于其他时刻的正常值，故不作为参考。

根据图 7 所示，在第 900 条数据时，此时存在制

动能量回收，造成单体电池电压存在上下波动，致使

电池电压的总体香农熵产生小幅上升，但单体之间

未产生较大不一致性，同时单体电压香农熵极差处

于正常波动，两者均未超过阈值，未触发报警。而在

第 2 499 条数据，即 BMS 报警前 11 min 12 s 时，单体

电压香农熵极差为 2. 22，说明本文提出的方法已经

检测出锂电池存在较差的不一致性故障，发出一级

报警。随着电池电压离差的香农熵不断增大，在第

2 517 条数据时，单体电压香农熵极差第一次超过

4. 7，电池系统从一级报警变成二级报警，说明此时

车辆发生严重故障，根据实际车辆数据显示，此时车

辆逐渐发生热失控故障，BMS 随后产生单体欠压报

警、单体一致性报警、高温报警和温度差异报警等一

系列报警。

4. 2　故障检测方法鲁棒性验证

采用多辆不同故障车辆进行鲁棒性验证，验证

结果如表 3 所示。本文提出的方法能够提前 10 min
左右对大部分电压故障进行预警。

其中 7 号车的验证数据共 4 270 条，包含单体欠

压和单体不一致性故障的一个完整充放电循环片

段。经过处理和计算，获取的香农熵结果如图 8 所

示，在第 3 902 条数据，即 BMS 产生单体欠压报警的

前 8 min 24 s 时，电池电压离差香农熵为 4. 73，第一

次超过阈值，而单体电压香农熵极差未超过阈值，可

见此时各单体电池电压存在相似的波动趋势并处于

正常的波动范围，但单体电池之间存在不一致性，说

明此时电池单体可能存在欠压或者过压的情况，但

无法确定具体故障类型。随后在第 4 240 条数据时，

单体电压香农熵极差达到 2. 04，首次超过阈值，说

明此时电池的电压之间存在严重不一致性，已造成

较大影响，此时据 BMS 产生电池单体一致性差报警

提前 10 min。由于电池之后进入充电过程，各单体

电压迅速上升，并表现出较小的差异，故而单体电压

香农熵和电压离差香农熵迅速下降至正常范围。由

此可以证明该方法能够提前 10 min 左右对故障进行

预警，并且对于恢复至正常范围的电压不会产生

虚警。

4. 3　故障检测方法可靠性验证

为了验证故障检测方法的可靠性，选择了从未

发生 BMS 报警的 5 号车的数据进行多次验证。在多

组数据中，均未发生报警情况。以第 23 组数据为

表2　电池故障分级准则

香农熵极差 SEdev
i

SEdev
i < 2

SEdev
i > 2

总体香农熵 SE total
i

SE total
i < 4. 7

SE total
i > 4. 7

SE total
i < 4. 7

SE total
i > 4. 7

诊断结果

正常

一级预警

二级预警

表3　其他故障车辆预警结果

故障车辆

1 号车

2 号车

6 号车

7 号车

故障类型

单体电池欠压

单体电池过压

车载储能装置过压

单体电池欠压、电池单体一致性差

预警时间

8 min 56 s
11 min 02 s

9 min 23 s
8 min 24 s

图 7　4 号车单体电池电压的香农熵
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例，具体结果如图 9 所示。在这组数据中，单体电压

的香农熵极差最大值为 1. 47，出现在第 1 025 条数

据 处 。 同 时 ，单 体 电 压 离 差 的 香 农 熵 值 最 大 为

4. 38，出现在第 2 034 条数据处。值得注意的是，这

两个数值均未超过设定的阈值，因此未触发报警。

通过这些数据分析，证明了在车辆未发生故障的情

况下，该故障检测方法不会误报警，表现出良好的可

靠性。

4. 4　故障检测方法对比分析

为了体现本文提出的故障诊断方法的优势，对

比基于香农熵和 z 分位数的故障检测方法，其中 z 分

位数的阈值是由大量历史数据训练分析得到的。以

5 号车电池正常状态下单体电压数据作为研究对

象，将电压数据进行相同的降噪处理后，分别采用基

于香农熵和 z 分位数的故障诊断方法和本文提出的

故障诊断方法进行验证，结果如图 10 和图 11 所示。

对比两图可知，基于香农熵和 z 分位数的故障检测

方法在第 596、1 290 和 2 238 等多个样本点检测出异

常，发生虚假报警，而本文提出的方法检测出单体电

压香农熵极差值最大值为 1. 56，单体电压离差的香

农熵值最大值为 4. 51，未触发报警。因此验证了本

文提出的基于 WOA-VMD 和香农熵的电池故障诊

断方法的有效性。

图 8　7 号车单体电池电压的香农熵

图 9　5 号车单体电池电压的香农熵

图 10　基于香农熵和 z 分位数的电池故障诊断

图 11　基于 WOA-VMD 和香农熵的电池故障诊断
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5　结论

本文所提出的故障预警方法简单便捷，易于在

线实现。采用 WOA 优化后的 VMD 算法进行数据去

噪，有效避免了模态混叠、过包络、欠包络、边界效应

和人为选取参数影响分解的效果等问题，同时保留

了原始信号中的故障信息。并且本文提出的方法仅

采用前 5 min 的历史单体电池电压数据，计算单体电

压的香农熵极差和单体电压离差的香农熵进行阈值

诊断，可以提前 10 min 左右进行故障预警。经过实

际车辆数据验证，该方法对无故障车辆不会产生虚

假预警，具有很好的鲁棒性和可靠性。与基于香农

熵和 z 分位数的故障检测方法对比，本文提出的方

法具有更好的有效性。
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